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IMPACTO POTENCIAL DESSA PESQUISA 

 

 

A estimativa das perdas de potência ativa e reativa é fundamental para a operação eficiente e 

segura dos sistemas elétricos de potência. Tradicionalmente, essa estimativa depende da 

solução prévia do fluxo de carga, procedimento que se torna computacionalmente oneroso em 

estudos envolvendo múltiplos cenários operativos e análises de contingência. A presente 

pesquisa apresenta impacto potencial relevante ao empregar redes neurais artificiais para a 

estimativa das perdas totais de potência ativa e reativa. Embora o fluxo de carga seja utilizado 

na etapa de geração do banco de dados, ele é dispensado na fase de aplicação do modelo, 

resultando em significativa redução do esforço computacional. Essa característica torna a 

metodologia especialmente adequada para aplicações em tempo quase real, sistemas de grande 

porte e ambientes com elevada variabilidade operacional. Dessa forma, os resultados do estudo 

contribuem para o aprimoramento das ferramentas de apoio à operação e ao planejamento dos 

sistemas elétricos, favorecendo a eficiência energética, a confiabilidade do fornecimento e a 

tomada de decisão em condições críticas de operação.  



 
 

 

 

 

 

 

 

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH 

 

 

Estimating active and reactive power losses is fundamental for the efficient and safe operation 

of electrical power systems. Traditionally, this estimation depends on the prior solution of the 

load flow, a procedure that becomes computationally expensive in studies involving multiple 

operating scenarios and contingency analyses. This research presents a relevant potential 

impact by employing artificial neural networks to estimate total active and reactive power 

losses. Although the load flow is used in the database generation stage, it is dispensed with in 

the model application phase, resulting in a significant reduction in computational effort. This 

characteristic makes the methodology especially suitable for near real-time applications, large-

scale systems, and environments with high operational variability. Thus, the results of the study 

are presented to improve tools supporting the operation and planning of electrical systems, 

improving energy efficiency, supply reliability, and decision-making under critical operating 

conditions.  
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RESUMO 

 

 

A obtenção das perdas totais de potência ativa e reativa em sistemas elétricos de potência 

depende, de modo geral, da solução prévia do fluxo de carga, uma vez que essas perdas estão 

diretamente associadas às tensões nodais e aos fluxos de potência nas linhas de transmissão. 

Entretanto, a aplicação repetitiva desses métodos torna-se computacionalmente onerosa, 

sobretudo em estudos de contingência, análises em larga escala e aplicações que demandam 

respostas rápidas. Diante desse contexto, esta dissertação investiga a aplicação de técnicas 

baseadas em redes neurais artificiais para a estimativa e previsão das perdas totais de potência 

ativa e reativa em sistemas elétricos de potência, sob diferentes condições operativas, incluindo 

situações de contingência. Embora o fluxo de carga seja empregado na etapa de geração do 

banco de dados, ele é dispensado na fase de aplicação dos modelos neurais, resultando em 

significativa redução do esforço computacional. A metodologia explora a capacidade das redes 

neurais em modelar relações não lineares entre variáveis elétricas do sistema e as perdas totais 

de potência, eliminando a necessidade de procedimentos iterativos convencionais. Inicialmente, 

avalia-se a viabilidade da estimativa direta das perdas em condições normais de operação. Em 

seguida, o desempenho dos modelos é analisado em cenários de contingência, verificando sua 

robustez frente a alterações topológicas e operacionais. Adicionalmente, diferentes arquiteturas 

de redes neurais, Percéptron Multicamadas, Redes de Função de Base Radial e Redes de 

Regressão Generalizada, são comparadas quanto à precisão, capacidade de generalização e 

eficiência computacional. Os resultados demonstram que as redes neurais artificiais apresentam 

elevado desempenho na estimativa das perdas totais de potência ativa e reativa, mesmo sob 

condições adversas, destacando-se as arquiteturas RBF e GRNN pela maior eficiência e 

estabilidade. Esses achados evidenciam o potencial das técnicas neurais como ferramentas 

alternativas e promissoras para aplicações em planejamento e operação de sistemas elétricos de 

potência. 

 

Palavras-chave: redes neurais artificiais; estimativa de perdas de potência; sistemas elétricos 

de potência; fluxo de carga.  



 
 

 

 

 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

In general, the determination of total active and reactive power losses in electrical power  

systems requires the prior solution of the power flow problem, since these losses are directly 

dependent on nodal voltages and power flows in transmission lines. However, the repeated 

application of conventional power flow methods entails a high computational burden, 

particularly in contingency analyses, large-scale studies, and applications that require fast 

responses. In this context, this dissertation investigates the application of artificial neural 

network–based techniques for the estimation and prediction of total active and reactive power 

losses in electrical power systems under different operating conditions, including contingency 

scenarios. Although the power flow solution is employed during the database generation stage, 

it is no longer required during the model application phase, resulting in a significant reduction 

in computational effort. The proposed methodology exploits the ability of neural networks to 

model nonlinear relationships between electrical system variables and total power losses, 

thereby eliminating the need for conventional iterative procedures. Initially, the feasibility of 

direct loss estimation under normal operating conditions is assessed. Subsequently, the 

performance of the proposed models is evaluated under contingency scenarios, verifying their 

robustness against topological and operational changes. In addition, different neural network 

architectures, Multilayer Perceptron, Radial Basis Function Networks, and Generalized 

Regression Neural Networks, are compared in terms of accuracy, generalization capability, and 

computational efficiency. The results indicate that artificial neural networks achieve high 

performance in estimating total active and reactive power losses, even under adverse operating 

conditions. In particular, the RBF and GRNN architectures exhibit superior efficiency and 

stability, highlighting the potential of neural-based approaches as alternative and promising 

tools for planning and operation studies in electrical power systems. 

 

Keywords: artificial neural networks; power loss estimation; electrical power systems;  load 

flow.  
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Capítulo 1 

 

 

 

 

 

INTRODUÇÃO 

 

1.1 INTRODUÇÃO 

 

A energia elétrica é um recurso essencial para todos, sendo fundamental para a prestação 

de serviços essenciais, o desenvolvimento econômico e a manutenção da qualidade de vida 

(Bompard et al., 2013). Nas últimas décadas, a demanda de energia elétrica teve um aumento 

exponencial, dando-se principalmente pelo avanço tecnológico e a urbanização (ONS, 2026). 

No processo de entrega de energia aos consumidores finais, uma parcela significativa 

da energia é dissipada nos sistemas de transmissão e distribuição, resultando em perdas técnicas 

e não técnicas. Essas perdas, decorrentes principalmente de ineficiências nos equipamentos e 

na infraestrutura, constituem um dos principais desafios técnicos e operacionais dos sistemas 

elétricos de potência, gerando impactos econômicos e ambientais relevantes. De modo geral, 

elas situam-se entre 3% e 13% da energia total fornecida, evidenciando sua importância para a 

eficiência global do sistema (Moldoveanu et al., 2021). Assim, a mitigação dessas perdas deve 

ser tratada de forma abrangente e sistemática, independentemente da estrutura institucional do 

setor elétrico ou do regime de propriedade das concessionárias. 

Aliada a limitações regulatórias do setor elétrico, a falta de políticas assertivas que 

incentivem e autorizem a construção de novas linhas de transmissão e usinas hidrelétricas e o 

aumento da demanda de energia, os sistemas elétricos de potência têm operado próximo ao 

ponto crítico (PC). Aliada a isso, a escassez de chuvas também influencia na necessidade de 

racionar energia, com destaque em países como o Brasil, onde a principal fonte de energia 

provém de usinas hidrelétricas (ONS, 2026). 
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A análise de sistemas elétricos de potência baseia-se, fundamentalmente, no cálculo do 

fluxo de carga, ferramenta essencial para aplicações como planejamento da expansão, 

reconfiguração de redes, avaliação de segurança operativa e dimensionamento de sistemas de 

armazenamento de energia (Pesántez et al. 2024; Fernandes et. al, 2019; Tostado-Véliz, Kamel 

e Jurado, 2021). Entre os métodos clássicos, destaca-se a formulação baseada no método de 

Newton, amplamente empregada devido à sua robustez e precisão (Li et al., 2019). Contudo, a 

necessidade de construção e fatoração da matriz Jacobiana a cada iteração torna o processo 

computacionalmente oneroso, sobretudo em sistemas de grande porte ou em estudos que 

exigem múltiplas simulações (Kaseb et al. 2024; Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 

2023). 

Com o crescimento da demanda de energia elétrica, aliado à restrição na expansão da 

infraestrutura e à operação dos sistemas próximos aos seus limites, torna-se indispensável a 

realização de análises de segurança e estabilidade (ONS, 2026; Matarucco; Bonini Neto; Alves, 

2014). Nessa perspectiva, os estudos de contingência desempenham papel central, sendo 

comumente classificados como contingências simples (N-1), que envolvem a perda de um único 

elemento do sistema, e contingências múltiplas (N-2), caracterizadas pela perda simultânea de 

dois componentes. Organismos reguladores, como o Western System Coordinating Council 

(WSCC), estabelecem critérios mínimos de margem de segurança, exigindo, por exemplo, 

margens de carregamento de 5% para contingências N-1 e de 2,5% para contingências N-2, 

reforçando a necessidade de ferramentas eficientes para avaliação do desempenho do sistema 

nessas condições (Abed, 1999). 

A análise estática de estabilidade de tensão, baseada nas curvas P–V e Q–V, é 

amplamente utilizada para identificar a margem de carregamento e o ponto crítico (PC) do 

sistema, que separa as regiões de operação estável e instável (Kim et al. 2024; WANG et al. 

2024; Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023 Tostado-Véliz, Kamel e Jurado, 2021). O 

método de fluxo de carga continuado (FCC) é tradicionalmente empregado para a obtenção 

dessas curvas, permitindo o acompanhamento do comportamento do sistema até a proximidade 

do PC. Entretanto, a singularidade da matriz Jacobiana nesse ponto exige o uso de técnicas de 

parametrização adicionais (Wang et. al, 2024; Wu E Wang, 2019; Lou et. al 2022)), o que pode 

aumentar significativamente o número de iterações e o tempo de processamento. 

Diante dessas limitações, abordagens baseadas em inteligência artificial, em particular 

redes neurais artificiais (RNAs), têm sido amplamente investigadas como alternativas aos 

métodos convencionais de análise de sistemas elétricos (Gifalli et. al, 2024; da Silva et. al, 

2024; Bonini Neto, Alves e Minussi, 2022). Zhang et. al (2013) propôs o uso do algoritmo 
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Extreme Learning Machine (ELM) para prever, de forma mais precisa e eficiente, a margem de 

estabilidade de tensão, alcançando um erro percentual médio de apenas 3,32% e um erro médio 

de 0,0495, resultados considerados satisfatórios para aplicação prática. 

Desta forma, estudos recentes têm demonstrado que Redes Neurais Artificiais (RNAs) 

constituem uma alternativa eficiente para a análise de sistemas elétricos (Bonini Neto et al., 

2025; Da Silva et al., 2024; Bonini Neto et al., 2022; Aydin E Gümüş, 2020; Carreras et al., 

2021; Ke e Huang, 2020). Em Bonini Neto et al. (2025) e da Silva et al. (2024), as arquiteturas 

de Percéptron Multicamadas (MLP) foram empregadas para prever as perdas totais de potência 

ativa e reativa em sistemas elétricos, considerando condições de pré e pós-contingência. Os 

resultados demonstraram elevada precisão, com 99% das perdas estimadas dentro da faixa 

esperada e erro quadrático médio abaixo do limite especificado. Além disso, foi desenvolvida 

uma Interface Gráfica do Usuário (GUI), destinada a facilitar a visualização e os ajustes em 

tempo real (Bonini Neto et al., 2025). 

No estudo de Bonini Neto et al. (2022), foram apresentadas duas arquiteturas de RNA, 

MLP e Rede de Função de Base Radial (RBF), com o objetivo de estimar magnitudes de tensão 

nos barramentos de sistemas de potência. A análise considerou parâmetros como fator de 

carregamento, potência ativa e reativa no barramento de referência e o número do ramo para 

simulação de contingências. Os resultados evidenciaram que a RNA baseada em RBF, 

utilizando 108 funções de base radial, obteve estimativas altamente precisas da saída desejada, 

superando o desempenho da MLP e alcançando erros da ordem de 10⁻⁴. 

Outros trabalhos também destacam o potencial da Inteligência Artificial (IA) em 

diferentes aplicações. Em Carreras et al. (2021), a IA foi aplicada para identificar 

biomarcadores preditivos relevantes ao prognóstico do linfoma difuso de grandes células B, 

utilizando arquiteturas MLP e RBF. Já em Ke e Huang (2020), uma rede MLP foi utilizada para 

prever de forma rápida e automática a geometria de produtos acabados, obtendo resultados 

satisfatórios: tanto no treinamento quanto nos testes, a rede alcançou taxas de acerto superiores 

a 92%, demonstrando a viabilidade e eficácia do método proposto. 

Além disso, observa-se uma lacuna na literatura quanto à aplicação de Redes Neurais 

de Regressão Generalizada (GRNN) em sistemas elétricos de potência, apesar de suas 

propriedades favoráveis, como treinamento rápido, boa capacidade de interpolação e robustez 

em problemas de regressão (Al-Mahasneh et al. 2018; Alzo’ubi e Ibrahim, 2018). 

Nesse contexto, este trabalho propõe uma metodologia alternativa baseada em redes 

neurais artificiais para a estimativa das perdas totais de potência ativa e reativa em sistemas 

elétricos de potência, considerando explicitamente condições normais de operação e cenários 
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de contingência N-1 e N-2. Além das variáveis tradicionalmente utilizadas na literatura, como 

o fator de carregamento e as potências ativa e reativa na barra slack, o modelo proposto 

incorpora as injeções de corrente de todas as barras do sistema, visando ampliar a capacidade 

de generalização e a robustez dos modelos frente a alterações topológicas e operacionais. Três 

arquiteturas de RNA, MLP, RBF e GRNN são investigadas e comparadas entre si e em relação 

aos resultados obtidos por meio do fluxo de carga continuado, adotado como referência. Ao 

dispensar a solução direta do fluxo de carga na fase de aplicação do modelo, a metodologia 

proposta reduz significativamente o esforço computacional, mantendo elevada precisão, e se 

apresenta como uma ferramenta promissora para estudos de planejamento, operação e 

segurança de sistemas elétricos de potência. 

 

1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO 

1.2.1. Objetivo geral: 

Desenvolver e avaliar uma metodologia alternativa, baseada em redes neurais artificiais, 

para a estimação das perdas totais de potência ativa e reativa bem como a curva de perdas em 

função do fator de carregamento em sistemas elétricos de potência, com menor custo 

computacional e menor número de iterações em comparação aos métodos tradicionais de fluxo 

de carga continuado. 

 

1.2.2. Objetivos específicos: 

• Propor uma abordagem que dispense o uso direto da matriz Jacobiana, evitando os 

problemas de singularidade no ponto crítico do sistema; 

• Estimar as perdas totais de potência ativa e reativa utilizando como variáveis de entrada 

o fator de carregamento, as potências ativa e reativa na barra slack e as injeções de 

corrente em todas as barras do sistema; 

• Implementar e comparar o desempenho das arquiteturas MLP, RBF e GRNN na 

estimação das perdas de potência; 

• Comparar os resultados obtidos pelas redes neurais com aqueles fornecidos pelo método 

de fluxo de carga continuado, utilizado como referência (saída desejada).  
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Capítulo 2 

 

 

 

 

 

REFERENCIAL TEÓRICO 

 

2. REFERENCIAL TEÓRICO 

Neste capítulo, é apresentado o referencial teórico que engloba os assuntos abordados 

nos três trabalhos publicados ao longo do desenvolvimento desta pesquisa. 

2.1. ANÁLISE DA ESTABILIDADE DE TENSÃO 

O crescimento contínuo da demanda por energia elétrica tem levado os sistemas 

elétricos de potência (SEP) a operarem próximos de seus limites, aumentando a ocorrência de 

problemas relacionados à instabilidade de tensão. A expansão da infraestrutura elétrica, como 

a construção de novas linhas de transmissão e usinas geradoras, enfrenta restrições técnicas, 

econômicas e territoriais, o que eleva os custos de transmissão e intensifica as perdas de energia 

elétrica. Nesse contexto, episódios de colapso de tensão têm se tornado mais frequentes, 

evidenciando a operação crítica desses sistemas. Como exemplos recentes, destacam-se os 

grandes apagões ocorridos em abril de 2025 na Espanha e em Portugal, considerados inéditos 

pelo seu alto impacto e pela interrupção generalizada de serviços essenciais. De forma 

semelhante, em 2003, os Estados Unidos enfrentaram um apagão de grandes proporções, 

afetando cerca de 50 milhões de pessoas e resultando em prejuízos econômicos estimados em 

US$ 6 bilhões (G1, 2025).  

Os apagões e/ou blecautes podem ser causados por diversos fatores, entretanto eles 

podem ser evitados ou reduzidos através da aplicação de ações preventivas. Os pesquisadores 

da área buscam por ferramentas que sejam capazes de identificar e evidenciar onde o sistema 
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está operando próximo ao ponto de colapso (na literatura este ponto é conhecido como ponto 

crítico ou ponto de máximo carregamento, PMC). A importância do conhecimento neste ponto 

reside no fato de ele definir a fronteira entre as regiões de operação estável e instável do sistema, 

(parte de cima da curva P-V, região estável, parte de baixo da curva P-V, região instável). 

A robustez de um sistema elétrico de potência está diretamente associada à sua 

capacidade de operar em estado de equilíbrio tanto sob condições normais quanto diante de 

perturbações. Nesse contexto, Kundur et al. (2004) definem a estabilidade de um sistema de 

potência como a capacidade do sistema de energia elétrica, a partir de uma condição inicial de 

operação, de recuperar um estado de equilíbrio após a ocorrência de um distúrbio, mantendo a 

maioria de suas variáveis dentro de limites aceitáveis, de modo que o sistema permaneça 

praticamente intacto. 

A instabilidade de tensão ocorre quando contingências, aumentos de carga ou alterações 

nas condições operativas do sistema elétrico provocam uma redução progressiva e incontrolável 

dos níveis de tensão, fenômeno associado, principalmente, à insuficiência de potência reativa. 

Com o objetivo de facilitar a análise e o desenvolvimento de métodos de mitigação, os 

problemas de estabilidade são classificados em estabilidade de ângulo do rotor, de frequência 

e de tensão. A literatura apresenta diferentes abordagens para a análise da estabilidade de 

tensão, destacando-se as análises dinâmica e estática. Enquanto a análise dinâmica considera o 

comportamento detalhado dos dispositivos de controle ao longo do tempo, a análise estática 

busca estimar a margem de estabilidade de tensão de forma simplificada. Em razão de sua 

menor complexidade computacional e ampla aplicação em estudos de prevenção do colapso de 

tensão, este trabalho adota a abordagem estática. 

A análise estática pode ser realizada com base nas equações de fluxo de carga ou em 

suas extensões, relacionando o colapso de tensão à existência de múltiplas soluções dessas 

equações. Entre os métodos estáticos, destacam-se os baseados nas curvas P–V e Q–V, obtidas 

por meio de cálculos de fluxo de carga convencional ou continuado, onde o método do fluxo 

de carga continuado (FCC) ganha maior destaque (Kim et al. 2024; Wang et al. 2024; Arief e 

Nappu, 2023; Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023; Bonini Neto et al., 2017; Dong 

et al., 2018). 

O operador de sistemas de potência monitora continuamente variáveis como fluxos de 

potência ativa e reativa, níveis de tensão e a topologia da rede, assegurando que permaneçam 

dentro de limites operacionais adequados, tanto na condição atual quanto em situações de 

contingência previamente definidas. A capacidade de transmissão é um parâmetro essencial 
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nesse processo, sendo expressa de forma mais direta pela margem de carregamento, que indica 

a proximidade do sistema em relação ao seu limite de operação. 

A margem de estabilidade é definida de acordo com a aplicação e representa a diferença 

entre o valor atual de um parâmetro e aquele correspondente a uma condição crítica. No caso 

do colapso de tensão, essa margem corresponde ao maior aumento de carga que o sistema pode 

suportar sem perder estabilidade (Kundur et al. 2004). 

 

2.2. FLUXO DE CARGA CONTINUADO (FCC) 

Este tópico é dedicado à obtenção e à definição das variáveis que compõem o banco de 

dados a ser utilizado no treinamento e na aplicação das redes neurais artificiais empregadas 

neste trabalho. 

Para avaliar o grau de segurança do sistema quanto à estabilidade de tensão, é necessário 

determinar a distância entre o ponto de operação e o ponto crítico, conhecido como Ponto de 

Máxima Carga (PMC), expressa por grandezas como potência ativa (MW) e reat iva (MVAr).  

O traçado das curvas P–V requer um método de fluxo de carga eficiente e confiável, 

adequado tanto para estudos de planejamento quanto para aplicações em tempo real. 

Tradicionalmente, utiliza-se o Fluxo de Carga convencional (FC) baseado no método de 

Newton, aplicando sucessivos incrementos de carregamento até a perda de convergência, ponto 

que é tomado como o PMC. Entretanto, essa falha de convergência decorre da singularidade da 

matriz Jacobiana. 

Os métodos de continuação superam essa limitação ao reformular as equações do FC 

com a introdução de equações parametrizadas, eliminando a singularidade no PMC e reduzindo 

os problemas numéricos associados (Kim et al. 2024; Wang et al. 2024; Arief e Nappu, 2023; 

Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023; Bonini Neto et al., 2017; Dong et al., 2018; 

Ajjarapu & Christy, 1992). O Fluxo de Carga com Continuação (FCC) traça assim todo o perfil 

da curva P–V por meio da variação automática de um parâmetro adicional. 

As técnicas de parametrização diferem no modo de escolha do parâmetro e na forma de 

eliminar a singularidade. Entre elas, destacam-se as parametrizações geométrica e local, 

amplamente utilizadas nos FCC (Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023; Li e Chiang, 

2008; Chiang et al., 1995; Seydel, 1994; Ajjarapu e Christy, 1992). Apesar dos avanços já 

propostos, melhorias voltadas ao aumento da robustez e à redução do tempo computacional 

continuam sendo um campo de estudo relevante (Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 

2023). 
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2.2.1. Fundamentos teóricos 

A seguir se apresenta as equações (2.1) e (2.2) do FC utilizando o método de Newton-

Raphson para obter os valores de V e θ para todas as barras, e é denominado por caso base 

(Monticelli, 1983). 

 

Seja 0=G V),(θ                                                         (2.1) 

ou: 

0=V),(θQ-
esp

Q=ΔQ

0=V),(θP-
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                                                  (2.2) 

 

onde G(θ,V) são as equações básicas do FC, V é o vetor das magnitudes das tensões nodais e θ 

é o vetor do ângulo das tensões nodais, Pesp = Pg
esp - Pc

esp é a diferença entre as potências ativas 

geradas e consumidas para as barras de carga (PQ) e de geração (PV) e Qesp = Qg
esp - Qc

esp é a 

diferença entre as potências reativas geradas e consumidas para as barras PQ. 

 

As equações de injeção de potência ativa e reativa na barra k, obtidas pela primeira Lei 

de Kirchhoff e são apresentadas na equação (2.3): 
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Os detalhes das equações podem ser encontrados em Monticelli (1983). As curvas P–V 

podem ser obtidas por meio de sucessivas soluções do fluxo de carga (FC), partindo de um caso 

base até a proximidade do ponto de máximo carregamento (PMC), mediante incrementos 

graduais da carga. Em geral, as equações do fluxo de carga, apresentadas na equação (2.1), 

podem ser reescritas conforme expresso nas equações (2.4) e (2.5). 

 

0=G λ)V,,(θ                                                         (2.4) 

ou ainda: 
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Estas equações diferem das equações (2.1) e (2.2) devido à inclusão da variável λ, onde 

λ é o fator de carregamento. O traçado da curva P-V é efetuado através de sucessivos 

incrementos desse novo parâmetro; a solução do FC para λ = 1 fornece o ponto na curva P-V 

correspondente ao caso base. 

 

2.2.2. Parametrização 

Parametrização é o caminho matemático para identificar cada solução na curva 

correspondente a trajetória de soluções (curva P-V) de forma que a próxima solução, ou a 

solução prevista possa ser quantificada. Atualmente, na literatura existem diversos trabalhos de 

parametrização, havendo diferentes técnicas. 

Neste trabalho, foi utilizado o método proposto por Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel 

Filho (2023), para obtenção do banco de dados (curvas P-V), o qual será utilizado para o 

treinamento e validação das redes neurais. 

 

2.3. PERDAS TÉCNICAS 

As perdas técnicas em sistemas elétricos de potência correspondem à energia elétrica 

que é dissipada durante os processos de transmissão e distribuição no sistema, isso ocorre 

devido aos físicos inerentes aos componentes do sistema. As perdas técnicas decorrem das 

propriedades elétricas, magnéticas e térmicas dos equipamentos e condutores que compõem a 

rede. Em um cenário global de crescente demanda por eficiência energética, redução de custos 

operacionais e sustentabilidade, a análise, estimativa e mitigação das perdas técnicas são temas 

de grande importância no setor elétrico. Tecnicamente, as perdas técnicas podem ser definidas 

como a energia dissipada devido à resistência elétrica dos condutores, às perdas magnéticas em 

transformadores e a outros fenômenos eletromagnéticos associados à operação normal do 

sistema elétrico (Parvizi et al., 2025; Niste et al., 2025). 

O principal mecanismo responsável pelas perdas técnicas é o efeito Joule, caracterizado 

pela dissipação de energia térmica proporcional ao quadrado da corrente elétrica e à resistência 

do condutor. Além das perdas resistivas, os transformadores elétricos contribuem 

significativamente para as perdas técnicas, assim como outros fatores, tais quais: desequilíbrios 
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de carga, presença de harmônicos, baixo fator de potência e condições inadequadas de operação, 

também exercem influência relevante sobre a magnitude das perdas técnicas. Estudos 

realizados em sistemas reais demonstram que a circulação excessiva de potência  reativa 

aumenta a corrente nas linhas, elevando indiretamente as perdas ativas e reduzindo a eficiência 

global do sistema (Braz, 2019). 

As perdas técnicas impactam diretamente o desempenho técnico e econômico dos 

sistemas elétricos de potência. Do ponto de vista operacional, perdas elevadas implicam maior 

necessidade de geração para atender a mesma demanda, aumentando custos e impactos 

ambientais. Sob a ótica regulatória, essas perdas são objeto de monitoramento e controle por 

parte das agências reguladoras, como a Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), que 

estabelece metodologias específicas para sua estimativa e incorporação nos processos tarifários. 

Do ponto de vista do planejamento, a correta modelagem das perdas técnicas é 

fundamental para a realização de estudos de fluxo de carga, estabilidade de tensão e expansão 

do sistema. Trabalhos recentes destacam que a precisão na estimativa dessas perdas depende 

fortemente da qualidade dos dados, da modelagem das cargas e da consideração de fenômenos 

não lineares, como distorções harmônicas (Silva, 2020; Niste et al., 2025). 

Para calcular as perdas totais de potência ativa e reativa, é necessário, primeiramente, 

determinar as magnitudes de tensão (V) e os ângulos de tensão (θ) em todas as barras do sistema. 

Essas variáveis são essenciais para o cálculo dos fluxos de potência ativa e reativa e, 

consequentemente, das perdas totais do sistema. Entretanto, a obtenção de (V) e (θ) requer a 

solução do problema de fluxo de carga por meio de métodos numéricos iterativos, sendo o 

método de Newton-Raphson o mais comumente empregado. Essa questão torna-se ainda mais 

crítica em aplicações que envolvem a análise de fluxo de carga continuado, nas quais a matriz 

Jacobiana se torna singular no ponto crítico do sistema (ponto de máximo carregamento). Esse 

fenômeno é amplamente documentado na literatura, conforme apresentado por Monticelli 

(1983). 

De modo geral, a obtenção das perdas de potência ativa e reativa em sistemas elétricos 

de potência requer a solução prévia do fluxo de carga, uma vez que essas perdas dependem 

diretamente das tensões nodais e dos fluxos de potência nas linhas de transmissão.  

 

2.3.1. Função perda de potência ativa e reativa 

A expressão da função perda de potência ativa e reativa na linha de transmissão são 

dadas, respectivamente, pela equação (2.6) (Monticelli, 1983): 
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onde os fluxos de potência ativa Pkm e reativa Qkm são obtidos pela equação (2.7): 
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Os fluxos Pmk e Qmk são obtidos de forma análoga. 

Com isso, as perdas totais de potência ativa e reativa nas linhas são dadas pela equação 

(2.8). 
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2.4. REDES NEURAIS 

As redes neurais são um dos pilares conceituais que regem a inteligência, tanto na 

natureza quanto no âmbito computacional. A compreensão dos princípios que regem as redes 

neurais biológicas (RNBs) inspirou o desenvolvimento das redes neurais artificiais (RNAs), 

que atualmente sustentam grande parte dos avanços em inteligência artificial (IA). Embora 

ambas as redes partilhem dos mesmos princípios conceituais, essas duas categorias diferem 

significativamente em estrutura, funcionamento, mecanismos de aprendizagem e capacidades 

de generalização. Este tópico aborda os aspectos biológicos e computacionais das redes neurais, 

estabelecendo conexões, contrastes e desdobramentos para a pesquisa moderna em inteligência 

artificial. 

2.4.1 Redes Neurais Biológicas 

As redes neurais biológicas são estruturas altamente complexas formadas por bilhões de 

neurônios interconectados que processam informações de maneira distribuída, paralela e 

adaptativa. Cada neurônio biológico é uma célula eletroquímica composta por dendri tos, corpo 

celular (soma) e axônio. A comunicação ocorre por meio de sinapses químicas e elétricas, sendo 
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as primeiras responsáveis pela maioria das interações no sistema nervoso central (Kandel et al., 

2013). 

O sistema nervoso humano é dividido em um sistema de três estágios, assim como 

mostra a Figura 2.1, a seguir. No centro está localizado o cérebro, que na figura é representado 

pela rede neural a qual recebe continuamente informações, percebe-a e toma decisões 

apropriadas. Os receptores convertem estímulos provenientes do corpo humano ou do ambiente 

externo em impulsos elétricos, os quais são encaminhados para o cérebro. Os atuadores 

realizam o processo inverso: convertem impulsos elétricos que são gerados pela rede neural em 

ações ou respostas discerníveis como saídas do sistema. Os neurônios quando comparados às 

portas lógicas em silício são demasiadamente mais lentos, no entanto, o cérebro responde à taxa 

de operação lenta de um neurônio por uma quantidade colossal de neurônios. Com isso, a 

eficiência energética do cérebro torna-se muito maior (Haykin, 2009). 

 

Figura 2.1. Representação em diagrama em blocos do sistema nervoso. 

 

Fonte: Adaptado de Haykin (2009). 

 

A plasticidade neural, especialmente representada pela potenciação de longa duração e 

pela depressão de longa duração, constitui o mecanismo fundamental por meio do qual o 

sistema nervoso aprende e se adapta (Bear, Connors e Paradiso, 2016). Essa capacidade de 

reorganizar conexões torna as redes biológicas altamente eficientes na resolução de tarefas 

complexas, reconhecimento de padrões, comportamento adaptativo e tomada de decisão. Outras 

características importantes incluem processamento massivamente paralelo, elevada tolerância 

a falhas, eficiência energética extrema e aprendizagem contínua e não supervisionada. Na 

Figura 2.2, a seguir, vê-se a representação morfológica de uma célula piramidal, uma das 

variações de neurônio mais comuns e frequentes no córtex. Assim como ocorre com muitos 

outros neurônios, a maior parte dos sinais que ela recebe chega por meio das espinhas 

dendríticas. Uma única célula piramidal pode receber mais de 10.000 contatos sinápticos e 

estabelecer projeções para milhares de outras células-alvo. 
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Figura 2.2. A célula piramidal 

 

Fonte: Adaptado de Haykin (2009). 

 

 

2.4.2. Redes Neurais Artificiais 

As redes neurais artificiais (RNAs) são modelos matemáticos e computacionais 

inspirados nos princípios das redes biológicas, mas implementadas por meio de algoritmos e 

computação digital. Desde o modelo de McCulloch e Pitts (1943), passando pelo percéptron de 

Rosenblatt (1958) e culminando nas arquiteturas profundas atuais, as RNAs tornaram-se 

elementos centrais da IA moderna. 

Um neurônio é uma unidade básica de processamento de informação em uma rede 

neural. O modelo neuronal, como ilustrado na Figura 2.3, serve de base para o desenvolvimento 

de redes neurais artificiais e é composto por três elementos essenciais: o conjunto de entradas 

ponderadas, a função de combinação e a função de ativação. 

Um neurônio artificial possui várias sinapses de entrada, cada uma associada a um peso 

wkj, que define a influência do sinal xj no neurônio k. Esses pesos podem assumir valores 

positivos ou negativos, diferentemente das sinapses biológicas. Os sinais ponderados são 

somados por um combinador linear e, em seguida, passam por uma função de ativação, que 

limita a saída do neurônio a um intervalo finito, normalmente [0,1] ou [−1,1]. 
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Figura 2.3. Modelo não-linear de um neurônio. 

 
Fonte: Adaptado de Haykin (2009). 

 

Um neurônio artificial realiza a soma ponderada das entradas, aplica uma função de 

ativação e produz uma saída. O aprendizado consiste no ajuste dos pesos sinápticos por meio 

de algoritmos como backpropagation (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986). As RNAs 

modernas incluem diversas arquiteturas como MLPs, CNNs, RNNs, LSTMs, RBF´s, 

Transformers e modelos de Deep Reinforcement Learning. 

 

2.4.3. Comparação entre Redes Neurais Biológicas e Artificiais 

A Tabela 2.1, a seguir, apresenta uma comparação entre as redes neurais biológicas e 

artificiais.  

 

Tabela 2.1: Comparação entre as redes neurais biológicas e artificiais. 

Aspecto Redes Neurais Biológicas Redes Neurais Artificiais 

Unidade básica Neurônio biológico Neurônio artificial 

Comunicação 
Sinais elétricos e 

neurotransmissores 
Operações matemáticas 

Aprendizagem Plasticidade sináptica 
Backpropagation e 

otimização 

Escala ~10¹¹ neurônios 
Milhões a bilhões de 

parâmetros 

Consumo energético ~20 W Centenas de watts a kW 

Tolerância a falhas Muito alta Moderada 
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Processamento Massivamente paralelo Limitado ao hardware 

Representação da 

informação 
Distribuída e redundante Distribuída por camadas 

Adaptação Contínua e autônoma 
Dependente de treinamento 

externo 

Capacidade Generalização flexível 
Alta eficiência em tarefas 

específicas 

Fonte: Autor (2024). 

 

Entre os diferentes tipos de arquiteturas existentes, destacam-se a Multilayer Perceptron 

(MLP), a Radial Basis Function Network (RBF) e a General Regression Neural Network 

(GRNN). Cada uma dessas arquiteturas apresenta princípios matemáticos próprios, diferentes 

mecanismos de aprendizado e distintas aplicações práticas. 

Nos próximos tópicos será aprofundado o estudo dessas três redes, apresentando 

fundamentos teóricos, formulações matemáticas simbólicas, funcionamento, características e 

limitações. 

 

2.4.4. Rede percéptron multicamadas (MLP) 

A Percéptron Multicamadas (MLP) é uma das arquiteturas mais tradicionais e 

amplamente utilizada em redes neurais artificiais. Trata-se de uma rede do tipo feedforward, 

organizada de forma hierárquica em três níveis principais: camada de entrada, uma ou mais 

camadas ocultas e camada de saída. Cada neurônio realiza uma combinação linear das entradas 

e, em seguida, aplica uma função de ativação não linear, permitindo que a rede represente 

funções matemáticas complexas e relacione padrões altamente não lineares (Bishop, 2006; 

Haykin, 2009). 

O processo de aprendizagem da MLP ocorre por meio de treinamento supervisionado, 

utilizando o algoritmo de retropropagação de erro (backpropagation). Esse algoritmo, 

conforme descrito por Venturieri e Santos (1998), deriva da regra delta generalizada. Seu 

funcionamento consiste na apresentação de um conjunto de amostras composto por pares 

entrada–saída, onde a resposta produzida pela rede é comparada ao resultado desejado. Com 

base no erro obtido, os pesos sinápticos são ajustados, caracterizando a chamada aprendizagem 

por correção de erro. 

A operação do backpropagation envolve dois estágios principais. No passo de 

propagação direta, o vetor de entrada percorre todas as camadas da rede até a obtenção da saída 

final. Em seguida, na etapa de retropropagação, o erro calculado é propagado no sentido oposto, 
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permitindo que os pesos sejam atualizados por meio do gradiente descendente, minimizando a 

função de custo ao longo das iterações. Essa dinâmica iterativa é a chave para o aprendizado 

eficiente da MLP, especialmente em problemas de classificação, regressão e previsão. 

A definição do número de neurônios da camada de entrada depende diretamente da 

natureza do sistema analisado. Em estudos aplicados a sistemas de energia, por exemplo, as 

entradas podem incluir variáveis como fator de carregamento, potências ativa e reativa, ângulos 

das tensões, entre outras grandezas relevantes. Já a camada de saída, em aplicações desse tipo, 

costuma ser composta por um ou dois neurônios responsáveis por estimar a/as variável(eis) de 

interesse, como a margem de carregamento e perdas de potência ativa e reativa de um sistema. 

Embora amplamente eficaz, a MLP é frequentemente considerada uma “caixa-preta”, 

pois o modelo não oferece justificativa explícita para suas decisões internas. Esse aspecto 

motivou o surgimento de diversas pesquisas voltadas à extração de conhecimento e ao 

desenvolvimento de métodos explicativos capazes de interpretar o comportamento da rede e 

esclarecer os fatores que influenciam suas respostas (Instituto de Ciências Matemáticas e de 

Computação, 2017). O algoritmo de retropropagação utilizado segue a estrutura apresentada 

por Bousfield (2008), consolidada na literatura como uma abordagem robusta para otimização 

de redes multicamadas. 

 

2.4.4.1. Modelo Matemático do Neurônio 

Para um neurônio 𝑘, define-se: 

● entradas: 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛; 

● pesos sinápticos: 𝑤𝑘1 , 𝑤𝑘2 , … ,𝑤𝑘𝑛 ; 

● termo de polarização (bias): 𝑏𝑘 . 

 

O potencial induzido é: 

𝑢𝑘 = ∑ 𝑤𝑘𝑖𝑥𝑖+ 𝑏𝑘
𝑛
𝑖=1                                                       (2.9) 

 

A saída do neurônio é: 

𝑦𝑘 = 𝜙(𝑢𝑘)                                                            (2.10) 

 

onde 𝜙(⋅) é tipicamente uma função não linear, como por exemplo, sigmoide ou tangente 

hiperbólica. Em alguns casos, utiliza-se a função linear. 
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Considerando uma MLP com uma camada oculta: 

𝑦 = 𝜙2(∑ 𝑣𝑗𝜙1(∑ 𝑤𝑗𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑗) + 𝑐)𝑛
𝑖=1  𝑚

𝑗=1                                    (2.11) 

 

onde: 

● 𝜙1(⋅): função de ativação da camada oculta; 

● 𝜙2(⋅): função de ativação da camada de saída; 

● wji: peso sináptico entre a entrada 𝑥𝑖 e o neurônio 𝑗 da camada oculta; 

● bj: termo de polarização (bias) do neurônio 𝑗 da camada oculta; 

● 𝑣𝑗: peso sináptico entre o neurônio j da camada oculta e a camada de saída; 

● 𝑐: termo de polarização (bias) da camada de saída; 

● n: número de entradas; 

● m: número de neurônios da camada oculta. 

 

 

2.4.5. Rede de função de base radial (RBF) 

As Redes de Funções de Base Radial (RBF) constituem uma classe de redes neurais 

artificiais amplamente utilizadas em tarefas de aproximação de funções, classificação e 

reconhecimento de padrões. Elas apresentam uma arquitetura feedforward composta por três 

camadas: a camada de entrada, a camada intermediária, conhecida como camada radial, e a 

camada de saída.  Na camada intermediária, os neurônios utilizam funções de base radial, 

geralmente do tipo gaussiana, cuja resposta depende essencialmente da proximidade entre o 

vetor de entrada e um centro associado a cada neurônio (Broomhead e Lowe, 1988; Haykin, 

2009). 

A característica distintiva das RBFs está no comportamento local de suas unidades 

internas. Cada neurônio radial ativa-se fortemente somente quando o padrão de entrada se 

encontra próximo do seu centro, diminuindo sua resposta conforme a distância aumenta. Essa 

propriedade as diferencia das redes percéptron multicamadas tradicionais (MLP), nas quais a 

resposta dos neurônios tende a ser global. Segundo Haykin (2009), esse caráter local confere às 

RBFs maior transparência no processo de modelagem e facilita a representação de superfícies 

altamente complexas por meio da combinação de funções simples e bem localizadas. 

O treinamento das RBF geralmente ocorre em duas etapas complementares. A primeira 

consiste na determinação dos centros e das larguras das funções radiais, frequentemente 

realizada por métodos de agrupamento como o k-means, que busca identificar regiões 
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representativas no espaço de entrada. A segunda etapa envolve o ajuste dos pesos da camada 

de saída, processo tipicamente conduzido por técnicas de mínimos quadrados, uma vez que essa 

camada funciona como um modelo linear que combina as respostas produzidas pela camada 

radial (Haykin, 2009). 

Poggio e Girosi (1990) destacam que essa combinação linear das ativações locais 

permite às RBFs operar como uma forma de interpolação estatística, em que cada neurônio 

contribui para a saída de acordo com o grau de similaridade entre a entrada e seu centro. Quando 

configurada adequadamente, em termos do número de neurônios, da distribuição dos centros e 

da largura das funções, a rede apresenta boa capacidade de generalização e robustez em 

aplicações práticas, como engenharia, controle e ciência de dados. 

Assim, as RBFs representam uma abordagem eficiente e conceitualmente elegante para 

modelar relações não lineares, combinando métodos clássicos de interpolação com os 

princípios modernos de aprendizado de máquina. 

 

2.4.5.1. Modelo Matemático 

O neurônio radial 𝑗 computa sua saída de acordo com:: 

ℎ𝑗(𝑥) = 𝜙(∥ 𝑥 − 𝑐𝑗 ∥)                                                   (2.12) 

 

onde: 

● 𝑐𝑗é o centro do neurônio; 

● ∥x - cj∥ é, em geral, a distância Euclidiana, 

● 𝜙(⋅) é, usualmente, uma função gaussiana (função de base radial), dada por: 

 

𝜙(∥ 𝑥 − 𝑐𝑗 ∥) = 𝑒𝑥𝑝⁡(−
∥𝑥−𝑐𝑗∥

2

2𝜎𝑗
2 )                                       (2.13) 

 

A saída da rede é expressa por: 

𝑦 = ∑ 𝑣𝑗  ℎ𝑗(𝑥)
𝑚
𝑗=1                                                (2.14) 
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2.4.6. Rede Neural de regressão generalizada 

A Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) foi inicialmente introduzida por 

Specht (1991) como uma abordagem não paramétrica voltada à estimação de variáveis 

dependentes a partir de variáveis independentes. Segundo Oliveira et al. (2015), essa arquitetura 

opera por meio de treinamento supervisionado, no qual pares de entrada-saída conhecidos 

orientam o comportamento da rede. A GRNN fundamenta-se no princípio da estimativa de 

densidade condicional, empregando conceitos derivados dos estimadores de Parzen para 

modelar a distribuição conjunta entre variáveis. 

A estrutura da GRNN é fixa e não depende de um processo iterativo de treinamento, 

diferentemente de modelos como a MLP. Suas previsões são realizadas diretamente com base 

nos dados armazenados durante o treinamento, característica que a classifica como um método 

baseado em funções de base radial (RBF). Cada amostra do conjunto de treinamento é 

representada por um neurônio na camada de padrões, onde a similaridade entre o vetor de 

entrada X e cada padrão armazenado é calculada por meio de funções radiais, geralmente 

gaussianas. 

Um elemento central para o desempenho da GRNN é o parâmetro de suavização σ, 

responsável por controlar a largura das funções de base radial e, consequentemente, o grau de 

suavidade da interpolação. Valores menores de σ tornam a rede mais sensível às amostras de 

treinamento, enquanto valores maiores promovem maior generalização. No estágio de predição, 

a GRNN estima o valor esperado da variável de saída 𝑌condicionado ao vetor de entrada 𝑋, 

utilizando uma ponderação baseada nas distâncias entre X e os padrões conhecidos. Essa 

característica confere à GRNN elevada precisão em tarefas de regressão, aproximação funcional 

e previsão, especialmente quando o conjunto de dados é ruidoso ou apresenta relações não 

lineares complexas. 

 

2.4.6.1. Modelo Matemático 

 

Dado um conjunto de amostras (𝑋𝑖 , 𝑌𝑖), para 𝑖 = 1,2,… ,𝑁, define-se: 

 

Núcleo Gaussiano 

𝐾𝑖 = 𝑒𝑥𝑝⁡(−
∥𝑋−𝑋𝑖∥

2

2𝜎2
)                                               (2.15) 
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Estimação da saída 

𝑌̂(𝑋) =
∑ 𝑌𝑖𝐾𝑖
𝑁
𝑖=1

∑ 𝐾𝑖
𝑁
𝑖=1

                                                     (2.16) 

 

A GRNN sempre produz uma estimativa suavizada da relação entre entrada e saída. 

 

Definição e Função do Parâmetro σ 

Na GRNN, cada ponto de treinamento é representado por uma função gaussiana 

centrada nesse ponto. A ativação de cada função gaussiana é dada por: 

 

𝜑(𝑥) = 𝑒𝑥𝑝⁡(−
‖𝑥−⁡𝑥𝑖‖

2

2𝜎2
)⁡                                            (2.17) 

onde: 

x = é o vetor de entrada; 

𝑥𝑖 = é o ponto de treinamento associado ao índice i; 

σ = parâmetro de suavização. 

 

O parâmetro σ controla a largura da função gaussiana, influenciando diretamente a 

suavidade da interpolação realizada pela rede. 

 

Efeito do Parâmetro σ na Interpolação 

O valor de σ determina a influência de cada ponto de treinamento na previsão para um 

dado ponto de entrada: 

● σ pequeno: A função gaussiana tem uma largura estreita, o que significa que apenas 

pontos de treinamento próximos ao ponto de entrada terão uma influência significativa 

na previsão. Isso pode resultar em uma interpolação mais precisa, mas também aumenta 

o risco de overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento 

e perde a capacidade de generalizar para novos dados. 

● σ grande: A função gaussiana tem uma largura maior, permitindo que pontos de 

treinamento mais distantes influenciem a previsão. Isso resulta em uma interpolação 

mais suave e pode melhorar a capacidade de generalização do modelo, reduzindo o risco 

de overfitting. No entanto, se σ for excessivamente grande, o modelo pode se tornar 

excessivamente suave e perder detalhes importantes dos dados. 
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Seleção do Parâmetro σ 

A escolha do valor de σ é crucial para o desempenho da GRNN. Técnicas como 

validação cruzada ou validação por amostragem dividida são comumente utilizadas para 

selecionar o valor de σ que minimiza o erro de previsão em dados não vistos durante o 

treinamento.  
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Capítulo 3 

 

 

 

 

 

METODOLOGIA 

 

3. METODOLOGIA 

Neste capítulo, é apresentada a metodologia dos três trabalhos publicados ao longo do 

desenvolvimento desta pesquisa. O primeiro artigo foi publicado no periódico Applied System 

Innovation (ASI), com fator de impacto 3.7, e intitula-se “Estimation of Total Real and Reactive 

Power Losses in Electrical Power Systems via Artificial Neural Network” (DOI: 

https://doi.org/10.3390/asi7030046). 

O segundo trabalho foi publicado nos anais do 15th Latin-American Congress on 

Electricity Generation and Transmission (CLAGTEE 2024), realizado em novembro de 2024, 

em Mar del Plata, Argentina, com o título “Forecast of Total Real and Reactive Power Losses 

for Systems under Contingency via Function Fitting Artificial Neural Network”. 

O terceiro artigo foi publicado no periódico Machine Learning and Knowledge 

Extraction (MAKE), com fator de impacto 6.0, e intitula-se “Multilayer Perceptron, Radial 

Basis Function, and Generalized Regression Networks Applied to the Estimation of Total 

Power Losses in Electrical Systems” (DOI: https://doi.org/10.3390/make8010004). 

O primeiro artigo utiliza apenas variáveis globais do sistema (λ, Pg
slack e Qg

slack), não 

considera contingências e emprega uma única Perceptron Multicamadas (MLP) simples, 

resultando em boa precisão, porém com capacidade de generalização limitada. 

O segundo artigo incorpora contingências explícitas (N-1 e N-2) por meio do número 

do ramo como entrada, aumentando o conjunto de dados e a complexidade do problema, mas 

mantendo a generalização restrita aos cenários treinados. 
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Já o terceiro artigo amplia significativamente as entradas ao incluir correntes nodais e 

compara MLP, RBF (rede função de base radial) e GRNN (rede neural de regressão 

generalizada), o que proporciona maior robustez e capacidade de generalização, mesmo com 

um número menor de amostras. 

 

3.1. PRIMEIRO ARTIGO “ESTIMATION OF TOTAL REAL AND REACTIVE POWER 

LOSSES IN ELECTRICAL POWER SYSTEMS VIA ARTIFICIAL NEURAL NETWORK” 

 

O sistema analisado neste trabalho corresponde às configurações dos sistemas IEEE de 

14, 30 e 57 barras, conforme ilustrado nas Figuras 3.1(a)–(c). O sistema IEEE de 14 barras é 

composto por 1 barra slack (referência), 4 barras de geração, 9 barras de carga e 20 linhas de 

transmissão. Por sua vez, o sistema IEEE de 30 barras possui 1 barra slack, 5 barras de geração, 

24 barras de carga e 41 linhas de transmissão. Por fim, o sistema IEEE de 57 barras é constituído 

por 1 barra slack, 6 barras de geração, 50 barras de carga e 80 linhas de transmissão. 

Para o sistema IEEE de 14 barras, foram utilizadas 213 amostras, enquanto para o 

sistema IEEE de 30 barras foram empregadas 184 amostras, e para o sistema IEEE de 57 barras, 

202 amostras, totalizando 599 amostras. Essas amostras foram obtidas de acordo com o método 

de Fluxo de Carga Continuado Parametrizado (PCPF), conforme descrito em (Bonini Neto et 

al., 2017; Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023) e foram utilizadas nas etapas de 

treinamento e validação da Rede Neural Artificial (RNA). 

Cada amostra é composta por cinco dados: três dados de entrada da RNA, que incluem 

o fator de carregamento (𝜆) e as potências ativa e reativa geradas na barra slack (Pg
slack e Qg

slack), 

e dois dados de saída, que representam as perdas totais de potência ativa (𝑃𝑎 ) e reativa (𝑃𝑟) do 

sistema. 

A RNA utilizada é uma Rede Perceptron Multicamadas (MLP – Multi-Layer 

Perceptron), treinada com o algoritmo de aprendizado por retropropagação do erro 

(backpropagation), composta por três camadas: uma camada de entrada com 3 neurônios, uma 

camada oculta com 10 neurônios e uma camada de saída com 2 neurônios, conforme ilustrado 

na Figura 3.2. O software utilizado para a obtenção dos resultados foi o Matlab®, versão 2024 

(MATHWORKS, 2024). 
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Figura 3.1. - Sistemas estudados, (a) IEEE 14 barras, (b) IEEE 30 barras, (c) IEEE 57 barras. 

 

(a)                                                                             (b) 

 

(c) 

Fonte: Adaptado de IEEE (2024). 

 

O fluxo de carga continuado (FCC), diferentemente da classificação experimental 

aleatória, é caracterizado por uma sequência de equações não lineares. Sua resolução é realizada 

por meio da variação do parâmetro do fator de carregamento, o que resulta em diferentes valores 

das perdas de potência ativa (𝑃𝑎 ) e reativa (𝑃𝑟) do sistema em cada caso analisado. Para esse 

tipo de conjunto de dados, as redes Perceptron Multicamadas (MLP) mostram-se adequadas. 
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Figura 3.2. - RNA utilizada neste trabalho. 

 
Fonte: Autor (2024) 

 

A Figura 3.3 ilustra o fluxograma da rede MLP utilizada para estimar as perdas totais 

de potência ativa (𝑃𝑎 ) e reativa (𝑃𝑟) de sistemas elétricos de potência. 

 

Figura 3.3. - Fluxograma ilustrando o MLP utilizado neste estudo. 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

O fluxo de carga continuado, diferente de um experimento aleatório de classificação, é 

composto por uma série de equações não lineares, e a solução é obtida variando-se o parâmetro 

do fator de carregamento, ou seja, para cada fator de carregamento, obtém-se um valor para Pa 

do sistema. Para esses tipos de dados, as redes MLP, têm boa aplicabilidade. 
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As funções de ativação utilizadas foram a tangente hiperbólica para a camada oculta 

(Equação 3.1) e a função linear para a camada de saída (Equação 3.2): 
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−

−

+

−
=                                                           (3.1) 

em que 𝑓(𝑢) é a função de ativação tangente hiperbólica, 𝑡 representa a estimativa do parâmetro 

que determina a inclinação da curva e 𝑢 representa o potencial de ativação da função. 

A função de ativação linear é dada por: 

 

uf(u) =                                                                    (3.2) 

 

O vetor do erro quadrático médio (MSE) da Rede Neural Artificial (RNA) é calculado 

de acordo com a Equação 3.3, em que 𝑌𝑜𝑏e 𝑌𝑑𝑒𝑠representam, respectivamente, as saídas obtidas 

e as saídas desejadas da RNA. Quanto mais semelhantes forem essas saídas, menor será o erro, 

indicando um ajuste mais preciso dos pesos sinápticos: 
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onde p representa o número de amostras, Ydes, i é o valor desejado (alvo) e Yob, i é o valor 

observado (predito), ambos da i-ésima amostra. 

Além do MSE, o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) também foi aplicado para 

avaliar o desempenho dos modelos, conforme apresentado na Equação 3.4. O MAPE é um dos 

Indicadores-Chave de Desempenho (KPIs) mais utilizados para medir a acurácia de previsões. 

Os resultados correspondentes são apresentados na Tabela 1: 
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Um teste amplamente utilizado na literatura é o teste de Kruskal–Wallis, que consiste 

em uma versão não paramétrica da ANOVA clássica de uma via, além de ser uma extensão do 

teste de soma de postos de Wilcoxon para dois ou mais grupos. Esse teste compara as medianas 

dos grupos de dados em 𝑥com o objetivo de determinar se as amostras provêm da mesma 
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população (ou, de forma equivalente, de populações diferentes com a mesma distribuição) 

(MATHWORKS, 2024). 

Nesse contexto, diversos trabalhos têm sido publicados na literatura abordando o teste 

de Kruskal–Wallis (Özbayrak et al., 2023). Em Bayram e Çıtakoğlu (2023), por exemplo, foi 

investigado o poder preditivo de três abordagens distintas baseadas em aprendizado de máquina 

para a previsão de longo prazo da evapotranspiração de referência mensal, sendo obtidos 

resultados satisfatórios. 

 

3.2. SEGUNDO ARTIGO “FORECAST OF TOTAL REAL AND REACTIVE POWER 

LOSSES FOR SYSTEMS UNDER CONTINGENCY VIA FUNCTION FITTING ARTIFICIAL 

NEURAL NETWORK” 

 

O sistema analisado neste estudo corresponde à configuração IEEE de 14 barras, 

conforme ilustrado na Figura 3.4. As 1.890 amostras utilizadas nas etapas de treinamento e 

validação foram obtidas por meio do método descrito em (Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel 

Filho, 2023). Cada amostra é composta por seis pontos de dados, sendo quatro variáveis de 

entrada da rede neural artificial (RNA) e duas variáveis de saída. 

As variáveis de entrada incluem o fator de carregamento 𝜆, a potência ativa e a potência 

reativa geradas na barra de referência (barra slack), representadas por 𝑃𝑔𝑠𝑙𝑎𝑐𝑘e 𝑄𝑔𝑠𝑙𝑎𝑐𝑘, 

respectivamente, além do número do ramo, correspondente às linhas de transmissão ou aos 

transformadores do sistema. As variáveis de saída representam as perdas totais de potência ativa  

(Pa) e reativa (Pr) do sistema elétrico. 

O sistema IEEE de 14 barras é composto por 20 ramos, conforme apresentado na Figura 

3.4. Para cada ramo removido do sistema, foram geradas 90 amostras, representando a 

contingência aplicada. A remoção do ramo 1 (r1) resulta em uma contingência severa do tipo 

N-2 (contingência dupla), provocando uma redução significativa da margem de carregamento 

do sistema, conforme evidenciado nos resultados obtidos. As demais contingências analisadas 

são classificadas como simples (N-1). Neste estudo, a notação N-0 refere-se à condição do 

sistema sem contingência, isto é, à curva P–V em condição pré-contingência, representada por 

r0. 

A Rede Neural Artificial (RNA) utilizada foi do tipo Perceptron Multicamadas (MLP) 

com propagação direta (feedforward) (Haykin, 2009), treinada por meio do algoritmo de 

retropropagação do erro (backpropagation) (Werbos, 1974). A estrutura da rede é composta 

por três camadas: uma camada de entrada com 4 neurônios, uma camada oculta com 10 



48 
 

neurônios e uma camada de saída com 2 neurônios, conforme ilustrado na Figura 3.5. O 

software Matlab® (MATHWORKS, 2024) foi empregado tanto na preparação dos dados 

quanto na geração dos resultados. 

 

Figura 3.4. - Sistema IEEE de 14 barras com seus respectivos ramos (r). 

 
Fonte: Adaptado de IEEE (2024). 

 

 

Figura 3.5. - RNA utilizada para os sistemas contingenciados. 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

O valor de 𝑢𝑘 , apresentado na Equação 3.5, representa a soma dos produtos das entradas 

𝑥 pelos seus respectivos pesos 𝑊, acrescida do termo de polarização (bias). O bias aumenta os 

graus de liberdade do modelo, permitindo que a rede neural se adapte de forma mais eficiente 

ao conhecimento fornecido. 

biasWxu
n

1i
iik +=

=

                                                 (3.5) 

Após a determinação do valor de 𝑢𝑘 , torna-se necessário calcular a função de ativação 

𝑓(𝑢𝑘) para a obtenção da saída do neurônio. Neste trabalho, a função tangente hiperbólica, 
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apresentada na Equação 3.1, foi utilizada na camada oculta, enquanto a função linear, 

apresentada na Equação 3.2, foi empregada na camada de saída: 

 

3.3. TERCEIRO ARTIGO “MULTILAYER PERCEPTRON, RADIAL BASIS 

FUNCTION, AND GENERALIZED REGRESSION NETWORKS APPLIED TO THE 

ESTIMATION OF TOTAL POWER LOSSES IN ELECTRICAL SYSTEMS” 

 

O sistema analisado neste estudo corresponde à configuração IEEE de 14 barras, 

apresentada na Figura 3.1(a). As 193 amostras utilizadas para o treinamento e a validação das 

redes neurais foram obtidas de acordo com o método descrito em (Dos Santos, Bonini Neto e 

Gabriel Filho, 2023). Cada amostra é composta por 19 dados, dos quais 17 são utilizados como 

entradas da RNA, o fator de carregamento (λ), as potências ativa e reativa geradas na barra de 

referência (Pg
slack e Qg

slack) e as correntes em todas as barras do sistema e 2 são utilizados como 

saídas, representando as perdas totais de potência ativa (Pa) e reativa (Pr) do sistema.  

O uso das correntes injetadas nas barras do sistema como variáveis de entrada para a 

rede neural artificial (RNA) representa um avanço significativo em relação às abordagens 

tradicionais, pois aprimora substancialmente a capacidade de generalização do modelo e sua 

habilidade de capturar de forma mais precisa as características dinâmicas do sistema elétrico. 

Enquanto estudos anteriores, como os de (Kaseb et al., 2024) e (Bonini Neto et al., 2025), 

concentraram-se principalmente em variáveis convencionais como o fator de carregamento e as 

potências ativa e reativa geradas na barra de referência, a incorporação dos dados de corrente 

fornece uma representação mais abrangente e detalhada do estado operacional do sistema. Essa 

adição permite que a RNA reconheça padrões de interação mais complexos entre os 

componentes da rede, refletindo não apenas condições estáticas, mas também variações 

associadas a diferentes regimes de operação.  

Como resultado, o modelo desenvolvido torna-se menos dependente de ajustes 

específicos a determinados cenários e apresenta maior robustez e capacidade de generalização, 

melhorando significativamente a precisão da predição das perdas totais de potência ativa e 

reativa sob uma ampla faixa de condições operacionais. 

As redes neurais artificiais (RNAs) empregadas neste estudo englobam três arquiteturas 

distintas: um Perceptron Multicamadas (MLP) treinado por meio do algoritmo de 

retropropagação do erro (backpropagation), uma rede de função de base radial (RBF) e uma 

rede neural de regressão generalizada (GRNN). Todas as arquiteturas foram estruturadas em 

três camadas. A camada de entrada é composta por 17 neurônios, correspondentes às variáveis 
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de entrada do sistema: o fator de carregamento (λ), as potências ativa e reativa geradas na barra 

slack (Pg
slack e Qg

slack) e as correntes injetadas nas 14 barras do sistema elétrico, de acordo com 

a metodologia estabelecida em (Badrudeen; Nwulu; Gbadamosi, 2023), que emprega a extração 

de dados de linhas e barras como parâmetros de entrada. A camada oculta é composta por 20 

neurônios no caso do MLP, enquanto, na rede RBF, o número de neurônios ocultos é definido 

por s, que representa o número de centros da rede e, consequentemente, o número de funções 

de base radial (1 ≤ s ≤ p, sendo p o número de amostras disponíveis). 

A arquitetura da GRNN, por sua vez, segue o princípio da estimativa de funções 

densidade de probabilidade e emprega uma camada oculta com um neurônio para cada amostra 

de treinamento, de forma semelhante à rede RBF (Al-Mahasneh et al., 2018), (Alzo’ubi; 

Ibrahim, 2018), (Gifalli et al., 2024). Essa estrutura possibilita resposta rápida e elevada 

capacidade de generalização, mesmo quando se utiliza um conjunto de dados relativamente 

pequeno. 

A camada de saída, comum às três arquiteturas, é composta por dois neurônios que 

representam as variáveis-alvo do modelo: as perdas totais de potência ativa e reativa do sistema. 

A inclusão da GRNN neste estudo tem como objetivo complementar a análise de desempenho 

das redes MLP e RBF, fornecendo uma alternativa robusta para problemas de regressão não 

linear e possibilitando a comparação da eficiência e da precisão de diferentes paradigmas de 

RNAs na estimação de perdas de potência. 

Todos os processos relacionados à preparação dos dados, ao treinamento e à validação 

dos modelos, bem como ao cálculo dos resultados apresentados, foram realizados utilizando o 

Matlab® (MATHWORKS, 2025). A Figura 3.6 ilustra a estrutura geral das redes neurais 

empregadas nesta pesquisa. A Figura 3.6(a) ilustra a estrutura de uma rede Perceptron 

Multicamadas (MLP) utilizada para a estimação das perdas de potência ativa e reativa. O vetor 

de entrada x, composto por variáveis como o fator de carregamento (λ), a potência ativa da 

barra slack ou referência (Pg
slack), a potência reativa (Qg

slack) e as correntes nodais, é processado 

por meio de um mapeamento não linear definido pela rede. 

A primeira operação envolve a soma ponderada entre os dados de entrada e a primeira 

matriz de pesos Wmm, adicionada ao vetor de polarização b1. Essa combinação é então 

submetida a uma função de ativação não linear, especificamente a função tangente hiperbólica 

(Equação 3.1), onde u representa o potencial de ativação da função (Wmm⋅x+b1). 

Essa função introduz não linearidade na camada oculta, permitindo que a rede aprenda 

relações complexas entre as entradas e as saídas. O vetor de ativação resultante é então 
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encaminhado à camada de saída, onde é realizada uma nova combinação ponderada com Wmi 

e o bias b2, dada por n2 = Wmi⋅a+b2. 

Nesta etapa, utiliza-se uma função de ativação linear, gerando a saída final da rede 𝑌𝑜𝑏 =

𝑛2. A saída 𝑌𝑜𝑏  representa os valores estimados das perdas de potência ativa (Pa) e reativa (Pr). 

A Figura 3.6(b) representa a arquitetura da rede de Função de Base Radial (RBF), cuja 

camada oculta realiza uma transformação não linear dos dados de entrada 𝑥 ∈ ℝ𝑅×𝑝 por meio 

de funções gaussianas centradas em vetores 𝑊1 ∈ ℝ𝑠×𝑅 , denominados centros. Cada neurônio 

calcula a distância Euclidiana entre o vetor de entrada e o seu respectivo centro ∥ 𝑊1 − 𝑥 ∥, 

acrescentando um termo bias 𝑏1 ∈ ℝ𝑠×1. A ativação resultante é obtida por meio da função de 

base radial, dada pela Equação 3.6: 
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onde cᵢ representa o centro do i-ésimo neurônio e σ é o parâmetro de espalhamento (largura da 

função RBF Gaussiana). As saídas da camada oculta a são então combinadas linearmente por 

meio dos pesos W2 ∈ RT×s e do bias b2 ∈ RT×1, resultando na saída final Yob, expressa por 𝑌𝑜𝑏 =

𝑊2𝑎 + 𝑏2. Os pesos W₂ são ajustados pelo método dos mínimos quadrados, minimizando o 

erro médio quadrático (MSE) entre as saídas obtidas e desejadas, conforme ilustrado na Figura 

3.6. O Erro Médio Quadrático (MSE) entre dois vetores Ydes (valores desejados) e Yob (valores 

observados) é dado pela Equação 3.3. 

A Figura 3.6(c), por sua vez, ilustra a Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN), 

que preserva a mesma forma funcional da ativação radial, porém com uma diferença 

fundamental: os centros cᵢ = W₁ coincidem exatamente com as amostras de treinamento (p × p), 

de modo que não há ajuste iterativo desses parâmetros. Cada neurônio da camada oculta calcula 

uma função Gaussiana (função de base radial), de forma análoga à Equação 3.6. 

A camada de saída realiza, então, uma média ponderada das saídas de treinamento 

associadas a cada vetor de entrada, na qual o termo W2⋅a é normalizado pela soma das ativações 

(sum(a) = Σa), conforme indicado na Figura 3.6(c). Cada elemento corresponde ao produto 

escalar de uma linha de W₂ com o vetor de entrada a, sendo todos normalizados pela soma dos 

elementos de a. Assim, a saída final é dada pela Equação 3.7: 
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Figura 3.12. - RNAs utilizadas neste trabalho, (a) MLP, (b) RBF, (c) GRNN. 

 
Fonte: Autor (2025). 

 

Nesse caso, o aprendizado não envolve o ajuste de pesos por meio da retropropagação 

do erro, mas sim uma interpolação estatística direta, controlada exclusivamente pelo parâmetro 

de suavização σ.  
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Em resumo, a rede RBF da Figura 3.6(b) requer treinamento supervisionado com ajuste 

explícito dos pesos de saída, enquanto a GRNN da Figura 3.6(c) realiza uma estimação 

instantânea com base em todos os pontos de dados, caracterizando-se como um método não 

paramétrico e de treinamento imediato. No entanto, a GRNN tende a ser mais exigente 

computacionalmente para grandes conjuntos de dados, devido à sua dependência de todas as 

amostras de treinamento como centros de referência.  
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Capítulo 4 

 

 

 

 

 

RESULTADOS 

 

4. RESULTADOS 

Este capítulo apresenta e discute os resultados obtidos nos três artigos que compõem 

este trabalho, os quais empregam diferentes arquiteturas de Redes Neurais Artificiais para a 

estimação das perdas totais de potência ativa e reativa em sistemas elétricos de potência. No 

primeiro artigo, avalia-se o desempenho de uma RNA clássica aplicada a sistemas IEEE sob 

condições normais de operação; no segundo, a abordagem é estendida para cenários sob 

contingência, com maior volume de dados e complexidade; por fim, o terceiro artigo realiza 

uma análise comparativa entre as arquiteturas MLP, RBF e GRNN, destacando diferenças em 

termos de precisão, capacidade de generalização e custo computacional. 

 

4.1. PRIMEIRO ARTIGO “ESTIMATION OF TOTAL REAL AND REACTIVE POWER 

LOSSES IN ELECTRICAL POWER SYSTEMS VIA ARTIFICIAL NEURAL NETWORK” 

 

Das 599 amostras, 80% foram selecionadas aleatoriamente para treinamento (479 

amostras) e 20% para validação (120 amostras). A Figura 4.1(a) apresenta o desempenho da 

rede neural durante as fases de treinamento e validação. Observa-se que o melhor desempenho, 

medido pelo erro quadrático médio (MSE), foi alcançado após 14 iterações (épocas) na fase de 

treinamento, com um erro de 9,68 × 10⁻⁴, enquanto, para a fase de validação, o erro foi de 1,023 

× 10⁻³ na 14ª iteração. O tempo total de treinamento foi de 3 segundos (s) para as 14 iterações, 

conforme indicado na Tabela 4.1. 
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A Tabela 4.1 também apresenta os valores de 𝑝 (p-valor) correspondentes à análise 

realizada por meio do teste de Kruskal–Wallis. Observa-se que, quando aplicado ao nível de 

significância de 5%, a comparação entre a saída obtida (𝑌𝑜𝑏  via RNA) e a saída desejada (𝑌𝑑𝑒𝑠) 

indica que ambas apresentam distribuições estatisticamente semelhantes 

A Figura 4.1(b) apresenta o histograma dos erros, representado pela diferença entre a 

saída desejada e a saída obtida (∣ 𝑌𝑑𝑒𝑠 − 𝑌𝑜𝑏 ∣) em relação ao erro nulo. Observa-se que os erros 

permaneceram próximos de zero para os dados analisados, o que evidencia o bom desempenho 

da rede neural. 

 

Tabela 4.1. Valores especificados e obtidos no treinamento e na validação da RNA, 

comparados à saída desejada Ydes. 

RNA Valores especificados Valores obtidos 

Iterações 100 14 

Tempo (s) 20 3 

Performance (MSE) Treinamento 0,001 * 0,00096832 

Correlação (R2) 1,0 0,9994 

Performance (MSE) Validação 0,001 0,00102334 

Correlação (R2) Validação 1,0 0,9993 

MAPE Treinamento 0,0% 0,0013% 

MAPE Validação 0,0% 0,0017% 

p_valor Treinamento >5% 97.68% NS 

p_valor Validação >5% 95.41% NS 

* Critério alcançado. NS— não significativo ao nível de 5% 

Fonte: Autor (2024). 

 

A Figura 4.2 ilustra a correlação entre a saída desejada (eixo 𝑥) e a saída obtida (eixo 

𝑦). Observa-se que, para o treinamento da rede apresentado na Figura 4.2(a), utilizando 80% 

das amostras (ou seja, 479 amostras), o coeficiente de determinação (𝑅2) foi igual a 0,9994, 

indicando uma forte correlação entre as saídas obtidas pela Rede Neural Artificial (RNA) e 

aquelas desejadas pelo Fluxo de Carga Continuado (CPF). 
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Figura 4.1 Desempenho da RNA para treinamento e validação: (a) MSE; (b) histograma de 

erros (Ydes - Yob). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

 

Figura 4.2 - Correlação entre as saídas de Ydes e Yob, (a) fase de treinamento (80% das 

amostras), (b) fase de validação (20% das amostras), (c) 100% das amostras (treinamento e 

validação). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

Para a validação do modelo, apresentada na Figura 4.2(b), com 20% das amostras que 

não foram utilizadas no treinamento (120 amostras), o valor de 𝑅2 foi 0,9993, demonstrando 

igualmente uma elevada correlação entre as saídas, o que evidencia a similaridade entre os 

resultados obtidos e os desejados. Resultado semelhante foi observado na Figura 4.2(c), 

considerando 100% das amostras (599 amostras), para a qual foi obtido um valor de 𝑅2igual a 

0,9994. 
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Com base nesses resultados, pode-se inferir que a RNA foi capaz de predizer as perdas 

totais de potência, tanto ativa quanto reativa, com baixo erro (MSE), não apenas durante a fase 

de treinamento, mas principalmente durante a validação do modelo, que envolve amostras não 

utilizadas no treinamento, evidenciando a capacidade de generalização do modelo proposto. 

 

4.1.1. Resultados para o sistema IEEE 14 barras 

A Figura 4.3 apresenta as perdas totais de potência ativa (𝑃𝑎 ) e reativa (𝑃𝑟), tanto as 

desejadas (alvos = 𝑌𝑑𝑒𝑠) quanto aquelas obtidas pela Rede Neural Artificial (RNA) (𝑌𝑜𝑏). Na 

Figura 4.3(a), são apresentados os resultados referentes à fase de treinamento, considerando 

80% das amostras (173 amostras), nos quais se observa uma elevada similaridade entre a saída 

obtida e a saída desejada, sendo o mesmo comportamento verificado para 𝑃𝑟 . 

Durante a fase de validação, na qual as perdas de 𝑃𝑎e 𝑃𝑟foram estimadas, a Figura 4.3(b) 

apresenta os resultados correspondentes às 40 amostras (20%) que não foram utilizadas no 

treinamento, tanto para 𝑃𝑎  quanto para 𝑃𝑟 . Observa-se um comportamento semelhante entre as 

saídas em ambas as curvas, indicando que a rede foi capaz de aproximar 𝑌𝑜𝑏de forma muito 

próxima a 𝑌𝑑𝑒𝑠. 

Por fim, a Figura 4.3(c) apresenta as perdas totais de potência 𝑃𝑎  e reativa 𝑃𝑟 , desejadas 

(𝑌𝑑𝑒𝑠) e as saídas obtidas (𝑌𝑜𝑏) pela RNA considerando 100% das amostras (213 amostras), nas 

quais também se observa um comportamento semelhante entre as curvas.  

A Figura 4.4 apresenta as curvas das perdas totais de potência ativa (𝑃𝑎 ) e reativa (𝑃𝑟), 

tanto desejadas quanto obtidas, em função do fator de carregamento (𝜆) para o sistema IEEE de 

14 barras. No estudo do Fluxo de Carga Continuado (FCC) em sistemas elétricos de potência, 

a determinação do ponto crítico (PC) com erro mínimo é de extrema importância, uma vez que 

esse ponto define as condições de estabilidade e instabilidade do sistema. 

Neste trabalho, o valor do ponto crítico para 𝑃𝑎  obtido por meio da Rede Neural 

Artificial (RNA) foi (𝜆, 𝑃𝑎) = (1,7680;  0,8008), enquanto o valor desejado corresponde a 

(𝜆, 𝑃𝑎) = (1,7680;  0,7855). Esse resultado implica em um erro de 0,0153 para 𝑃𝑎  no ponto 

crítico. 

Para as perdas de potência reativa (𝑃𝑟), o valor do ponto crítico obtido foi 

(𝜆, 𝑃𝑟 ) = (1,7680;  3,1245), enquanto o valor desejado é (𝜆, 𝑃𝑟) = (1,7680;  3,1321), 

resultando em um erro de 0,0076, conforme apresentado na Tabela 4.2. 
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Figura 4.3. Pa (perdas totais de potência ativa) e Pr (perdas totais de potência reativa) em 

função das amostras do sistema IEEE de 14 barras: (a) treinamento (80% das amostras); (b) 

validação (20% das amostras); (c) 100% das amostras (duas fases da rede). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

 

Figura 4.4. Curvas obtidas para o sistema IEEE de 14 barras: (a) curva Pa (Ydes e Yob) - λ, ou 

seja, curva das perdas totais de potência ativa (Pa) versus fator de carregamento (λ); (b) curva 

Pr (Ydes e Yob) - λ, ou seja, curva das perdas totais de potência reativa (Pr) versus fator de 

carregamento (λ). 

 

Fonte: Autor (2024). 
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Tabela 4.2. Valores obtidos no ponto crítico pelo FCC e pela RNA. 

Sistema 
FCC-Ydes RNA-Yob 

Error (Pa) Error (Pr) 
λ Pa Pr Pa Pr 

IEEE-14 1.7680 0.7855 3.1321 0.8008 3.1245 0.0153 0.0076 

IEEE-30 1.5335 0.8036 2.9657 0.8316 3.0070 0.0280 0.0413 

IEEE-57 1.7252 1.0600 3.4851 1.0540 3.4492 0.0060 0.0359 

Fonte: Autor (2024). 

 

 

4.1.2. Resultados para o sistema IEEE 30 barras 

Resultados semelhantes também são observados para o sistema IEEE de 30 barras. Na 

Figura 4.5, são apresentadas as perdas totais de potência ativa (𝑃𝑎 ) e reativa (𝑃𝑟) desejadas (𝑌𝑑𝑒𝑠) 

e aquelas obtidas (𝑌𝑜𝑏) por meio da Rede Neural Artificial (RNA), considerando as duas fases: 

treinamento (80% das amostras), validação (20% das amostras) e o conjunto total de amostras 

(100%). 

Na Figura 4.5(a), são apresentados os resultados do treinamento (148 amostras), 

enquanto na Figura 4.5(b) são exibidos os resultados da validação (36 amostras). Ressalta-se 

que as amostras utilizadas na fase de validação não foram empregadas no treinamento da rede; 

ainda assim, a RNA foi capaz de estimar valores de 𝑃𝑎  e 𝑃𝑟muito próximos aos valores 

desejados. Por fim, a Figura 4.5(c) apresenta as perdas totais de potência ativa (𝑃𝑎 ) e reativa 

(𝑃𝑟), desejadas (𝑌𝑑𝑒𝑠) e obtidas (𝑌𝑜𝑏), considerando todas as amostras (184 amostras). 

A Figura 4.6(a) apresenta as curvas das perdas de potência ativa (𝑃𝑎 ) em função do fator 

de carregamento 𝜆, incluindo tanto a curva desejada, obtida por meio do Fluxo de Carga 

Continuado (FCC), quanto aquela obtida pela RNA. Observa-se uma diferença nos valores na 

região de máxima perda de potência ativa; entretanto, no ponto crítico (PC), os valores obtidos 

são bastante próximos: (𝜆, 𝑃𝑎) = (1,5335;  0,8036) para 𝑌𝑑𝑒𝑠 e (𝜆, 𝑃𝑎) = (1,5335;  0,8316) 

para 𝑌𝑜𝑏 , resultando em um erro de 0,0280. 

Já a Figura 4.6(b), apresenta as curvas das perdas de potência reativa (𝑃𝑟) em função do 

fator de carregamento 𝜆, 𝑌𝑑𝑒𝑠 e 𝑌𝑜𝑏  apresentam comportamento semelhante, resultando em 

valores muito próximos no ponto crítico: (𝜆, 𝑃𝑟) = (1,5335;  2,9657) para 𝑌𝑑𝑒𝑠 e 

(𝜆, 𝑃𝑟 ) = (1,5335;  3,0070) para 𝑌𝑜𝑏 , com um erro de 0,0423. Esses valores encontram-se 

apresentados na Tabela 4.2. 
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Figura 4.5. Pa (perdas totais de potência ativa) e Pr (perdas totais de potência reativa) em 

função das amostras do sistema IEEE de 30 barras: (a) treinamento (80% das amostras); (b) 

validação (20% das amostras); (c) 100% das amostras (duas fases da rede). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

Figura 4.6. Curvas obtidas para o sistema IEEE de 30 barras: (a) curva Pa (Ydes e Yob) - λ, ou 

seja, curva das perdas totais de potência ativa (Pa) versus fator de carregamento (λ); (b) curva 

Pr (Ydes e Yob) - λ, ou seja, curva das perdas totais de potência reativa (Pr) versus fator de 

carregamento (λ). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

4.1.3. Resultados para o sistema IEEE 57 barras 

A Figura 4.7 ilustra os resultados obtidos pela Rede Neural Artificial (RNA) durante as 

fases de treinamento e validação, apresentando as perdas de potência ativa (𝑃𝑎 ) à esquerda e as 

perdas de potência reativa (𝑃𝑟) à direita. A Figura 4.7(a) apresenta os resultados do treinamento, 

considerando 80% das amostras (158 amostras). A fase de validação é apresentada na Figura 
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4.7(b), utilizando 20% das amostras (44 amostras) que não foram empregadas no treinamento, 

nas quais são estimados os valores de 𝑃𝑎  e 𝑃𝑟 . 

Por fim, a Figura 4.7(c) apresenta os resultados referentes ao conjunto total de amostras 

(202 amostras), evidenciando o desempenho global do modelo proposto. 

As Figuras 4.3(b), 4.5(b) e 4.7(b) ilustram a fase de validação do modelo por meio da 

Rede Neural Artificial (RNA). Durante essa fase, a rede calculou efetivamente os valores das 

perdas totais de potência ativa e reativa com base no aprendizado adquirido durante o 

treinamento. Em outras palavras, na fase de validação, são apresentados à rede apenas os dados 

de entrada (fator de carregamento, potência ativa e potência reativa na barra de referência) e, 

com base em seu treinamento prévio (com todos os pesos 𝑊 devidamente ajustados), a rede é 

capaz de inferir o valor das perdas do sistema, tanto ativas quanto reativas, para um determinado 

nível de carregamento. Com o intuito de demonstrar que os resultados obtidos são semelhantes 

às perdas desejadas, a saída desejada também foi representada nos gráficos exclusivamente para 

fins de comparação, sendo possível observar a elevada similaridade entre 𝑌𝑑𝑒𝑠 e 𝑌𝑜𝑏 . 

 

Figura 4.7. Pa (perdas totais de potência ativa) e Pr (perdas totais de potência reativa) em 

função das amostras do sistema IEEE de 57 barras: (a) treinamento (80% das amostras); (b) 

validação (20% das amostras); (c) 100% das amostras (duas fases da rede). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

 

A Figura 4.8 apresenta as perdas totais de potência ativa e reativa (𝑃𝑎  e 𝑃𝑟) em função 

da variação do carregamento (𝜆). Observa-se uma elevada similaridade entre os valores obtidos 
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por meio da Rede Neural Artificial (RNA) e as saídas desejadas, o que se deve à alta correlação 

entre as saídas, evidenciando a robustez da RNA desenvolvida para esta aplicação. Os valores 

correspondentes ao ponto crítico (PC) para cada sistema analisado, bem como o erro entre o 

valor obtido e o valor desejado, estão detalhados na Tabela 4.2. 

As Tabelas 4.3, 4.4 e 4.5 apresentam os valores dos pesos das conexões entre as camadas 

de entrada e oculta, entre a camada oculta e a camada de saída, bem como os valores dos bias 

correspondentes às camadas oculta e de saída, para a rede neural com a configuração [2,3,10].  

 

Figura 4.8. Curvas obtidas para o sistema IEEE de 57 barras: (a) curva Pa (Ydes e Yob) - λ, ou 

seja, curva das perdas totais de potência ativa (Pa) versus fator de carregamento (λ); (b) curva 

Pr (Ydes e Yob) - λ, ou seja, curva das perdas totais de potência reativa (Pr) versus fator de 

carregamento (λ). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

 

Tabela 4.3. Pesos das conexões entre os neurônios da camada de entrada e da camada oculta 

(WRm). 

  Neurons Hidden Layer 

N
eu

ro
n
s 

in
p
u
t 

la
y
er

 

 m1 m2 m3 m4 m5 m6 m7 m8 m9 m10 

R1 −1.236 −1.560 1.135 1.715 2.587 2.280 1.704 −0.534 0.000 −1.790 

R2 −0.078 1.527 1.347 −3.108 −5.288 0.671 −0.599 0.025 −2.001 2.330 

R3 −2.040 −1.277 −2.176 −1.114 −0.264 0.061 −2.998 2.755 1.688 1.037 

Fonte: Autor (2024). 
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Tabela 4.4. Pesos das conexões entre os neurônios da camada oculta e da camada de saída  

(Wmi). 

 Neurons Output Layer 

N
eu

o
n
s 

h
id

d
en

 l
ay

er
 

 i1 i2 

m1 −0.3609 0.2951 

m2 0.1773 −0.8661 

m3 0.5061 0.3577 

m4 −0.7777 −0.8783 

m5 0.4843 0.6522 

m6 −0.1138 −0.0693 

m7 −0.4676 −0.3453 

m8 0.5247 0.3355 

m9 −0.2771 0.4759 

m10 0.7237 −0.1474 

Fonte: Autor (2024). 

 

 

Tabela 4.5. Bias (termos de polarização) dos neurônios de cada camada (oculta e de saída).  

 Neurons Hidden Layer (mx1)  Neurons Output Layer (ix1) 

1 2.6553 

1 0.7553 

2 2.7143 

3 −0.6601 

4 −0.0560 

5 −0.8453 

6 0.4965 

2 0.9341 

7 −0.8958 

8 1.8592 

9 −2.9821 

10 −2.6619 

Fonte: Autor (2024). 
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4.2. SEGUNDO ARTIGO “FORECAST OF TOTAL REAL AND REACTIVE POWER 

LOSSES FOR SYSTEMS UNDER CONTINGENCY VIA FUNCTION FITTING ARTIFICIAL 

NEURAL NETWORK” 

 

A Tabela 4.6 e as Figuras 4.9, 4.10 e 4.11, apresentam os resultados das 1.890 amostras 

utilizadas nas etapas de treinamento e validação. A configuração adotada consistiu em 1.701 

amostras para treinamento (90%) e 189 amostras para validação (10%). A Figura 4.9(a) 

apresenta o erro quadrático médio (MSE) durante as fases de treinamento e validação. O 

processo iterativo foi interrompido na 19ª iteração, quando um dos valores especificados na 

Tabela 4.6 foi atingido, com um valor de treinamento igual a 0,000858 e tempo de 

processamento de 2 segundos (processador Intel(R) Core i7 de 2,20 GHz e 16 GB de RAM), 

indicando um bom desempenho no treinamento da rede. 

Uma das principais vantagens do uso de modelos baseados em Redes Neurais Artificiais 

(RNAs) é a sua capacidade de capturar as características não lineares do sistema estudado, 

evitando a necessidade de procedimentos iterativos. Para as amostras não incluídas na fase de 

treinamento, ou seja, na fase de validação, o valor do MSE foi igual a 0,0036841. 

A Tabela 4.6 também apresenta os valores do coeficiente de determinação 𝑅2 

(correlação) para as duas fases da rede. Na fase de treinamento, o valor de 𝑅2 foi igual a 0,9994, 

indicando que a rede foi adequadamente treinada e que não houve diferença significativa entre 

os valores desejados e os valores obtidos na classificação das 1.701 amostras, correspondendo 

a aproximadamente 98% de correlação entre a saída obtida 𝑌𝑜𝑏e a saída desejada 𝑌𝑑𝑒𝑠. Na fase 

de validação, o valor de 𝑅2 foi igual a 0,9963. 

 

Tabela 4.6. Valores especificados e alcançados nas fases de treinamento e validação da RNA 

RNA Valores Especificados Valores Atingidos 

Iterações 100 19 

Tempo (s) 60 2 

Desempenho (MSE) Treinamento 0.001 * 0.000858 

Correlação(R2) 1.0 0.9994 

Desempenho (MSE) Validação 0.001 0.0036841 

Correlação (R2) Validação 1.0 0.9963 

* Critério alcançado. 

Fonte. Autor (2024) 
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A Figura 4.9(b) apresenta um histograma dos erros (diferença entre a saída obtida 𝑌𝑜𝑏e 

a saída desejada 𝑌𝑑𝑒𝑠) com 20 intervalos para as 1.890 amostras (2 × 1.890 pontos de dados) 

durante as fases de treinamento e validação. Observa-se que os erros em ambas as fases estão 

próximos de zero, o que explica o bom desempenho apresentado na Figura 4.9(a). 

 

Figura 4.9. Treinamento e validação da Rede Neural Artificial (RNA): (a) desempenho 

(MSE); (b) histograma do erro (𝑌𝑑𝑒𝑠 − 𝑌𝑜𝑏) com 20 intervalos para as 1.890 amostras. 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

A Figura 4.10 apresenta as perdas totais de potência ativa e reativa para a condição pré-

contingência (r0) e para todas as 20 contingências (r1, r2, r3, ..., r20) do sistema IEEE de 14 

barras, ou seja, as saídas desejadas (𝑌𝑑𝑒𝑠) e obtidas (𝑌𝑜𝑏) nas duas fases da rede, considerando 

100% das amostras, em função do fator de carregamento 𝜆, da potência ativa e reativa geradas 

na barra de referência (𝑃𝑔𝑠𝑙𝑎𝑐𝑘 e 𝑄𝑔𝑠𝑙𝑎𝑐𝑘) e do número do ramo. Observa-se uma elevada 

similaridade entre as saídas, evidenciando a boa capacidade de generalização do modelo 

proposto. Na fase de treinamento, considerada a etapa mais importante do processo, a rede 

aprende a fornecer respostas com base na saída desejada (alvo a ser seguido), tornando-se capaz 

de estimar dados que não fizeram parte do treinamento. 

A Figura 4.11 apresenta exclusivamente as amostras utilizadas na fase de validação, ou 

seja, aquelas que não fizeram parte do treinamento da rede. Os resultados demonstram que a 

RNA foi capaz de estimar com elevada precisão as perdas totais de potência ativa e reativa 

utilizando apenas os dados de entrada fornecidos, sem qualquer influência direta do conjunto 

de dados de treinamento. 
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Figura 4.10. Perdas totais de potência ativa e reativa (Pa e Pr) para todas as contingências 

aplicadas (todas as 1890 amostras), saída desejada (Ydes) versus saída obtida (Yob) por meio 

de Redes Neurais Artificiais (RNA). 

 

Fonte: Autor (2024). 

 

Figura 4.11. Perdas totais de potência ativa e reativa (Pa e Pr) para todas as contingências 

aplicadas (189 amostras na fase de validação), saída desejada (Ydes) versus saída obtida (Yob) 

por meio de Redes Neurais Artificiais (RNA). 

 

Fonte: Autor (2024). 
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A Figura 4.12 apresenta as curvas das perdas totais de potência ativa (𝑃𝑎 ) para todas as 

contingências do sistema em função do fator de carregamento 𝜆, mostrando as curvas completas 

𝜆–𝑃𝑎 . Essa análise permite observar a correspondência entre as saídas desejadas (𝑌𝑑𝑒𝑠) e as 

saídas obtidas (𝑌𝑜𝑏) pela Rede Neural Artificial (RNA) e observar o ponto crítico de cada curva. 

Evidencia-se que as curvas geradas pela RNA acompanham de forma muito próxima as 

curvas esperadas, destacando a acurácia do modelo na captura da relação entre o fator de 

carregamento e as perdas de potência ativa para todas as contingências do sistema. A 

similaridade observada confirma a efetividade da RNA em reproduzir o comportamento 

desejado, mesmo sob diferentes condições operativas representadas pelas contingências 

analisadas. No primeiro gráfico da Figura 4.12, são apresentadas duas curvas em condição de 

pré-contingência (N-0 ou r0). A linha azul (𝑌𝑑𝑒𝑠) representa a saída desejada obtida por meio 

do fluxo de carga continuado convencional, enquanto a linha vermelha (𝑌𝑜𝑏) corresponde à 

saída obtida pela Rede Neural Artificial (RNA). 

A Figura 4.13 apresenta a saída desejada referente às perdas totais de potência ativa (𝑃𝑎 ) 

em função dos ramos sob contingência e dos 90 pontos ao longo da curva 𝜆–𝑃𝑎 . Em 

contrapartida, a Figura 4.14 ilustra a saída de 𝑃𝑎  obtida por meio da RNA, utilizando os mesmos 

parâmetros. Observa-se que a diferença entre os resultados desejados e aqueles obtidos pela 

RNA é praticamente imperceptível, evidenciando o elevado desempenho do modelo proposto. 

A Figura 4.15 apresenta a diferença, ou erro, entre as saídas desejadas e aquelas obtidas 

pela Rede Neural Artificial (RNA) para as perdas totais de potência ativa (𝑃𝑎 ). Observa-se que 

os valores de erro são mínimos, permanecendo próximos de zero. Esses resultados indicam que 

a rede neural foi capaz de reproduzir as saídas desejadas com elevada precisão, demonstrando 

a efetividade do modelo na previsão das perdas de potência ativa. A baixa magnitude dos erros 

reflete o desempenho robusto da RNA na tarefa proposta, reforçando sua confiabilidade como 

ferramenta de modelagem e previsão. 

A Figura 4.16 apresenta as curvas das perdas totais de potência reativa (𝑃𝑟) para todas 

as contingências do sistema em função do fator de carregamento 𝜆, mostrando as curvas 

completas 𝜆–𝑃𝑟 . Ao analisar o segundo gráfico, relacionado à contingência r1, podem ser 

identificadas três curvas: uma curva tracejada, que representa a condição de pré-contingência 

(N-0) para a relação entre o fator de carregamento 𝜆 e a potência reativa (𝑃𝑟), e outras duas 

curvas que correspondem às condições pós-contingência, representando a saída desejada (linha 

azul – Ydes) e a saída obtida (linha vermelha – Yob). A contingência r1 refere-se à retirada do 

ramo entre as barras 1 e 2 (N-2), conforme ilustrado na Figura 3.4 do capítulo 3. 
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Figura 4.12. Perdas totais de potência ativa (Pa) para todas as contingências aplicadas (todas 

as 1890 amostras), saída desejada (Ydes) versus saída obtida (Yob). 

 
Fonte: Autor (2024). 



69 
 

 

 

Figura 4.13. Perda de potência ativa (Pa) desejada em função dos ramos contingenciados e 

dos pontos analisados: (a) gráfico bidimensional (2D); (b) gráfico tridimensional (3D). 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

 

 

Figura 4.14. Perda de potência ativa (Pa) obtida via RNA em função dos ramos 

contingenciados e dos pontos analisados: (a) gráfico bidimensional (2D); (b) gráfico 

tridimensional (3D). 

 
Fonte: Autor (2024). 
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Figura 4.15. Diferença entre a saída desejada e a saída obtida pela RNA, ou seja, 

erro = Ydes − Yob, para as perdas totais de potência ativa (Pa). 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

Evidencia-se uma redução significativa da margem de carregamento em comparação 

com o valor do caso base, sendo o fator de carregamento 𝜆 no ponto crítico (PC) da condição 

pós-contingência reduzido para 0,9810, conforme estimado pela Rede Neural Artificial (RNA). 

Essa redução reflete a capacidade da RNA de identificar e quantificar o impacto da contingência 

sobre a capacidade operativa do sistema. 

A Figura 4.17 apresenta a saída desejada referente às perdas totais de potência reativa 

(𝑃𝑟) em função dos ramos sob contingência e dos 90 pontos ao longo da curva 𝜆–𝑃𝑟 . Em 

contrapartida, a Figura 4.18 apresenta a saída de 𝑃𝑟  obtida pela RNA, utilizando os mesmos 

parâmetros. Observa-se que a discrepância entre os resultados esperados e aqueles obtidos pela 

RNA é praticamente inexistente. 

Por fim, a Figura 4.19 ilustra o erro entre os valores desejados (Ydes) e os valores obtidos 

(Yob) para as perdas totais de potência reativa (𝑃𝑟). A análise dessa figura revela uma notável 

similaridade entre as saídas previstas e as desejadas, destacando a efetividade e a precisão do 

modelo proposto. Esses resultados reforçam, mais uma vez, a robustez do modelo e sua 

capacidade de fornecer previsões altamente confiáveis. A proximidade dos valores de erro em 

relação a zero demonstra que o modelo não apenas alcança elevada acurácia, mas também 

reproduz de forma eficaz os padrões esperados, consolidando sua utilidade prática. 
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Figura 4.16. Perdas totais de potência reativa (Pr) para todas as contingências aplicadas (1890 

amostras), saída desejada (Ydes) versus saída obtida (Yob) por meio da RNA. 

 
Fonte: Autor (2024). 
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Figura 4.17. Perda de potência reativa (Pr) desejada em função dos ramos contingenciados e 

dos pontos analisados: (a) gráfico bidimensional (2D); (b) gráfico tridimensional (3D). 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

 

 

Figura 4.18. Perda de potência reativa (Pr) obtida via RNA em função dos ramos 

contingenciados e dos pontos analisados: (a) gráfico bidimensional (2D); (b) gráfico 

tridimensional (3D). 

 
Fonte: Autor (2024). 
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Figura 4.19. Diferença entre a saída desejada e a saída obtida pela RNA, ou seja, 

erro = Ydes − Yob, para as perdas totais de potência reativa (Pr). 

 
Fonte: Autor (2024). 

 

4.3. TERCEIRO ARTIGO “MULTILAYER PERCEPTRON, RADIAL BASIS 

FUNCTION, AND GENERALIZED REGRESSION NETWORKS APPLIED TO THE 

ESTIMATION OF TOTAL POWER LOSSES IN ELECTRICAL SYSTEMS” 

 

O mesmo conjunto de dados foi submetido às três abordagens de modelagem 

apresentadas: MLP, RBF e GRNN. Das 193 amostras disponíveis, 80% (154 amostras) foram 

selecionadas aleatoriamente para treinamento, enquanto os 20% restantes (39 amostras) foram 

utilizados para validação. O desempenho da rede neural durante o treinamento e a validação 

utilizando o modelo MLP é ilustrado na Figura 4.20(a). Observa-se que o melhor desempenho, 

medido pelo erro quadrático médio (MSE), foi alcançado após quatro iterações (épocas). 

Durante o treinamento, o MSE atingiu 3,38 × 10⁻⁴, enquanto, na validação, o erro foi 

ligeiramente menor, 3,04 × 10⁻⁴, ambos ocorrendo na quarta iteração, conforme detalhado na 

Tabela 4.7. 

O processo de treinamento da rede neural envolve a apresentação de um conjunto de 

dados ao modelo (neste caso, 154 amostras), permitindo que ele aprenda a mapear as entradas 

para as saídas desejadas, ajustando os pesos e parâmetros internos de forma a minimizar o erro. 

A validação, realizada com um conjunto separado de 39 amostras, avalia a capacidade de 

generalização da rede, ou seja, o quão bem o modelo é capaz de prever resultados para dados 

não vistos durante o treinamento. 

O processo total de treinamento levou aproximadamente 3 segundos para as quatro 

iterações. A Figura 4.20(b) apresenta o histograma de erros, que mostra a distribuição das 

diferenças entre a saída desejada e a saída prevista pelo MLP (|Ydes − Yob|) em relação à linha 
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de erro zero. Os resultados indicam que os erros permaneceram predominantemente próximos 

de zero, demonstrando a forte capacidade da rede em aproximar com precisão os valores alvo 

obtidos a partir do fluxo de carga continuado proposto em Dos Santos et. al. (2023). Isso sugere 

que o modelo treinado apresenta boa capacidade de generalização para os dados analisados. 

 

Tabela 4.7. Valores especificados e alcançados no treinamento e na validação da RNA MLP, 

em comparação com a saída desejada. 

 Valores especificados Valores alcançados 

Iterações 100 4 

Tempo (s) 60 3 

MSE—Treinamento 0.001 * 0.0003834 

MSE—Validação 0.001 * 0.0003040 

* Critério alcançado. 

Fonte. Autor (2025) 

 

Figura 4.20. Desempenho das RNAs (MLP e RBF): (a) MSE da rede MLP, (b) histograma do 

erro (Ydes − Yob) da rede MLP, (c) MSE da rede RBF e (d) histograma do erro (Ydes − Yob) da 

rede RBF. 

 
Fonte: Autor (2025). 
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A operação da rede neural MLP segue uma arquitetura feedforward, na qual os dados 

de entrada (λ, Pg
slack, Qg

slack e as correntes) são processados por múltiplas camadas. Na camada 

oculta, a função de ativação tangente hiperbólica é aplicada às entradas ponderadas (W nm) 

somadas ao termo bias (b₁), produzindo uma saída não linear que é posteriormente transmitida 

à camada de saída. Essa estrutura possibilita a modelagem de relações complexas entre as 

variáveis para a estimação dos parâmetros desejados (Pa e Pr). 

O algoritmo de retropropagação constitui o núcleo do processo de aprendizado do MLP, 

permitindo o ajuste iterativo dos pesos sinápticos (W) de ambas as camadas com base na 

diferença entre os valores previstos e os valores alvo, conforme apresentado em [18] . Ao 

calcular o gradiente do erro quadrático médio (MSE), o erro é retropropagado através das 

camadas da rede, possibilitando a atualização gradual dos pesos de modo a minimizar a 

discrepância observada — evidenciada, por exemplo, no histograma de erros. Esse processo de 

otimização supervisionada, concluído em apenas quatro épocas e resultando em um MSE da 

ordem de 10⁻⁴, destaca não apenas a eficiência computacional do MLP, mas também sua rápida 

e estável convergência, características essenciais para aplicações que exigem alta precisão e 

confiabilidade na modelagem de sistemas não lineares complexos, conforme demonstrado em 

[19]. 

A Figura 4.20(c) apresenta a evolução do erro quadrático médio (MSE) da rede de 

funções de base radial (RBF) ao longo de 11 iterações (centros). Observa-se que o erro diminui 

progressivamente durante o treinamento, indicando que a rede ajusta de forma eficiente o 

número de centros (ou funções de base radial) para minimizar o erro. O menor valor de MSE 

obtido foi de aproximadamente 0,000266015, um valor consideravelmente baixo, inferior ao 

limiar estabelecido de 0,001. Para atingir esse desempenho, a rede ajustou o número de funções 

de base radial para s = 11, garantindo um bom equilíbrio entre a complexidade do modelo e a 

precisão. Além disso, a linha tracejada representa o melhor desempenho alcançado, reforçando 

que o modelo convergiu com sucesso para um nível de erro satisfatório em poucas iterações. 

A Figura 4.20(d) apresenta o histograma de erros, no qual os valores de erro (diferença 

entre a saída desejada e a saída prevista pela RBF) encontram-se concentrados próximos de 

zero. Isso indica que a rede neural previu com precisão os valores de saída tanto para o conjunto 

de treinamento (barras azuis) quanto para o conjunto de validação (barras verdes). A presença 

de um pico central reforça a baixa variabilidade dos erros, sugerindo que a rede RBF obteve 

um bom ajuste aos dados. 
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A estrutura e o funcionamento da rede neural de funções de base radial (RBF) utilizada 

neste trabalho são ilustrados na Figura 3.6(b). O modelo é composto por três camadas 

principais: uma camada de entrada, que recebe as variáveis λ, Pg
slack, Qg

slack e as correntes; uma 

camada oculta com s = 11 funções de base radial, atuando como unidades de transformação não 

linear; e uma camada de saída linear, responsável pela estimação dos parâmetros desejados (Pa 

e Pr). Cada neurônio da camada oculta calcula a distância euclidiana entre o vetor de entrada e 

o seu respectivo centro (W1), modulada pelo termo bias (b1). A ativação resultante é processada 

por meio de uma função radial do tipo Gaussiana, que define o grau de similaridade entre a 

entrada e cada centro. Em seguida, a camada de saída combina linearmente essas ativações por 

meio dos pesos (W2) e do termo bias (b2), gerando as saídas da rede. 

O erro quadrático médio (MSE) da rede RBF diminuiu progressivamente ao longo de 

11 iterações, atingindo um valor mínimo de aproximadamente 2,66 × 10⁻⁴, bem abaixo do limiar 

alvo de 10⁻³. 

Esse comportamento indica que a rede ajustou de forma eficaz o número de centros 

radiais para otimizar o desempenho, mantendo um equilíbrio adequado entre a complexidade 

do modelo e a precisão. A convergência observada após poucas iterações reflete a eficiência 

inerente das redes RBF na captura de relações não lineares, em consonância com os resultados 

reportados em Hammad (2024) e Yang, Wang e Gao, (2022), que destacam a rápida 

convergência e o baixo erro de generalização de modelos baseados em RBF na modelagem de 

sistemas complexos. 

O histograma de erros correspondente reforça ainda mais a qualidade das previsões da 

rede. A distribuição dos erros permaneceu fortemente concentrada em torno de zero tanto para 

os conjuntos de treinamento quanto de validação, apresentando dispersão mínima. Essa 

distribuição estreita demonstra que a rede RBF alcançou um elevado nível de precisão na 

aproximação dos valores alvo, confirmando sua robustez e capacidade de generalização. 

Resultados semelhantes são amplamente reportados na literatura, na qual as arquiteturas RBF 

são reconhecidas pela capacidade de aproximar mapeamentos não lineares com um número 

menor de iterações de treinamento quando comparadas aos perceptrons multicamadas (MLPs). 

A rede RBF apresentou um processo de aprendizado estável e eficiente, alcançando um 

baixo MSE e uma distribuição compacta dos erros em poucas iterações. De modo geral, os 

resultados indicam que a rede demonstrou bom desempenho de aprendizado e generalização, 

minimizando o erro e fornecendo previsões precisas com apenas 11 funções de base radial. 

Esses achados reforçam sua adequação para a modelagem de comportamentos não lineares em 

problemas de estimação de sistemas elétricos de potência, em consonância com as tendências 
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descritas em estudos recentes sobre abordagens híbridas e orientadas por dados. Os resultados 

correspondentes são resumidos na Tabela 4.8. Os resultados obtidos com a rede neural RBF 

foram calculados utilizando o valor padrão do parâmetro de espalhamento (σ = 1). 

 

Tabela 4.8. Valores especificados e alcançados no treinamento e na validação da RNA RBF, 

em comparação com a saída desejada. 

 Valores especificados Valores alcançados 

Iterações (centros) 100 11 

Tempo (s) 60 2 

MSE—Treinamento 0.001 * 0.0002660 

MSE—Validação 0.001 * 0.0003014 

Função de base radial (RBF) p = 193 11 

* Critério alcançado. 

Fonte. Autor (2025) 

 

A arquitetura da Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) utilizada para estimar 

as perdas totais de potência ativa e reativa (Pa e Pr) do sistema elétrico segue uma estrutura 

semelhante à de uma rede de Funções de Base Radial (RBF), porém com uma distinção 

fundamental: o número de centros na camada radial é fixo e igual ao número de amostras 

utilizadas no treinamento direto, neste caso, p = 193. Cada vetor de entrada é comparado com 

todos os centros, e as distâncias euclidianas resultantes são processadas pela função de base 

radial, tipicamente Gaussiana. O parâmetro de espalhamento (σ) desempenha um papel crucial 

na determinação da largura da função Gaussiana e, consequentemente, da suavidade e da 

capacidade de generalização do modelo. Um valor inadequado de σ pode levar ao sobreajuste 

(overfitting) ou ao subajuste (underfitting), o que evidencia a importância de um ajuste 

cuidadoso desse parâmetro. As saídas de ativação são então combinadas linearmente na camada 

de soma, na qual os pesos (W₂) são ajustados de modo a minimizar o erro quadrático médio 

(MSE) entre as saídas observadas (Yob) e as desejadas (Ydes). Conforme reportado em [22], esse 

tipo de rede proporciona treinamento direto rápido e desempenho robusto na aproximação de 

problemas de regressão não linear, demonstrando elevada adaptabilidade a tarefas de estimação 

orientadas por dados. Os resultados obtidos neste estudo corroboram essas constatações, 

confirmando a adequação da GRNN para a modelagem de relações não lineares complexas em 

problemas de estimação de sistemas elétricos de potência. 
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Apesar de sua eficiência e da rápida capacidade de aprendizado, a GRNN ainda é 

relativamente pouco explorada na literatura, especialmente no que se refere à sua aplicação em 

problemas de estimação em sistemas elétricos de potência. A maioria dos estudos nessa área 

concentra-se no uso de Percéptron Multicamadas (MLP) ou Redes de Funções de Base Radial 

(RBF). 

Para a GRNN, o valor do parâmetro de espalhamento (σ) foi ajustado variando-se esse 

parâmetro em decrementos de Δσ = 0,4, a partir de um valor inicial σ₀ = 2,0, de acordo com a 

relação σᵢ₊₁ = σᵢ − Δσ. Para cada valor de σ, o correspondente erro quadrático médio (MSE) foi 

registrado, resultando no gráfico apresentado na Figura 4.21(a), que mostra a variação do MSE 

em função de σ. O melhor desempenho foi observado para σ = 0,4, valor que foi, portanto, 

adotado para a geração dos resultados finais da GRNN. 

É importante destacar que valores excessivamente pequenos do parâmetro de 

espalhamento (σ) podem levar a uma fraca capacidade de generalização da rede. Nesses casos, 

as funções Gaussianas tornam-se muito estreitas, fazendo com que a GRNN se ajuste 

excessivamente aos dados de treinamento direto, fenômeno conhecido como sobreajuste. Isso 

resulta em alta sensibilidade ao ruído e grandes variações nas saídas previstas para dados não 

vistos. Por outro lado, valores excessivamente elevados de σ podem provocar sobreposição 

excessiva das funções Gaussianas, gerando uma resposta excessivamente suavizada e perda de 

detalhes no comportamento estimado. Dessa forma, a seleção adequada de σ é fundamental 

para garantir um equilíbrio entre precisão e capacidade de generalização. 

A Figura 4.21(b) apresenta o histograma de erros da rede GRNN com espalhamento σ 

= 0,4, demonstrando que a maioria dos erros se concentra próxima de zero. A distribuição 

simétrica dos erros indica boa capacidade de generalização da rede, com poucos erros 

significativos nas extremidades. O processo de treinamento direto (não iterativo) da GRNN 

possibilitou rápida convergência, com desempenho semelhante entre os conjuntos de 

treinamento e validação. 

A Tabela 4.9 apresenta a comparação entre os valores especificados e aqueles obtidos 

durante o treinamento direto e a validação da GRNN. O tempo de treinamento foi de apenas 

0,5 segundos, evidenciando a eficiência do processo de treinamento não iterativo da GRNN. Os 

valores de MSE tanto para o treinamento (0,0005158) quanto para a validação (0,0006932) 

permaneceram abaixo do valor alvo especificado (0,001), indicando excelente precisão. O 

parâmetro de espalhamento (σ) foi ajustado para 0,4, proporcionando melhor capacidade de 

generalização da rede. A Tabela 4.10 apresenta os valores de MSE para cada valor de 

espalhamento (σ). 
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Figura 4.21. Desempenho da RNA (GRNN): (a) desempenho em termos do erro quadrático 

médio (MSE); (b) histograma do erro (Ydes − Yob). 

 
Fonte: Autor (2025). 

 

Tabela 4.9. Valores especificados e alcançados no treinamento direto e na validação da RNA 

GRNN em comparação com a saída desejada. 

 Valores especificados Valores alcançados 

Tempo (s) 60 0.5 

MSE—Treinamento direto 0.001 * 0.0005158 

MSE—Validação 0.001 * 0.0006932 

Parâmetro de espalhamento 

Spread (σ) 
0.1 0.4 

* Critério alcançado, σ = width of the Gaussian function (radial basis function). 

Fonte. Autor (2025) 

 

Tabela 4.10. Erro quadrático médio (MSE) em função dos valores do parâmetro de 

espalhamento (σ). 

Parâmetro de espalhamento Spread (σ) MSE 

2.0 0.126839 

1.6 0.055701 

1.2 0.022710 

0.8 0.006419 

0.4 * 0.000515 

* Critério alcançado. 

Fonte. Autor (2025) 
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A Rede Neural de Regressão Generalizada (GRNN) apresentou o menor tempo de 

treinamento entre as três arquiteturas analisadas, concluindo o processo em apenas 0,5 

segundos, o que representa uma redução significativa quando comparada às redes RBF (2 

segundos) e MLP (3 segundos). Essa diferença deve-se ao fato de que a GRNN utiliza um 

processo de treinamento direto e não iterativo, baseado exclusivamente na definição do 

parâmetro de espalhamento (σ) e no cálculo analítico dos pesos de saída, sem a necessidade de 

múltiplas atualizações de pesos por meio da retropropagação do erro. Esse procedimento reduz 

substancialmente o custo computacional e elimina a etapa iterativa típica das redes MLP e RBF. 

Além disso, a GRNN demonstrou excelente precisão, com valores de erro quadrático médio 

(MSE) inferiores ao alvo especificado, confirmando sua eficiência e adequação para problemas 

de estimação em sistemas elétricos de potência. 

O aumento do número de centros em uma Rede de Funções de Base Radial (RBF) pode 

elevar a complexidade computacional e o tempo de processamento, podendo inclusive superar 

o da Rede Perceptron Multicamadas (MLP). Isso ocorre porque cada centro adicional introduz 

mais cálculos de distância e aumenta a demanda computacional associada à inversão da matriz 

de pesos na camada de saída. Assim, embora a rede RBF seja mais rápida para um número 

moderado de centros, um crescimento excessivo desses centros pode comprometer sua 

eficiência. 

A Tabela 4.11 evidencia uma tendência clara: à medida que o número de funções de 

base radial (s) aumenta, o erro quadrático médio (MSE) diminui progressivamente. Esse 

comportamento indica que a rede RBF está refinando eficientemente o seu modelo, 

aprimorando sua capacidade de aproximação. O processo prossegue até que o MSE atinja o 

valor pré-estabelecido de 0,001, ponto no qual a rede alcança um equilíbrio entre complexidade 

e precisão. Esse resultado demonstra que a seleção adequada do número de funções de base 

radial é essencial para assegurar um bom desempenho da rede, evitando tanto o subajuste 

quanto o sobreajuste dos dados. 

A Figura 4.22 apresenta o desempenho comparativo das três arquiteturas de redes 

neurais analisadas (MLP, RBF e GRNN), confrontando as saídas obtidas pelas redes com a 

saída de referência derivada do fluxo de carga continuado [6]. O conjunto de dados foi dividido 

em 80% para treinamento e 20% para validação na rede MLP. As mesmas amostras foram 

utilizadas para o treinamento e a validação das redes RBF e GRNN, garantindo condições 

equivalentes de análise e possibilitando uma comparação precisa e consistente entre os 

modelos. 
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Tabela 4.11. Erro quadrático médio (MSE) em função do número de funções de base radial. 

Funções de Base Radial (s) MSE 

1 1.14705 

2 0.295114 

3 0.0972069 

4 0.0870737 

5 0.0641629 

6 0.0310596 

7 0.0095354 

8 0.0047875 

9 0.00312592 

10 0.00108671 

11 * 0.000266015 

* Critério alcançado. 

Fonte. Autor (2025) 

 

 

A Figura 4.22(a) apresenta as curvas de Pa e Pr em função das amostras de treinamento 

(154 amostras), enquanto a Figura 4.22(b) ilustra os resultados para as amostras não incluídas 

nessa etapa, correspondentes à fase de validação. Observa-se que a rede neural MLP apresentou 

desempenho satisfatório, com boa aderência aos valores desejados, alcançando erros de 

0,0003834 e 0,0003040 nas etapas de treinamento e validação, respectivamente. 

Resultados semelhantes foram obtidos com a rede RBF, conforme ilustrado nas Figuras 

Figura 4.22(c) e Figura 4.22(d). Os valores de MSE obtidos para as amostras de treinamento e 

validação foram de 0,0002660 e 0,0003014, respectivamente. Verifica-se que a rede estimou 

com elevada precisão as perdas totais de potência ativa (Pa) e reativa (Pr) para todas as 

amostras, alcançando valores muito próximos aos de referência. 

As Figuras Figura 4.22(e) e Figura 4.22(f) apresentam os resultados obtidos com a rede 

GRNN, a qual também demonstrou boa capacidade de estimação, com um erro quadrático 

médio (MSE) de aproximadamente 0,0005 tanto para as amostras de treinamento quanto para 

as de validação. 
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Figura 4.22. Comparação entre a saída obtida pela rede neural e a saída desejada para as fases 

de treinamento (154 amostras) e validação (39 amostras): (a) treinamento da MLP; (b) 

validação da MLP; (c) RBF com s = 11, amostras de treinamento; (d) validação da RBF; (e) 

GRNN com σ = 0,4, amostras de treinamento; (f) validação da GRNN. 

 

Fonte: Autor (2025). 
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É importante destacar que, embora as redes possuam arquiteturas e mecanismos de 

aprendizado distintos, os resultados obtidos não apresentam diferenças significativas que 

justifiquem a preferência por um modelo em detrimento dos demais. Isso indica que todas as 

arquiteturas analisadas, MLP, RBF e GRNN, foram capazes de representar adequadamente o 

comportamento do sistema, alcançando desempenhos comparáveis em termos de erro e 

capacidade de generalização. Consequentemente, uma estimação confiável das variávei s do 

sistema é essencial na avaliação de condições operativas críticas. No contexto de sistemas 

elétricos de potência, a identificação do ponto crítico é fundamental para determinar a carga 

máxima que o sistema pode suportar antes da ocorrência de instabil idades, como quedas de 

tensão ou sobrecargas. O conhecimento desse ponto é essencial para garantir a segurança, a 

confiabilidade e o planejamento eficiente da operação do sistema Dos Santos et al. (2023). 

A Figura 4.23 apresenta uma comparação entre a saída obtida pela rede MLP (Yob) e a 

saída desejada (Ydes) para as perdas totais de potência ativa (Pa) e reativa (Pr) em função do 

fator de carregamento (λ). A Figura 4.23(a) mostra a curva λ–Pa. A linha preta representa a 

saída desejada (Ydes), obtida a partir do fluxo de carga continuado, enquanto os pontos azuis e 

verdes indicam as saídas obtidas pela MLP durante as fases de treinamento e validação, 

respectivamente. Observa-se que a rede neural estimou a saída com boa precisão, apresentando 

valores geralmente próximos aos desejados ao longo de toda a curva. Entretanto, pequenas 

diferenças podem ser notadas sob condições de carga leve e na região de máximas perdas, onde 

a saída fornecida pela MLP apresenta leves desvios em relação à saída desejada. Apesar dessas 

diferenças, o modelo demonstrou desempenho satisfatório, especialmente na região próxima ao 

ponto crítico, em que o sistema atinge sua condição máxima de carregamento. 

A Figura 4.23(b) apresenta a curva λ–Pr. Também nesse caso, a rede neural foi capaz 

de reproduzir a curva com boa precisão, evidenciando sua capacidade de generalização, 

inclusive na região do ponto crítico. Em ambas as figuras, observa-se que a MLP estimou de 

forma eficaz as perdas totais de potência ativa e reativa, fornecendo resultados consistentes com 

aqueles obtidos pelo fluxo de carga continuado, o que confirma a adequação do modelo 

proposto. 
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Figura 4.23. Curvas λ–Pa e λ–Pr obtidas a partir das saídas da rede neural (Yob) em 

comparação com as saídas desejadas (Ydes) para todas as amostras (193): (a) curva λ–Pa 

obtida via MLP; (b) curva λ–Pr obtida via MLP; (c) curva λ–Pa obtida via RBF (s = 11); e (d) 

curva λ–Pr obtida via RBF (s = 11). 

 

Fonte: Autor (2025). 

 

As Figuras 4.23(c) e 4.23(d) apresentam o desempenho da rede neural de Funções de 

Base Radial (RBF), comparando as saídas obtidas com as saídas desejadas derivadas do fluxo 

de carga continuado. Para atingir o erro pré-estabelecido, a rede foi configurada com 11 funções 

de base radial (s = 11), assegurando a estimação precisa das perdas totais de potência ativa (Pa) 

e reativa (Pr). As figuras mostram as curvas λ–Pa e λ–Pr, destacando a capacidade da rede em 

capturar o comportamento do sistema ao longo de toda a faixa de operação. Observa-se uma 

ligeira melhoria na precisão das curvas obtidas pela rede RBF em comparação com a rede MLP. 

Ressalta-se que os pontos verdes representam amostras não incluídas na fase de treinamento e, 
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ainda assim, permanecem muito próximas da saída desejada, demonstrando a forte capacidade 

de generalização da rede. 

A Figura 4.24 ilustra o desempenho da rede GRNN na estimação das perdas totais de 

potência ativa e reativa, considerando diferentes valores do parâmetro de largura (σ) da função 

Gaussiana de base radial. Especificamente, a Figura 4.24(a) apresenta os resul tados para as 

perdas de potência ativa, enquanto a Figura 2.24(b) mostra as perdas de potência reativa em 

função do fator de carregamento λ, evidenciando o efeito do ajuste do parâmetro σ na precisão 

das previsões da rede. O melhor desempenho foi alcançado com o valor de espalhamento σ = 

0,4 (linha vermelha). 

 

Figura 4.24. Desempenho da GRNN na estimativa das perdas totais de potência para 

diferentes valores do parâmetro de espalhamento (σ) em função do fator de carregamento λ, 

curvas λ–Pa e λ–Pr: (a) potência ativa; (b) potência reativa. 

 

Fonte: Autor (2025). 

 

Embora os valores obtidos pelas três redes sejam muito próximos entre si, indicando 

que qualquer uma delas poderia ser utilizada para estimar as perdas totais de potência, a Figura 

4.25(a) mostra que a rede RBF apresentou o melhor desempenho global. Essa rede foi capaz de 

estimar os valores desejados com elevada precisão (erro de 0,0002660), inclusive na região 

próxima ao ponto crítico, demonstrando uma aproximação mais fiel do que aquela obtida pelas 

redes MLP e GRNN. Além disso, a RBF manteve um desempenho mais consistente, com saídas 

ainda mais próximas dos valores desejados, especialmente nas regiões com maior variação das 

perdas. Apesar de pequenas discrepâncias observadas sob condições de carga leve e na região 

de perdas máximas, a rede RBF apresentou o menor erro médio (0,0003014), confirmando sua 
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superior capacidade de estimar as perdas totais de potência ativa e reativa em comparação com 

as redes MLP e GRNN, que apresentaram erros de 0,0003040 e 0,0006932, respectivamente. 

A Figura 4.25(b) apresenta a curva λ–Pr. Observa-se que, mesmo com apenas 11 centros 

(funções de base radial), a rede RBF alcançou uma aproximação excepcionalmente precisa dos 

valores desejados, demonstrando sua robustez e eficiência na modelagem do sistema. Esses 

resultados reforçam a elevada capacidade da rede RBF em capturar o comportamento não linear 

das perdas de potência, apresentando desempenho ligeiramente superior quando comparada às 

redes MLP e GRNN. Tal evidência confirma seu potencial como uma abordagem precisa e 

computacionalmente eficiente para problemas de estimação em sistemas elétricos de potência.  

 

Figura 4.25. Comparação das saídas previstas (Yob) pelas redes MLP, RBF e GRNN com a 

saída desejada (Ydes): (a) potência ativa (Pa) em função do fator de carregamento λ (curva λ–

Pa); (b) potência reativa (Pr) em função do fator de carregamento λ (curva λ–Pr). 

 

Fonte: Autor (2025). 

 

Os resultados apresentados na Tabela 4.12 mostram que a rede RBF obteve os menores 

erros tanto para a potência ativa quanto para a potência reativa no ponto crítico, confirmando 

sua superior capacidade de estimação em relação às redes MLP e GRNN. Por outro lado, a 

GRNN apresentou o menor tempo de CPU, evidenciando sua elevada eficiência computacional, 

apesar de apresentar erros ligeiramente superiores. 

É importante enfatizar que as redes neurais artificiais, apesar de seu elevado poder 

preditivo, são frequentemente consideradas modelos do tipo caixa-preta, o que dificulta a 

interpretação de seus processos internos de tomada de decisão. Entretanto, na análise de 

estabilidade de sistemas elétricos de potência, a determinação precisa dos pontos críticos é 

fundamental, uma vez que esses valores definem o limite entre condições operativas estáveis e 
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instáveis. O fator crítico de carregamento (λ) e os valores correspondentes de potência indicam 

diretamente a capacidade máxima de carregamento do sistema antes da ocorrência do colapso 

de tensão, fornecendo informações essenciais para que os operadores mantenham a operação 

segura do sistema. 

A Tabela 4.12 foi especificamente elaborada para demonstrar o desempenho das redes 

neurais nesse ponto crítico de operação, no qual o tempo computacional se torna um fator 

determinante. Operadores de sistemas elétricos de potência demandam estimativas em tempo 

real ou quase em tempo real para embasar decisões operativas e implementar ações preventivas 

antes que o sistema atinja condições de instabilidade. Um atraso de apenas alguns segundos na 

obtenção das estimativas do ponto crítico pode representar a diferença entre uma intervenção 

bem-sucedida e o colapso do sistema. Assim, embora a GRNN tenha apresentado erros 

ligeiramente maiores em comparação com a rede RBF, seu tempo de CPU significativamente 

reduzido (0,4 segundos contra 2 segundos) torna-a uma alternativa altamente atrativa para 

aplicações de avaliação de estabilidade em tempo real, nas quais a rapidez é essencial sem 

comprometer níveis aceitáveis de precisão. 

 

Tabela 4.12. Pontos críticos estimados pelas redes MLP, RBF e GRNN, juntamente com os 

respectivos erros em relação à saída desejada e o tempo de CPU (s) para as amostras de 

treinamento e validação. 

λ  
Ydes Yob 

 MLP RBF GRNN 

1.76799 
Pa 0.7855 0.7740 0.7869 0.7914 

Pr 3.1321 3.0700 3.1602 3.1666 

Erro 

 
Pa -- 0.0115 * 0.0014 0.0059 

Pr -- 0.0621 * 0.0281 0.0345 

Tempo de CPU (s) para treinamento e validação 

 3 2 ** 0.5 

* minimum error for the RBF network; ** lowest CPU time.  



88 
 

Capítulo 5 

 

 

 

 

 

CONCLUSÕES 

 

5. CONCLUSÕES 

Esta dissertação investigou a aplicação de técnicas baseadas em Redes Neurais 

Artificiais para a estimativa das perdas totais de potência ativa e reativa em sistemas elétricos 

de potência, considerando diferentes condições operativas, incluindo cenários normais e 

situações de contingência. Os resultados obtidos ao longo do trabalho demonstram que as RNAs 

são capazes de modelar, com elevada precisão, as relações não lineares existentes entre as 

variáveis elétricas do sistema e as perdas totais de potência, constituindo uma alternativa 

eficiente aos métodos tradicionais baseados em soluções iterativas do fluxo de carga. 

As arquiteturas neurais avaliadas apresentaram desempenho satisfatório tanto na fase de 

treinamento quanto na validação, evidenciando boa capacidade de generalização mesmo para 

amostras não utilizadas no ajuste dos modelos. As estimativas das perdas totais  e a obtenção 

das curvas de potência ativa e reativa em função do fator de carregamento permitiram identificar 

os pontos críticos de operação com erros reduzidos, inclusive em condições de contingência, o 

que reforça a robustez da metodologia proposta. 

A análise comparativa entre as arquiteturas MLP, RBF e GRNN indicou que a Rede de 

Função de Base Radial apresentou o melhor compromisso entre precisão e estabilidade, 

especialmente nas regiões críticas do sistema, enquanto a MLP obteve desempenho 

intermediário e a GRNN se destacou pelo menor tempo de processamento. Esses resultados 

evidenciam que a escolha da arquitetura deve considerar não apenas a acurácia, mas também 

aspectos computacionais e operacionais, de acordo com a aplicação desejada. 
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De modo geral, ao dispensar a solução direta do fluxo de carga na fase de aplicação, a 

metodologia proposta reduz significativamente o esforço computacional, mantendo elevada 

precisão na estimativa das perdas. Assim, as Redes Neurais Artificiais demonstraram ser 

ferramentas eficazes, rápidas e confiáveis, com grande potencial de aplicação em estudos de 

planejamento, operação e segurança de sistemas elétricos de potência, contribuindo para 

análises mais ágeis e para o suporte à tomada de decisão em ambientes que exigem respostas 

em tempo reduzido.  
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