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Resumo

Com o surgimento de novas tecnologias, a eletronica de poténcia passou a ser utilizada cada
vez mais, resultando no aumento das cargas ndo-lineares e na adogéo de dispositivos que
provocam distor¢cdes harmonicas na rede eléetrica. Essas distor¢fes harmoénicas geram maiores
custos as empresas distribuidoras de energia elétrica, como a troca de cabos e
redimensionamento de transformadores, que podem sofrer superaquecimento ou sobrecarga.
Estes fendmenos prejudicam o fornecimento de energia e podem gerar futuras taxagdes a estas
empresas, uma vez que ja existe a discussao de normas que limitam o nivel de distor¢oes
harmonicas presentes nos sistemas de distribuicdo. Uma vez constatada uma violacdo dos
limites estabelecidos, torna-se necessaria a adocdo de uma sistematica para mitigacdo dos
efeitos resultantes, que na maioria dos casos estd relacionada a instalacdo de filtros
harmdnicos, sejam de natureza passiva, ativa ou hibridos. Por outro lado, em decorréncia
desta medida, surge naturalmente a questéo vinculada a responsabilidade financeira sobre os
investimentos relacionados com os procedimentos de mitigacdo a serem implementados. Para
a realizacdo do compartilhamento de responsabilidades, € necessario determinar a parcela de
distorcdo harménica total relativa somente a ndo-linearidade da carga. Até a presente
dissertacdo, a Unica forma de se obter tal valor era desacoplando a carga do sistema e
alimentando-a com uma tensdo senoidal, tornando-se um processo dificil e até inviavel. A
proposta deste trabalho é a utilizacdo de redes neurais recorrentes na determinacdo da
caracteristica ndo-linear da carga através da medida da tensdo no PAC e da corrente no ramo
da carga em questdo. A partir de um processo de treinamento, a rede neural simula a
admitancia da carga através do ajuste de seus pesos. Em seguida, estes pesos sdo transferidos
a uma segunda rede neural, de simulacdo, onde ao ser aplicada a sua entrada uma tenséo
puramente senoidal, uma corrente referente somente a caracteristica ndo-linear da carga €
obtida.

Palavras-chave: Caracterizagdo de cargas ndo-lineares.  Compartilhamento  de
responsabilidade. Distorgdes harmonicas.



Abstract

With the advent of new technologies, the power electronics has become increasingly
used, resulting in increased non-linear loads and the adoption of devices that cause harmonic
distortion on the grid. These harmonic distortions generate higher costs for electricity
distribution companies, such as replacing cables and transformer sizing, which can overheat
or overload. These problems affect the power supply and can create future taxation of these
companies. There is already discussion of rules limiting the level of harmonic distortion
present in distribution systems. When is found a violation of limits, becomes necessary to
adopt a systematic approach to mitigating the effects arising, which in most cases is related to
installation of harmonic filters, are such as passive, active or hybrid. On the other hand, as a
result of this action, the question naturally arises linked to financial liability on investments
related to the mitigation procedures to be implemented. For the realization of shared
responsibility, is necessary to determine the share of total harmonic distortion relative just to
the non-linearity of the load. Until the present work, the only way to obtain that value was
decoupling the system load and feeding it with a sinusoidal voltage, making it a difficult
process and even infeasible. The purpose of this work is the use of recurrent neural networks
in determining the non-linear characteristic of the load by measuring the voltage at the PCC
and the current in branch of the load in question. From a training process, the neural network
simulates the admittance of the load by adjusting their weights. Then these weights are
transferred to a second neural network simulation, which when applied to enter a purely

sinusoidal voltage, a current referring just to non-linear characteristic of the load is obtained.

Keywords: Characterization of non-linear loads. Sharing responsibility. Harmonic
distortions.



Lista de Figuras

Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura7
Figura 8
Figura 9
Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23

Figura 24
Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28

Carga Linear Alimentada com Tensdo Senoidal.............c.cccccevenen.

Carga Linear Alimentada com Tensao Distorcida............ccccvveneen.
Carga N&o Linear Alimentada com Tenséo Senoidal.....................

Carga N&o Linear Alimentada com Tensdo Distorcida..................

COomMPOSIGEAO HArMONICA. ......ccveveiiiiiiieieeeee e

Distorgdo Harmonica de TENSAO0..........ccccereeriererieniiseneeeeieieean,

Sistema elétrico utilizado para a atribuicéo de responsabilidades..

Circuito equivalente de NOItON.........ccoevvreiene e
Circuito equivalente de uma carga ndo-linear............cccceeeveriennen.

Partes do neurdnio biolOgICO..........cccovviriiiieceee s

Composicdo do neurdnio artificial. ..........cccccovvveveiiiiieiecccee,
FUNGAD TEIE... ..ot
FUNGA0 threshold.........cocveiiii s
FUNGAo SIgMOIdE tIPO L....coveieiiiieieeeeee s
FUNGA0 SIgMOIAE tIPO 2....c.vveeiciieieee e
Topologia de uma rede neural artificial............ccccocevvvevviieieennnn,
Esquematico do treinamento supervisionado............cccceevveeevrianns
Topologia da rede neural NOR exXcClUSIVa..........cccoveiiereiiinnennns

Insercdo de atrasos na entrada da rede neural.............cccoeveeeennn.

Detalhes da insercéo de recorréncias nas rede neurais..................
Circuito utilizado para o desenvolvimento do método...................
Esquematico da metodologia proposta..........cccccvevveevieieeseciesneenne.

Insercéo de atrasos na entrada da rede neural utilizada nas

SIMUIAGOES. ...t

Topologia da rede neural utilizada nas simulages...............ccc......

Esquematico do processo de treinamento da rede neural...............

Circuito utilizado nas SIMUlagles. ..........ccccevvvirieieneice e

Circuito de validagéo dos resultados gerados pela rede..................

Corrente obtida no treinamento da rede para a Corrente 1, para

VpAc:6,87% ....................................................................................

17
17
18
18
22
24
28
30
32
35
35
37
37
37
38
38
40
42
43
44
47
47

49
50
52
56
57

58



Figura 29
Figura 30

Figura 31
Figura 32

Figura 33
Figura 34

Figura 35

Corrente Irnr1 gerada pela rede neural de estimacdo.....................
Corrente obtida no treinamento da rede para a Corrente |, para
VPACTLE,220. ..t
Corrente Irngr1 gerada pela rede neural de estimagao.....................
Corrente obtida no treinamento da rede para a Corrente I, para
VPACTE, 8790,
Corrente Irngr2 gerada pela rede neural de estimagao.............c.......
Corrente obtida no treinamento da rede para a Corrente I, para
VPACTLE,2290. ..ttt

Corrente Irngr2 gerada pela rede neural de estimacao.....................

59

60
60

61
62

63
63



Lista de Tabelas

Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3

Valores de referéncia para a distorcdo harmonica total..................

Valores de referéncia para a distorc¢ao individual

Tabela verdade da funcédo logica NOR exclusiva

de tenséo...........



|_ista de abreviaturas

PAC Ponto de Acoplamento Comum
EPE Empresa de Pesquisa Energética
ANEEL Agéncia Nacional de Energia Elétrica

PRODIST Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico

Nacional.
DHTy Distor¢do Harmonica Total de Tenséo
DHT, Distor¢do Harmonica Total de Corrente
DHIy Distor¢do Harmonica Individual de Tenséo

DHI, Distor¢do Harmonica Individual de Corrente



Lista de simbolos

0y

m
h

m
h

Vi

In

(1)

Ick
I h

IrNR

Angulo entre tens&o e corrente para cada ordem harménica.
Componente harménica da tensdo medida no PAC.

Componente harménica de corrente medida no PAC.

Valor eficaz da tensdo para a h-ésima ordem harménica.

Valor eficaz da corrente para a h-ésima ordem harmonica.

Ordem da componente harménica.

Resisténcia que representa 0 consumo de poténcia ativa do
consumidor.

Elemento indutivo equivalente.

Elemento capacitivo equivalente.

Corrente equivalente das fontes harmOnicas presentes no
consumidor.

Soma das correntes que fluem nos elementos capacitivos e indutivos
e da corrente residual.

Soma da corrente que flui no elemento indutivos e da corrente
residual.

Matriz de pesos da camada de entrada da rede neural

Matriz de pesos da camada de saida da rede neural

Conjunto de entradas da rede neural

Peso bias do neuroénio artificial

Estado ou época atual.

Sinal de saida do neurdnio.

Sinal de referéncia da planta analisada.

Atraso de uma época

Tensdo medida no PAC.

Corrente medida no PAC.

Corrente medida no ramo n do sistema.

Tensdo puramente senoidal aplicado a entrada da rede de estimacao.
Corrente gerada pela rede relativa exclusivamente & caracteristica

ndo-linear da carga.



d;

Itrain

Valor da tensdo fundamental para uma época k
Valor de tensdo harménica para uma época k

Saida do i-ésimo neurbnio da camada de entrada, utilizado como
recorréncia na rede neural.

Elemento de ativacdo do i-ésimo neurénio da rede neural.

Corrente gerada pela rede neural durante seu processo de
treinamento.

Erro determinado pela diferente entre a saida da rede e a saida da
planta analisada.

Erro da camada de saida da rede.

Erro do i-ésimo neur6nio presente na camada de entrada da rede.
Matriz de ajuste dos pesos da camada de entrada.

Matriz de ajuste dos pesos da camada de saida.

Taxa de treinamento ou aprendizagem da rede neural.

Fonte de tenséo utilizada no circuito simulado.

Corrente da carga presente no ramo 1 medida no circuito simulado.
Corrente da carga presente no ramo 2 medida no circuito simulado.
Corrente gerada pela rede neural relativa & caracteristica ndo-linear
da carga presente no ramo 1.

Corrente gerada pela rede neural relativa & caracteristica ndo-linear
da carga presente no ramo 2.

Corrente da carga presente no ramo 1 medida no circuito de
validacao simulado.

Corrente da carga presente no ramo 2 medida no circuito de
validagdo simulado.

Funcéo ndo-linear da rede.



Sumério

(07 21 OO 15
(0o gl (o> TP 2 Tor= Lo o [o BT 1 0 - USSP 15
1.1 PANORAMA ATUAL L.ttt bbbttt et e ettt e et et ettt et ettt et et e e e e e aeeaaaaaeaens 15
1.2 ESTADO DA ARTE — CARACTERIZAGAO DE CARGAS NAO-LINEARES E COMPARTILHAMENTO

DE RESPONSABILIDADES ...ttt s e e e eeeeeeee 16
1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAGAD ......ooueiieieeieeteee e eeetee ettt n sttt n e 20
CAPITULO 1ttt s 22
Distor¢cdes Harmonicas € Cargas NAO-LINEAIES...........coiiuiiiiiiiiiie st 22
2.1 DEFINICAO E QUANTIFICAGAD .....c.oiiiieieteeceee ettt 22
2.2 ORIGEM E CONSEQUENCIAS DAS DISTORGOES HARMONICAS ........covvivieeieecrerieseieenenans 24
2.3 NORMAS VIGENTES. ..ottt 25
2.4 COMPARTILHAMENTO DE RESPONSABILIDADES ..o 27
2.5 REVISAO BIBLIOGRAFICA ..ottt 29
(07 21T IR 34
Redes NEUIAIS AITITICIAIS .......eeiteiiiiiieiiee ettt 34
A | N1 127 01007\ JE TP 34
3.2 O MODELO BIOLOGICO E O NEURONIO ARTIFICIAL ....cvcevevveveeceeeeeieecee e 34
3.3 ESTRUTURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ... 38
3.3.1 Concepcdo daRede NEUIal ...........oiiiiiiii e e e 38
3.3.2 FOrward PrOPAgatioN ........cooiiiuiiiiiiieee e ettt e ettt e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e nnneees 39
3.3.3 Treinamento da RedE NEUIAL ..........cocviiiiiiiiiiiciie s 39
3.3.4 Algoritmo de Treinamento Back-Propagation ............cccceveveeeiiiiiiiiiiiecce e 41
3.3.5 Exemplo de treinamento de uma rede NEUKal...........c.ueviiiiiiiiiiiiieee e 41
3.4 Redes Neurais COM MEMOTIA . .......uiuiiriiiiie ittt 42
341 ALrasoS NA ENTIA0@. .......oc.uiiiiiiiii e 43
3.4.2 Redes NEUraiS RECOITENTES .......ciiiiiiiiie ettt e et e e es 44

3.5  CONSIDERAGOES FINAIS ...ttt ettt te et ee et s et es et eseen s s seneens 44



CAPITULO IV ..ottt ettt s et ettt st een s s s 46

Método de Caracterizacio de Cargas NAO-LINEAreS. ..........cuiiiiieiiiiiiiieiiie e 46
A1 METODOLOGIA ... ettt e e e e e e et e et e e s e e e e e e e aa et eseeeeeseassaranas 46
4.2 CONDICIONAMENTO DOS DADOS. ...t s e e e e e e e eee s 48
4.3 EQUACIONAMENTO DA REDE NEURAL.......ccvtiiiiiiiiieiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 49
CAPITULO Voot e ettt ettt ettt et ettt e et et e et et et e et et e et et e et e e e ee e 56
ST | x=To [0 TR 56
5.1 DESCRI(;AO DO EXPERIMENT O ..ttt ettt ettt ettt et et et e e e e e e e et e e a et a e e e e eeaneens 56
5.2 CASO 1: CONSUNMIDOR I ..oiiiiiiii ettt ettt e ettt et et e e e e e et e e eenaeens 58
5.2.1 Distor¢do Harmonica de TeNSE0 U 6,87%0.....uuueiieeeeiiiiiiiiiieeee e et e e e 58
5.2.2 Distor¢do Harmonica de TenSE0 de 15,2200 ........ceeeiiuiieeiiiiieeeiiiiee e esiiee e e snieee e 59
5.3 CASO 2: CONSUMIDOR 2 ...vuiiiiieeeieeeeeeee ettt e e e e e e e e et s e s e e e e e e naaaaes 61
5.3.1 Distor¢do Harmonica de TENSE0 e 6,87%0........uuueeeiiiieeeeiiiiieesiieie e et 61
5.3.2 Distor¢do Harmonica de TenSE0 de 15,2200 ......cceeeeeiiciiiiiiiieee et e e 62
CAPITULO V1ot ettt et ettt et et ettt et e et et et e et et e et e e ee et e et e e eeeee e 65
(000 (o] (U110 1= 65
CAPITULO V1L ettt ettt et ettt et ettt et e ettt et et e et et et e et et e et e et e e eeas 67
(0o a1 (T a18 1T =10 [SNe Lo TN =1 0 =1 | Lo JO 67
Y (] (=110 L= TR 69
AN EXO A it e e e e e et e e e e et et e e e e e s 72

Método do Gradiente Descendente no Ajuste dos Pesos daRNA .........coocvveeiiiieeeeciiiee e 72



15

CAPITULO |

Contextualizacdo do Tema

1.1 PANORAMA ATUAL

Em meados de 2008, com a faléncia de varias instituicGes financeiras e com o colapso
de diversas bolsas de valores, 0 mundo presenciou uma de suas maiores crises financeiras. Em
meio a este caos, o Brasil se destacou com uma politica econdmica audaciosa, reduzindo
impostos sobre diversos produtos e estimulando o consumo por parte da populagéo.

Devido a estas medidas, mesmo ap0s um inevitavel periodo de instabilidade
econdmica, o poder de compra do brasileiro aumentou, tornando comuns em suas residéncias
produtos que antes eram taxados como de luxo. Consequentemente, ao contrario dos outros
paises, houve a necessidade por parte das industrias brasileiras de ampliar suas linhas de
producdo, refletindo em um aumento surpreendente no consumo de energia elétrica.

De acordo com a Empresa de Pesquisa Energética - EPE, em 2011 o Brasil registrou
um crescimento no consumo de energia elétrica de 7,8% em rela¢do ao primeiro trimestre de
2010, e de acordo com especialistas, deve aumentar 4,8% ao ano até 2020 (EPE, 2011). Todo
este crescimento gera também apreensdo sobre a capacidade de producdo da matriz energética
brasileira, que ja se apresenta sobrecarregada, exigindo investimentos em novas plantas a fim
de evitar possiveis apagdes.

Tao somente aumentar a oferta de energia ndo basta, é necessario que toda, ou grande
parte da energia gerada seja entregue ao consumidor final, reduzindo perdas durante a sua
transmissao e distribuicdo. Neste contexto, surge a necessidade de analise da qualidade da
energia elétrica, enumerando as possiveis perdas e apresentando solucBes de mitigacao.

Buscando garantir o funcionamento continuo, seguro e adequado dos equipamentos
elétricos e processos associados, sem afetar 0 meio ambiente e 0 bem estar das pessoas
(BRONZEADO,1997), o estudo da qualidade da energia elétrica consiste na avaliacdo e
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mitigacdo de disturbios presentes na rede elétrica. Entre os quais destacam-se as variagdes,
surtos, transitdrios, cortes e interrupcdes de tensdo; além da andlise das distor¢bes
harménicas, que tem se tornado cada vez mais comuns nos sistemas de energia elétrica.

A presenca de distor¢cBes harmonicas resulta no aumento dos custos relativos a
manutencdo da rede, sendo necessario o estudo de metodologias que possam identificar o
causador do distdrbio, atribuindo a este as devidas responsabilidades técnicas e financeiras.

Diante deste panorama, € necessaria a caracterizacdo das cargas geradoras das
distorcbes harmonicas, denominadas ndo-lineares, justificando a proposta da presente

dissertacdo.

1.2 ESTADO DA ARTE — CARACTERIZACAO DE CARGAS NAO-LINEARES E
COMPARTILHAMENTO DE RESPONSABILIDADES

George Simon Ohm, em seus estudos, constatou que a diferenca de potencial entre
dois pontos de um condutor é proporcional a corrente elétrica que flui sobre o mesmo,

chegando a conhecida lei de Ohm apresentada na equacao 1.

V=R.I 1)
Sendo:
V = Tensdo quantificada em volts.
I = Corrente quantificada em Amperes.

R = Resisténcia quantificada em Ohm.

Desta lei, surgiu a expressao, carga linear, uma vez que o valor da resisténcia é apenas
uma constante relativa a propor¢do entre valores de tensdo e corrente. Assim, quando uma
tensdo senoidal é aplicada a uma carga linear (resistores, indutores e capacitores), uma

corrente senoidal é gerada, de acordo com a Fig 1.
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Figura 1 — Carga Linear Alimentada com Tensdo Senoidal.

Fonte: Producgdo do Préprio Autor

Quando uma tensédo distorcida é aplicada a uma carga linear, € gerada uma corrente

com distor¢des proporcionais as da tensdo, de acordo com a Fig 2.

Figura 2 — Carga Linear Alimentada com Tenséo Distorcida.

Fonte: Producdo do Préprio Autor

Com o advento de novas tecnologias e a inser¢do na sociedade de equipamentos cada
vez mais inovadores, a eletronica de poténcia passou a ser utilizada cada vez mais, resultando
no surgimento das cargas nao lineares, como diodos e tiristores, que acabam provocando
distor¢des harmdnicas na rede elétrica.

Define-se como carga ndo linear, toda carga que ao ser submetida a uma tenséo com
determinada forma de onda, gera uma corrente com forma de onda distinta. No dominio da
frequéncia esta ndo similaridade de formas de onda resulta na geracdo de distorcOes
harmonicas de corrente.

Desta forma, quando uma tenséo senoidal € aplicada a uma carga nao linear, é gerada
uma corrente ndo linear, relativa exclusivamente as caracteristicas ndo lineares da carga, de

acordo com a Fig 3.
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Figura 3 — Carga Nao Linear Alimentada com Tensdo Senoidal

Fonte: Producéo do Préprio Autor

Quando uma tensdo distorcida é aplicada a uma carga ndo linear, é gerada uma
corrente ainda mais distorcida, uma parte devido & caracteristica ndo linear da carga e outra
parte devido a distorcdo da tensdo de alimentacdo, de acordo com a Fig 4. O método proposto
na presente dissertacdo aborda esta condicdo, auxiliando nos processos de atribuicdo das

responsabilidades de cada parte sobre a corrente distorcida gerada.

Figura 4 — Carga N&o Linear Alimentada com Tensé&o Distorcida.

Fonte: Produgdo do Prdprio Autor

De acordo com a definicdo classica de Fourier, um determinado sinal no dominio do
tempo pode ser representado no dominio da frequéncia pelo somatério de sua componente
fundamental, com sua componente c.c. e com as componentes de frequéncias multiplas, sendo
estas definidas, como distorgdes harmonicas. Assim, uma tensdo puramente senoidal, com
uma frequéncia de 60 Hz, ao alimentar uma carga ndo-linear resulta em uma corrente
distorcida, com frequéncias multiplas de 60 Hz em seu espectro harmdnico.

Nos sistemas de distribuicdo de energia elétrica, tanto os consumidores quanto as
concessionarias podem ser responsaveis pela geracdo de harménicos. A concessionaria pelo
fornecimento de uma tensdo ja distorcida ao consumidor e este pela geracdo de corrente

distorcida através do uso de cargas nao-lineares.
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A presenca de distor¢cdes harmonicas nos sistemas de energia gera prejuizos para
ambas as partes em questao, assumindo especial relevancia na medida em que séo constatadas
as violagbes dos limites reconhecidos como padrdes de atendimento. Neste cenario, a
identificacdo das responsabilidades pela geracdo de harmonicos entre consumidores e a
concessionaria demanda investigacdes mais detalhadas.

Vaérios trabalhos abordam o tema a partir de diferentes metodologias. Entre eles
destacam-se 0 método do fluxo de poténcia harmdnica proposto por Tanaka (1995), corrente
conforme e ndo conforme proposto por Srinivasan (1998) e principio da superposicao
proposto por Wilsun Xu (2000) e Silva (2008).

Dentre os métodos descritos, nenhum conseguiu identificar de forma inequivoca as
parcelas de responsabilidade de cada um dos agentes sobre os niveis de distorcdo harmdnica
no ponto de acoplamento comum — PAC".

A grande dificuldade encontrada é a caracterizacdo das cargas ndo-lineares. Ha tempos
a modelagem de cargas vem exigindo da comunidade cientifica vastos estudos, destacando-se
os trabalhos propostos por El Arini (1998), Soliman (1996) e Varadan (1993), referentes a
modelagem de carga no dominio do tempo. Outros trabalhos foram realizados, como o uso da
técnica de estimacdo de estados proposto por Heydt (1989), porém, atualmente, ndo se
encontram em ascensao.

Em contraponto, devido a grande capacidade de generalizacdo e recognicdo das redes
neurais, foram publicados artigos utilizando esta ferramenta, destacando-se os trabalhos de
Mazumdar (2005), Srinivasan (2006) e Hsiung (2007). Porém, devido a grande dificuldade de
treinamento e implementacdo das redes neurais, ainda existem diversas oportunidades de
estudos relacionados ao tema.

Gragas a sua flexibilidade e eficiéncia, destacou-se 0 metodo proposto por Mazumdar
(2005), culminando nos estudos posteriores presentes por Mazumdar (2007 e 2008), e que
agora norteiam esta dissertagéo.

Mazumdar (2005), propde o uso de redes neurais recorrentes para a determinacao das
distorcbes harmonicas injetadas pelos consumidores ligados a um mesmo ramal de
distribuicdo. Neste artigo, uma rede neural recorrente simula o comportamento de uma carga
ndo linear, possibilitando a obtencdo de qualquer valor de corrente, quando aplicado um sinal

de tensdo a sua entrada.

! Define-se PAC como sendo o ponto onde ocorre a ligagao fisica entre a concessionaria e todos os consumidores
pertencentes a um mesmo ramal de distribui¢do
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A proposta desta dissertacdo estd fundamentada na identificacdo da parcela de
distorcdo harmonica total associada exclusivamente a caracteristica ndo-linear de uma carga.
Esta parcela poderia ser facilmente obtida caso a tensdo no PAC de um sistema real fosse
puramente senoidal. Embora possivel, esta condi¢cdo é dificilmente constatada, sendo
necessario desacoplar a carga do sistema e alimenta-la com uma tensdo senoidal, obtendo o
valor correto de distor¢cdo harmoénica total. Tal procedimento € complexo e, na maioria das
vezes, invidvel, exigindo outras metodologias, como a utilizacao de redes neurais.

Neste contexto, esta dissertacao utiliza a sistematica proposta por Mazumdar (2005), e
0s procedimentos para adaptacdo da rede neural presentes nos trabalhos de Wijayakulasooriya
(2005), Chih-Min (2005) e Burton (1998).

A originalidade encontra-se na proposta de condi¢cbes mais severas de distor¢do
harménica no PAC, com alteracbes na topologia e treinamento da rede neural recorrente,
vislumbrando a melhoria no seu desempenho e a obtencdo de resultados satisfatorios.

Através da sistemética adotada, este trabalho apresenta resultados simulados através
do software Matlab/Simulink, sinalizando, em trabalhos posteriores, a possibilidade de
aprimorar os estudos e estabelecer um procedimento iterativo para obtencéo das contribuicfes
harmonicas de uma carga ndo-linear, permitindo a maior adequacdo e generalizacdo do

método, resultando em aplica¢fes em sistemas embarcados.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

No Capitulo Il sdo apresentados 0s conceitos e a sintese bibliografica dos temas
fundamentais para a elaboragéo desta dissertacdo. Inicialmente sdo definidas as cargas néo-
lineares e a sistematica do compartilhamento de responsabilidades, em seguida sdo abordados
o0s artigos referentes a estes assuntos, estabelecendo as diretrizes que culminaram na escolha
do tema desta dissertacao.

No Capitulo Il é apresentado todo o processo de desenvolvimento da topologia das
redes neurais artificiais. Inicialmente é abordado seu contexto historico, desde o
equacionamento do primeiro neurénio até a obtencdo de redes de multiplas camadas. Em
seguida séo explicados os tipos de redes neurais, como as formas de treinamento e simulacao.
Por fim, é discutida a insercdo de memorias nas redes neurais, através de atrasos na entrada e
através do emprego de redes recorrentes.

No Capitulo 1V, todo o procedimento, desde medicdo até estimacdo da distorcéo

harmonica total de corrente da carga nédo-linear é desenvolvido. Em seguida é apresentado
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todo o equacionamento da rede neural utilizada nos experimentos. Nesta unidade s&o
relacionados os estudos realizados nos capitulos anteriores para o desenvolvimento do método
proposto.

No Capitulo V séo apresentados os resultados das simulagdes realizadas no software
Matlab/Simulink.

No capitulo VI sdo apresentadas as conclusdes de todo processo desenvolvido.

No capitulo VII é proposta a continuidade do trabalho, sinalizando as diversas op¢oes
de estudos no aprimoramento do método proposto.

E no capitulo VIII sdo disponibilizadas as referéncias bibliogréaficas utilizadas na
concepcao do trabalho.
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CAPITULO II

Distorcdes Harménicas e Cargas Nao-Lineares
2.1 DEFINICAO E QUANTIFICACAO

Dentre os varios disturbios que comprometem 0s sistemas de energia elétrica, as
distor¢bes harmdnicas ganham uma posicdo de destaque, uma vez que se caracterizam por
fendmenos permanentes na rede, ao contrario dos demais que podem ocorrer de forma
esporadica.

Idealmente, a tensdo e a corrente em um sistema elétrico sdo caracterizadas por um
sinal senoidal com frequéncia de 60 Hz, denominado como componente fundamental. Porém,
na presenca de distor¢es harménicas, ou simplesmente “harmonicas’, o sistema € composto
pela componente fundamental, pela componente de corrente continua (c.c.) e também por
sinais senoidais com frequéncias multiplas de 60 Hz, resultando em formas de onda de tenséo
e corrente ndo senoidais.

Portanto, quando se diz que um determinado sinal elétrico distorcido possui quinta
harménica, significa que 0 mesmo é constituido pelo somatorio de um sinal com frequéncia

de 60 Hz com outro sinal de frequéncia de 300 Hz, como ilustrado na Fig 5.

Figura 5 - Composi¢do Harmonica

Fonte: Produgdo do Prdprio Autor
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Buscando estabelecer técnicas para quantificar estas distorcdes, foi proposto o calculo
da distor¢do harmonica total e da distor¢cdo harménica individual, estabelecendo uma relacéo
entre o valor eficaz das distorges harmonicas e o valor eficaz da componente fundamental.
Com base na norma IEEE AS 519-1992, o calculo da distor¢cdo harmonica total de tenséo

(DHTYy) e da distor¢do harmonica total de corrente (DHT)) € apresentado respectivamente nas

equacoes (2) e (3).
SRV
DHT, = ——.100 (%) (2)
Vi
Ypmax p,?
DHT; = ~————.100 (%) (3)
1
Sendo:

Vi - Valor eficaz da tensdo para a h-ésima ordem harmonica.
I, — Valor eficaz da corrente para a h-ésima ordem harmonica.

h —Ordem da componente harmonica.

Também sdo apresentados os calculos para as distor¢des harménicas individuais de

tensdo (DHIy) e de corrente (DHI,), baseados respectivamente nas equacgoes (4) e (5).

v

DHI, = —.100 (%) (4)
Vi
Iy

DHI; = —=.100 (%) ©)
1

Sendo:
Vi - Valor eficaz da tensdo para a h-ésima ordem harménica.
Ih — Valor eficaz da corrente para a h-ésima ordem harménica.

h —Ordem da componente harmonica.
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2.2 ORIGEM E CONSEQUENCIAS DAS DISTORCOES HARMONICAS

As distorgOes harmonicas tornaram-se frequentes com a substituicdo de equipamentos
robustos, como trafos, por elementos ndo lineares, como fontes chaveadas, inversores de
frequéncias e dispositivos de partida de motores, aumentando a intensidade desses disturbios
no sistema elétrico.

Por definicdo, estes elementos ou cargas ndo-lineares quando submetidos a uma
determinada tensé@o, acabam gerando uma corrente com forma de onda distinta. Desta forma,
caso sejam alimentados por uma tensdo de 60 Hz, acabam gerando correntes com outras
frequéncias, resultando nas distorgdes harmonicas de corrente.

A corrente distorcida gerada, ao fluir por uma impedancia de linha, provoca uma
queda de tensdo no sistema, refletindo as componentes harménicas de corrente na tenséo, de
acordo com a Fig. 6. Caso esta tensdo distorcida alimente qualquer outra carga linear em
paralelo, as distor¢des harmonicas séo entéo refletidas na corrente desta carga linear, devido a
similaridade nas formas de onda de tensdo e corrente, comprometendo ainda mais a qualidade
da energia elétrica do sistema, e apresentando a falsa impressdo de que esta carga linear € a

geradora de parte da distor¢édo harménica presente no PAC.

Figura 6 - Distor¢do Harmonica de Tensao

Fonte: Producdo do Préprio Autor

Os efeitos das distor¢des harmonicas de tenséo e corrente nos sistemas de energia

elétrica podem ser impactantes, sendo suas principais consequéncias:

e Aquecimento e possivel explosdo de banco de capacitores;
e Mau funcionamento de equipamentos utilizados na protecdo de sistemas

elétricos, como disjuntores, fusiveis e relés;
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e Aquecimento de condutores, devido ao efeito pelicular, onde ocorre o aumento
proporcional da resisténcia elétrica de acordo com a frequéncia da distorcao
harmdnica presente; e devido também ao campo magnético gerado, capaz de
induzir distor¢des harménicas em sistemas adjacentes;

e Disparos indevidos de semicondutores presentes em dispositivos eletrénicos;

e Reducdo da vida atil de lampadas e ocorréncia de flutuacbes de tensdo -
‘flickers’;

e Erros em equipamentos de medicéo de grandezas elétricas;

e Aquecimento, ruidos, rompimento de isolacdo e consequentemente, redugéo da
vida util de transformadores e maquinas de indugéo;

e Interferéncias em sistemas de comunicacao.

Atualmente, os problemas mais comuns verificados pelas concessionarias
distribuidoras de energia elétrica sdo as reclamacdes de queda de tensdo. Quando existe uma
carga geradora de harmdnicos ligada a um conjunto de clientes, geralmente séo evidenciados
problemas de queda de tenséo, resultando em processos de reclamacéo de tenséo.

Nestes casos, a concessionaria tem 30 dias para verificar se a reclamacao procede e
apenas 15 dias para executar, caso necessario, uma obra de melhoria. Nestes casos sdo
instalados transformadores exclusivos para os clientes que realizaram a reclamagdo ou
alterada a bitola dos cabos da rede, reduzindo a queda de tenséo.

Tais medidas ndo resolvem a origem do problema, pois apenas tornam a rede elétrica
mais robusta, permitindo reclamagdes futuras. Devido a estes fatores, é necessaria a
elaboracdo de metodos capazes de identificar o verdadeiro causador do problema e

desenvolver acdes mais especificas para mitiga-lo.

2.3 NORMAS VIGENTES

Diante dessas ocorréncias, torna-se necessaria a adocdo de medidas reguladoras
quanto a presenca de distor¢bes harmonicas em sistemas de energia elétrica, definindo limites
aceitaveis e discutindo supostas penalidades. Neste aspecto, sdo pioneiros a Europa, atraves
da norma IEC 61000-3-6, e os Estados Unidos, através da norma IEEE 519-1992. No Brasil, a
ANEEL — Agéncia Nacional de Energia Elétrica, através do modulo 8 do PRODIST—
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Procedimentos de Distribuicdo, estabelece os limites operacionais aceitaveis para as
distor¢es harmonicas.

De acordo com o PRODIST, os equipamentos utilizados para a medigdo devem
atender todos os protocolos e as normas técnicas vigentes. O espectro harmonico utilizado
para o calculo da distor¢cdo harménica total deve considerar até, no minimo, a vigésima quinta
harménica, ou seja, deve amostrar sinais elétricos de, no minimo, 1500 Hz. Em relagdo aos
niveis maximos de distorcao sugeridos em projeto, os valores de referéncia para as distor¢des

harmonicas totais sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 —Valores de referéncia para a distorcdo harmonica total.

Distor¢cdo Harmonica Total de Tensdo
Tensdo Nominal no Barramento (%)

Vn<1kV 10
1kV <Vy<13,8kV
13,8 kV < Vy <69 kV
69 kV < Vy <230 kV

w o

Fonte: PRODIST

Nos sistemas de energia elétrica algumas harménicas sdo mais frequentes do que
outras, devido a concepcdo e operacao de certas cargas ndo-lineares, necessitando a adogéao de
valores de referéncia diferenciados de distor¢des harménicas individuais, sendo estes valores

apresentados na Tabela 2.



Tabela 2 - Valores de referéncia para a distor¢do individual de tenséo.

Distor¢ao Harmonica Individual de Tenséo (%)

Harmoénicas | h Vn <1 | 1kv<Vn<38 | 138kV<Vn<69 | 69 kV <Vn <230
kV kV kV kV
5 7,5 6 4,5 2,5
7 6,5 5 4 2
11 45 3,5 3 15
Impares Ndo | 13 4 3 2,5 1,5
Multiplas de | 17 2,5 2 1,5 1
3 19 2 15 1,5 1
23 2 1,5 1,5 1
25 2 15 1,5 1
>25 1,5 1 1 0,5
3 6,5 5 4 2
impares 9 2 1,5 1,5 1
Multiplas de | 15 1 0,5 0,5 0,5
3 21 1 0,5 0,5 0,5
>21 1 0,5 0,5 0,5
2 2,5 2 1,5 1
4 15 1 1 0,5
Pares 6 1 0,5 0,5 0,5
Pares 8 1 0,5 0,5 0,5
10 1 0,5 0,5 0,5
12 1 0,5 0,5 0,5
>12 1 0,5 0,5 0,5

Fonte: PRODIST

2.4 COMPARTILHAMENTO DE RESPONSABILIDADES
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Atualmente, os limites estabelecidos pelo PRODIST sdo apenas referéncias, nao

resultando em penalidades.

consequentemente, a adocdo de medidas mitigadoras por parte das concessionarias, como a

Mas com o aumento das distor¢cbes harmonicas,

e

instalacdo de filtros ressonantes ou hibridos, surge a necessidade do compartilhamento de

responsabilidades quanto aos custos desses investimentos.

A grande dificuldade de realizar esse compartilhamento é determinar a origem das

distor¢bes harmdnicas, se sdo provenientes da concessionaria ou dos consumidores, e neste

caso, de qual consumidor. Para evidenciar tal dificuldade, é analisado o sistema ilustrado na

Fig. 7.
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Figura 7 — Sistema Analisado

Fonte: Producdo do Préprio Autor

Neste sistema, existem trés consumidores ligados a concessionaria através de uma
impedancia de linha Z. O ponto que interliga os consumidores com a concessionaria é
chamado de ponto de acoplamento comum — PAC. Supde-se que haja uma tensdo distorcida
no PAC, e avalia-se se a responsabilidade quanto a geracdo de distor¢cBes harmonicas é dos
consumidores ou da concessionaria.

Para esta ocorréncia podem ser abordadas trés situacdes possiveis:

e Responsabilidade Exclusiva da Concessionaria:

Todos os consumidores possuem cargas lineares e ao serem alimentados por uma

tensdo j& distorcida proveniente da concessionaria, somente refletem estas distorcoes.

e Responsabilidade Exclusiva de Pelo Menos Um dos Consumidores:

Pelo menos um dos consumidores apresenta cargas nao-lineares, que ao serem
alimentados por uma tensdo puramente senoidal proveniente da concessionaria, injetam uma
corrente distorcida no sistema, provocando uma queda de tensdo no PAC e refletindo as

distorcBes harmdnicas de corrente na tensao.

e Responsabilidade de Ambos:

Pelo menos um dos consumidores apresenta cargas nao-lineares e sdo alimentados por

uma tensdo ja distorcida, proveniente da concessionaria.

A partir destas trés hipoteses pode-se verificar a dificuldade de se avaliar e atribuir, de
maneira inequivoca, a responsabilidade quanto a geracdo de distor¢cbes harmdnicas no

sistema. Qualquer consumidor que compartilna o0 mesmo barramento de alimentagcdo pode
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estar sujeito a uma distorcdo harmonica de tensdo produzida pela acdo coletiva dos
consumidores. Tal constatacdo evidencia a possibilidade de interpretacdo equivocada no
tocante a atribuicdo da parcela de responsabilidade sobre a distor¢ao total a um determinado
consumidor.

Varios metodos foram propostos até 0 momento para tentar identificar a origem dessas
distor¢bes, porém a maioria ndo apresentou resultados plenamente satisfatorios, expondo
dificuldades na caracterizagéo das cargas ndo-lineares.

Reconhecendo estas questBes, esta dissertacdo estd focada nesta caracterizacdo de

cargas nao lineares, através do uso de redes neurais recorrentes.
2.5 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o objetivo de determinar quem é o responsavel pelas distor¢des harménicas
presentes no PAC, varios artigos foram publicados, propondo métodos de superposi¢éo, fluxo
de poténcia e analise de corrente. A modelagem de cargas ndo-lineares também foi analisada,
uma vez que para cada consumidor, uma carga distinta € esperada.

Tanaka (1995) propde um método de compartilhamento de responsabilidades baseado
na medicdo da poténcia ativa instantdnea em circuitos trifasicos, encontrando a fonte de
harmdnico dominante no sistema elétrico. O método proposto requer somente filtros de
eliminacdo de banda e um medidor trifasico de poténcia ativa para deteccdo da poténcia
harmonica ativa, e isto é capaz de quantificar o fluxo de poténcia harménica mais facilmente e
precisamente que um método convencional que seja baseado em séries de Fourier de circuitos

monofasicos.
No artigo em questdo, é calculada a componente ph, através do somatério das

poténcias ativas harménicas de cada fase. Se a componente ph for positiva, a fonte de
harménico dominante é a fonte de tensdo, caso contrario a fonte de harménico dominante € a
carga.

Embora de facil implementacdo, a metodologia apresenta inconsisténcias em relacédo
ao seu uso com varios consumidores adjacentes. Também pode apresentar erros advindos de
equipamentos de medicdo, como transformadores de corrente e tensdo, principalmente em
sistemas com baixos niveis de distor¢cdo harmonica.

Ja Srinivasan (1998) propde uma analise da corrente em relacdo aos distdrbios de

distor¢do harmdnica que podem ocorrer nos sistemas elétricos. Esta proposta baseia-se hum
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principio fisico em que a corrente total que se estabelece entre a fonte de suprimento e a carga
pode ser subdividida em duas parcelas. Uma denominada por corrente conforme, que estd em
total consonancia com as condi¢fes impostas pela tensdo de suprimento, e outra,
convencionada por corrente ndo-conforme, que estd associada com a natureza da carga
suprida. Devido a inconsisténcia de fundamentos, justificadas por Santos (2007), tal método
foi descartado.

Wilsun Xu (2000) e Silva (2008), realizaram uma proposta de atribuicdo de
responsabilidades através do método da superposicdo. A metodologia baseia-se no principio
matematico da superposi¢do, amplamente aplicado a analise de circuitos elétricos, a qual
determina que, havendo duas ou mais fontes que contribuem para uma dada corrente ou
tensdo num ponto da rede elétrica, esta pode ser partilhada entre suas fontes de origem. Esta
metodologia, utilizada para analise de circuitos elétricos lineares, tem se mostrado a mais
indicada para o compartilhamento de responsabilidades associadas as distor¢es harmdnicas.

Foi proposta uma representacdo da concessionaria e do consumidor, ligados em um

PAC, através de um circuito equivalente de Norton, de acordo com a Fig. 8.

Figura 8 —PAC e Equivalente de Norton
Na figura:
I;- Corrente harmdnica do supridor de ordem h.
If- Corrente harmdnica do consumidor de ordem h.
I]*- Corrente harmdnica medida no PAC de ordem h.
Zj - Impedancia harmdnica equivalente do supridor.
Zy.- Impedancia harmdnica equivalente do consumidor.
V- Tens@o harménica medida no PAC de ordem h.

V- Tensdo harmonica do consumidor de ordem h.

Fonte: Silva (2008)

Aplicando o principios da superposicdo € estabelecida a corrente harmonica gerada

pela carga ndo linear através da equacdo 6.

(6)
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A componente harménica da tensdo relativa a influéncia da carga ndo-linear do

consumidor no sistema é dada pela equagéo 7.

e — V.ﬂ:ﬂ_j;”'z.; .75
zevz, "

(7)

De forma analoga, a contribuicdo referente a concessionaria € dada pela equacao 8.

(8)

Desta forma, € possivel obter as parcelas de responsabilidades da concessionaria e do
consumidor em relacéo as distor¢cdes harmonicas presentes no PAC.

Apesar de o método utilizar-se apenas de medi¢bes no PAC de tensdo e corrente,
necessita-se dos valores da impedancia harmonica do consumidor, dificeis de serem obtidos,
devido as particularidades de cada consumidor, pois conforme sua rotina, alguns
equipamentos como chuveiro elétrico, forno microondas, computador, ar condicionado séo
ligados ao sistema, exigindo uma determinacdo dinamica de carga. E devido a esta
necessidade que nos trabalhos de Varadan (1993) e El Arini (1998) a modelagem de carga foi
0 assunto investigado.

Moustafa (2000) prop6eo um método adequado com possibilidade de identificar as
fontes harmonicas, focalizando o problema da interacao entre distor¢cdo da concessionaria e da
carga. Inicialmente é verificado o comportamento da carga em um sistema interligado sob
influéncia dos harmdnicos (determinando o grau de carregamento nao-linear). Em seguida, foi
proposto um novo fator harménico, conhecido como fator de ndo-linearidade (NLF),
resultante da relagdo de uma determinada carga distorcida com as demais. Este fator foi usado
para avaliar parte da responsabilidade do nivel de distor¢do de cada carga individual que esta
conectada no mesmo ponto do ramal de distribuicdo. Devido a ndo comprovagdo da
efetividade desta técnica, a mesma ndo foi adotada em trabalhos posteriores.

Nos demais artigos sobre modelagem de carga, como no trabalho de Silva (2008), é
proposta uma modelagem de carga baseada somente em informacdes de tensdo e corrente no
PAC, contribuindo para uma maior utilizacdo do método de superposicao.

Todo equacionamento baseia-se no circuito equivalente da carga do consumidor,

ilustrado na Fig. 9.
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Figura 9 — Circuito Equivalente

Fonte: Silva(2008)

Sendo: R a resisténcia que representa o0 consumo de poténcia ativa do consumidor.
L o elemento indutivo equivalente.

C o elemento capacitivo equivalente.
i (t) 0 equivalente das fontes harmonicas presentes no consumidor.

Inicialmente é determinado o valor de R, de acordo com a equacdo (9), através da

medicéo da tensdo eficaz no PAC e da poténcia ativa no sistema.

R= o) )
Yh=1Vy Iy cos (8p)
Sendo: 65, 0 angulo entre tensdo e corrente para cada ordem harmonica.
V™ a componente fundamental da tensdo medida no PAC.
V™ a componente harmonica da tensdo medida no PAC.
;" a componente harmonica de corrente medida no PAC.

h a ordem harmonica.

Em seguida, através de uma manipulacdo algébrica, é determinado o elemento

capacitivo C, representado na equacgéo (10), em funcédo da tenséo e corrente medidas no PAC.

N m ;lck
— h.Vy, I ".sen(—6
_ Lh=1 Vi In (=6n) (10)

w.YN_ h2.(vm2

C
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Sendo I/°* a soma das correntes que fluem nos elementos capacitivos e indutivos e da
corrente residual.

De forma semelhante, é determinado o valor do elemento indutivo através da equacéo
(12).

v (VH?
h=1 hZ

ymylk 0
wzgzl h hs}fn( )

(11)

Sendo I}¥ a soma da corrente que flui no elemento indutivo e da corrente residual.

Por fim, o calculo da corrente residual baseia-se na diferenca entre a corrente total que
vai para o consumidor e a corrente que flui pelos elementos resistivos, capacitivos e indutivos.
Desta forma, obtém-se a modelagem de uma carga ndo-linear através da representacdo de sua
parte linear juntamente com uma fonte de corrente residual.

Embora este método apresente uma boa fundamentacdo, ainda ndo € capaz de
representar dinamicamente a carga. Uma vez estabelecidos os valores de resisténcia,
capacitancia e indutancia, estes serdo fixos, impedindo a andlise rapida do comportamento da
carga quando alimentada por diferentes tipos de tenséo.

Em busca de sanar estas questdes, foi proposta a utilizacdo de redes neurais artificiais
para a caracterizacdo de cargas néo-lineares por Mazumdar (2005). O autor propds uma forma
de medicg&o da corrente injetada por uma carga ndo-linear sem a necessidade de desconecta-la
do barramento. Esta trabalho baseia-se no uso de uma rede neural recorrente para a
identificacdo da carga nédo-linear, simulando-a e estimando uma possivel corrente distorcida
gerada quando alimentada por uma tensdo puramente senoidal. Assim, este processo pode
contribuir para a atribuicdo de responsabilidades quanto as distor¢cdes harménicas presentes
no PAC.

Em razdo da sua eficiéncia, originalidade e da possivel implementacdo, o artigo
proposto por Mazumdar (2005) foi a base desta dissertacdo, sendo discutido nos capitulos

seguintes o estudo de redes neurais e a descri¢do mais refinada da metodologia adotada.
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CAPITULO Il

Redes Neurais Atrtificiais

3.1 INTRODUCAO

Através de filmes e livros de ficcdo cientifica o ser humano sempre sonhou em
produzir uma maquina capaz de racionar e tomar decisdes como ele. E nas ultimas décadas, o
desenvolvimento surpreendente da informética estimulou este sonho, motivando o estudo da
inteligéncia artificial.

No meio cientifico, este estudo resultou na premissa de que para representar uma
ferramenta inteligente seria necessario criar um sistema analogo ao cérebro humano, ou seja,
um sistema composto por varios neurdnios interligados, dando-se origem as redes neurais
artificiais.

Partindo-se do modelo biologico de um neurdnio, foram propostas diversas topologias
de redes neurais, com funcdes de classificacdo, identificacdo e caracterizacdo de sistemas.
Atualmente, sdo empregadas nas mais diversas areas do conhecimento, apresentando-se como
grandes ferramentas no estudo de sistemas complexos, justificando seu uso na presente

dissertacao.
3.2 0 MODELO BIOLOGICO E O NEURONIO ARTIFICIAL

O modelo biolégico de um neurbnio consiste basicamente em quatro partes
(MINUSSI, 2000):
e Dendritos: Possuem a funcdo de receber informacgdes de outros neurénios e conduzi-
las ao corpo celular.
e Corpo Celular: Parte central do neurbnio, responsavel pela recepcdo e geracdo de

impulsos nervosos.
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e Axo0nio: Parte responsavel por transmitir os impulsos nervosos aos outros neurdnios,
através de ligacbes chamadas de sinapses.

e Sinapse: E 0 ponto de contato entre a terminag&o axonica de um neurdnio e o dendrito
do outro.

A Fig. 10 ilustra 0 modelo bioldgico do neurdnio com todas as partes descritas.

Figura 10 - Partes do Neur6nio Bioldgico.

Fonte: Minussi e Lotufo (2000)

Para representar qualquer sistema real matematicamente € necessario o
desenvolvimento de um modelo, justificando assim a criacdo do modelo artificial do neurénio
biolégico. Dentre varios propostos, destacou-se na literatura especializada o modelo de
McCulloch & Pitts, ilustrado na Fig. 11, devido as suas importantes especificacoes

morfologicas.

Figura 11 — Neurdnio de McCulloch & Pitts

Fonte: Adaptado de Minussi e Lotufo (2000)
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O modelo do neurénio artificial € constituido por um conjunto de padrdes de entrada X €
RM™ com valores entre +1 e -1. Estas entradas sdo ponderadas através de um conjunto de
pesos W € R™, que somados, geram uma funcdo de ativacdo a, de acordo com a equagio
(12). Soma-se também a funcdo de ativagdo o sinal “bias’, utilizado para ajuste de nivel da

saida, que possui entrada constante +1 e tem seu peso W, variavel.

a=W.X+W, (12)

O elemento de ativagdo a alimenta uma fungdo nédo-linear, produzindo um sinal de
saida y do neurénio, de acordo com a Figura 11. Com a descricdo apresentada, conclui-se que
um neurdnio artificial pode ter varias entradas, porém, somente uma saida. O seu modelo

matematico é apresentado através da equacédo (13).

yk) = fWo + X, (l)Wy + X, ()W, + -+ + X ()W) (13)

Sendo: X o conjunto de padrdes de entrada da rede neural;
W o conjunto de pesos da rede neural,
k 0 estado ou época atual.
n é o numero de entradas da rede neural.

f(.) a funcdo n&o linear.

A funcédo ndo-linear atua no controle da saida do neurénio e o diferencia dos demais
recursos disponiveis na matematica classica. Os principais tipos de ndo-linearidades utilizadas
no neurdnio artificial s&o:

e Funcdo Relé: E uma funcdo ndo derivavel, que estabelece somente dois niveis na

saida do neurdnio, +1 e -1.
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Figura 12 - Funcéo Relé
fla)
+1}

+1,sea=>0
fla) = {—1,sea <0

Fonte: Adaptado de Minussi e Lotufo (2000)

e Funcdo Logica Threshold: E uma fungéo linear para valores positivos, apresentando

uma saturacéo em +1.

Figura 13 - Fungdo Threshold
fla)

W

Fonte: Adaptado de Minussi e Lotufo (2000)

a

e Funcdo Sigmoide Tipo 1: Apresenta maiores variaches para pequenos valores de

ativacdo, permitindo resultados positivos ou negativos na saida.

Figura 14 - Funcédo Sigmoide Tipo 1

fta)

*1
/ B (1- e"’m)
a 0= @
._._—“"/// -1

Fonte: Adaptado de Minussi e Lotufo (2000)

e Funcdo Sigmoide Tipo 2: Juntamente com a Sigmoide Tipol, € um dos tipos de nédo

linearidades mais utilizados nas topologias de redes neurais, devido a sua

continuidade. Permite somente valores positivos na saida do neurénio.
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Figura 15 - Funcéo Sigmaide Tipo 2

fla)

1

f(a)=m

a

Fonte: Adaptado de Minussi e Lotufo (2000)

3.3 ESTRUTURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.3.1 Concepcédo da Rede Neural

Na maioria das aplicacdes, o0 uso de apenas um neurdnio artificial ndo é suficiente,
uma vez que este possui apenas uma ndo linearidade. Como no cérebro humano, quanto mais
complexa a tarefa a ser executada, mais neurdnios sdo necessarios para sua realizacao.

A partir deste conceito, houve a necessidade de agrupar os neurdnios artificiais,
gerando a rede neural artificial, ou somente RNA. Esta por sua vez, € constituida por varios
neurdnios dispostos em camadas, sendo que as saidas dos neur6nios de uma camada anterior

sdo as entradas dos neur6nios da camada seguinte, como ilustrado na Fig. 16.

Figura 16 — Rede Neural Artificial

Fonte: Producdo do Préprio Autor
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O numero de camadas e a quantidade de neurdnios por camada definem a topologia da
rede neural. Em geral, uma RNA ndo possui mais do que quatro camadas em sua topologia,
sendo uma camada de entrada, uma ou duas camadas intermediarias, e uma camada de saida.
O uso de camadas extras é restrito para aplicagfes muito especificas, uma vez que quanto
maior o numero de camadas e de neurbnios, maiores sdo as nao-linearidades, podendo surgir
problemas de estabilidade e de processamento computacional.

A escolha da topologia adequada para cada aplicacdo ¢ uma tarefa dificil, baseada
principalmente na experiéncia do desenvolvedor da rede. N&do existem regras para definir uma
topologia, apenas indicacGes, como o nimero de neurbnios na camada intermediaria nunca
deve ser inferior ao numero de neurdnios nas camadas de entrada e de saida. Desta forma,
muitas vezes, a concepc¢do de uma topologia € obtida através do método de tentativa e erro,
baseando-se sempre em trabalhos anteriores.

Para que a rede neural seja utilizada em uma determinada aplicacdo, é necessario que
esta passe inicialmente por um processo de treinamento e ajuste de seus pesos. Somente apos
esta etapa a RNA € submetida ao processo de simulagdo, caracterizado pela forward

propagation.

3.3.2 Forward Propagation

Na concepcéo da rede neural, para cada padréo de entrada, € necessario uma saida ou
um conjunto de saidas, caso exista mais de um neurénio na camada de saida. A passagem do
padrdo de entrada por toda a rede e a obtencdo de uma determinada saida é chamada de
forward propagation, ou propagacéo para frente. Neste processo, cada valor do vetor coluna
da entrada da rede neural é ponderado pelos seus respectivos pesos, alimentando cada
neurdnio da camada de entrada. O conjunto composto pelas saidas de todos os neur6nios da
camada de entrada, ponderados através dos pesos da camada seguinte, é a entrada de cada
neurdnio desta camada seguinte. Esta propagacdo se estende até a Gltima camada, onde um

valor de saida é obtido.

3.3.3 Treinamento da Rede Neural

As redes neurais artificiais podem ser utilizadas para aplicacdes voltadas ao controle,
analise, identificacdo e caracterizacdo de sistemas. Nestes processos, como no cérebro
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humano, para que uma RNA apresente resultados satisfatorios, € necessario que esta apresente
uma boa capacidade de aprendizado.

O processo de aprendizado de uma rede neural é chamado de treinamento da rede
neural, sendo caracterizado pelo ajuste de todos 0s seus pesos através de um processo
iterativo.

Existem dois tipos de treinamento, o treinamento supervisionado e 0 ndo-
supervisionado. Similar ao processo de aprendizagem real, onde o ser humano necessita de
informac@es prévias de um determinado assunto para analisar situacGes e tomar decisfes, 0
treinamento supervisionado baseia-se no ajuste dos pesos da rede neural através de padrbes de
entradas pré-estabelecidos. Este processo ocorre até a rede apresentar uma saida desejada
(‘target’). Ja& o treinamento ndo-supervisionado, realiza o ajuste dos pesos da rede neural
considerando apenas os padrdes de entrada.

Sendo o treinamento supervisionado o utilizado na presente dissertagdo, a Fig. 17

ilustra o seu processo.

Figura 17 - Treinamento Supervisionado

Fonte: Producéo do Préprio Autor

Neste tipo de treinamento, quando um padrdo de entrada é apresentado a rede neural,
esta, de acordo com 0s seus pesos iniciais, gera um valor na saida. Este valor é comparado
com um valor desejado, resultando em um determinado erro. Baseado no valor deste erro,
juntamente com o padrdo de entrada utilizado, um algoritmo de ajuste de pesos é executado,
resultando em novos valores de pesos na rede neural, encerrando a primeira iteracdo. Em
seguida, os padrbes de entrada sdo novamente aplicados a rede neural, obtendo uma nova
saida e um novo erro, realizando um novo ajuste nos pesos. Este processo se repete até que
um erro nulo ou dentro de um limite toleravel seja obtido.

Observa-se que ocorre o forward propagation mesmo no treinamento da rede, pois é
necessaria a aplicacdo dos padroes de entrada a rede para obtencdo da saida e
consequentemente, do valor do erro, para o ajuste dos pesos.



41

3.3.4 Algoritmo de Treinamento Back-Propagation

No processo de treinamento de uma rede neural, o principal fator responsavel pelo seu
sucesso ou insucesso é a escolha do algoritmo de treinamento. Esta escolha deve-se basear na
capacidade do algoritmo de ajustar os pesos de forma que a RNA aprenda e apresente
solucdes satisfatorias para padrdes de entrada distintos, evitando que ocorra um overfitting.
Este fendmeno ocorre quando uma rede neural decora os padres de entrada, perdendo seu
poder de generalizacdo e adaptacdo, fornecendo sempre a mesma saida para padrfes de
entrada distintos.

Um dos algoritmos de treinamento supervisionado mais utilizados atualmente € o
algoritmo backpropagation. Sendo o mais indicado para aplica¢6es voltadas a recognicédo de
sistemas, o algoritmo backpropagation foi proposto por Werbos (1974), e baseia-se no ajuste
de pesos através do erro quadratico dos neurbnios da camada de saida da rede neural. Este
erro € entdo propagado no sentido inverso, da camada de saida para a camada de entrada, e as
variacdes dos pesos determinadas através do método do gradiente descendente proposto por
Widrow (1990).

3.3.5 Exemplo de treinamento de uma rede neural

Para elucidar a sistematica de funcionamento de uma RNA, adotou-se como exemplo
o0 treinamento da rede neural para atuar como uma porta l6gica NOR exclusiva, com duas
entradas e uma saida. Para tal proposta utilizou-se uma rede com dois neur6énios na camada de
entrada e um neurdnio na camada de saida.

Como porta ldgica de duas entradas, esta RNA pode ter um conjunto com quatro
padrdes de entrada possiveis, de acordo com a Tabela 3

Tabela 3 —Funcdo Ldgica NOR Exclusiva

Padrdol Padrdo?2 Padrdo3 Padrdo4

Entrada 1 +1 +1 -1 -1
Entrada 2 +1 -1 +1 -1
Saida +1 -1 -1 +1

Fonte: Produgdo do Prdprio Autor
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No processo de aprendizagem da RNA, cuja sua topologia é ilustrada na Fig. 18,
inicialmente é apresentado o padrdo 1 a sua entrada, realizando a forward propagation. Como
0s pesos iniciais sdo aleatorios, possivelmente a saida obtida sera distinta da saida desejada.
Um valor de erro € obtido e através de um algoritmo de treinamento, o ajuste dos pesos é
realizado. As demais entradas sdo fornecidas a rede e ao final da entrada do padrdo 4, o
processo se repete, apresentando novamente o padréo 1, até que seja obtido um erro toleravel.
Desta forma, ao final do treinamento, 0s pesos estdo ajustados e a rede neural funciona como

uma porta l6gica NOR exclusiva.

Figura 18 - Topologia da Rede Neural NOR Exclusiva

Fonte: Producéo do Préprio Autor

O processo de treinamento da RNA pode ser de duas maneiras, por época ou por lote.

No treinamento por época, a cada padrdo de entrada apresentado a rede é realizado o
processo de ajuste de pesos, de forma que no proximo padrdo de entrada 0s pesos ja estdo
atualizados.

No treinamento por lote é realizado o processo forward propagation para todo o
conjunto de padrdes, determinado um erro médio e realizando o ajuste dos pesos apenas uma
vez a cada conjunto de entradas.

Ao final do processo de treinamento da rede neural, inicia-se a etapa de simulacdo,

onde 0s pesos ndo sdo mais ajustados e somente o processo forward propagation € realizado.

3.4 REDES NEURAIS COM MEMORIA

Quando se deseja caracterizar um sistema nédo-linear, analisar seu comportamento sob
as condicOes atuais ndo basta, pois muitas vezes seu estado anterior influencia no seu estado
atual. A partir desta premissa, houve a necessidade de adicionar as redes neurais artificiais

modificacdes em sua topologia, capazes de armazenar os seus resultados anteriores, sendo
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estes fundamentais para a sua saida atual. Dentre as varias modificacdes possiveis, destacam-

se duas, os atrasos na entrada de rede e a recorréncia.

3.4.1 Atrasos na Entrada

O emprego de atrasos na entrada da RNA é uma alternativa de facil implementacéo e a
mais indicada para a inser¢do de memoria em sistemas de media complexidade. Uma variante
desse método € a ado¢ao de atrasos também na saida.

Estes atrasos podem ser de uma ou mais épocas, ficando a escolha a cargo do
desenvolvedor. Supondo um conjunto de padrdes com 3 entradas, ao adicionar um atraso de

duas épocas, este passa a ter 9 entradas, como ilustrado na Fig. 19.

Figura 19 - Atraso na Entrada da Rede Neural

Fonte: Producdo do Préprio Autor
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3.4.2 Redes Neurais Recorrentes

Outra estrutura utilizada na inser¢cdo de memoria na RNA € a recorréncia. Esta opgao é
mais indicada para sistema com maiores complexidades, uma vez que modifica toda a
estrutura da rede neural, exigindo a presenca de mais ligacbes e pesos, aumentando,
consequentemente, o tempo de processamento computacional.

Uma rede que possui recorréncia é chamada de rede neural recorrente, sendo
caracterizada pela realimentacdo dos neur6nios de uma determinada camada pelas suas saidas

de um estado ou época anterior, como ilustrado na Fig. 20.

Figura 20 - Recorréncia Aplicada a um Neur6nio

Fonte: Producéo do Préprio Autor

Ainda de acordo com a ilustracdo acima, depois de inserida a recorréncia, é realizado

um novo equacionamento do neurdnio, representado pela equacao (14).

yk) = fFWo + X1 (k)Wy + X, (k)W + -+ + X, ()W, + §(k — DWiy)) (14)

Em alguns sistemas, é necessaria a combinacdo da recorréncia com 0 atraso na

entrada, aprimorando a capacidade de memorizagdo da RNA.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo inicialmente foi proposta a modelagem do neurdnio artificial e a
necessidade de elaboracdo das redes neurais artificiais para sistemas mais complexos. Em
sequida foi apresentado o processo forward propagation, que consiste na propagacdo dos
dados de entrada por toda a rede, resultando em uma saida desejada. Este processo ocorre

tanto na simulagdo quanto no treinamento da RNA.



45

No treinamento da rede neural artificial, o forward propagation gera uma saida, que
comparada com uma saida desejada, define um valor de erro, utilizado no ajuste dos pesos da
rede neural. Para este ajuste, é necessario um algoritmo, sendo apresentado o algoritmo
backpropagation.

O ajuste dos pesos € realizado para determinados valores de entradas e saidas. Apos
este processo, a rede realiza somente simulagdes, gerando saida a partir de varios tipos de
entradas, de acordo com o sistema ao qual ela simula.

Caso o0 objetivo do uso da rede neural seja representar um sistema ndo-linear, deve-se
efetuar o treinamento supervisionado da mesma com sinais de entrada e saida deste sistema.
Em seguida, aplicam-se os sinais de entrada do sistema a rede neural, e verifica-se seu
comportamento. Caso seja similar, conclui-se que a RNA foi bem treinada e pode representar
0 sistema para situacdes que nao estejam pré-estabelecidas. Se os resultados ndo estdo tdo
proximos dos valores do sistema, constata-se que a rede deve ser novamente treinada, ou até
mesmo modificada a sua topologia, exigindo a inser¢cdo de memodria. Inicialmente aplica-se o
atraso na entrada, caso ndo seja suficiente, utiliza-se a rede neural recorrente.

A grande dificuldade no uso de redes neurais é a investigacdo de onde esta o
problema, caso ocorram, uma vez que existem varios parametros a serem considerados, como
a quantidade de neurénios por camada, nimero de camadas, insercdo de atrasos e recorréncia,
tipo de algoritmo de treinamento e tipo de treinamento, sendo por lote ou por época. Para
todas as questBes, o mais indicado é a analise de trabalhos anteriores, principalmente das
regras adotadas para a concepcao de uma determinada rede.

O objetivo deste capitulo foi apresentar as redes neurais artificiais, desde a idéia do
neurdnio artificial até os procedimentos mais complexos para sistemas especificos. A idéia
geral da RNA foi exposta com énfase nos métodos que serdo utilizados nesta dissertacao,
abordando principalmente as definicdes e o estudo sistemético de todo processo, uma vez que
0 equacionamento matematico mais refinado e especifico serd apresentado no capitulo

seguinte.
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CAPITULO IV

Método de Caracterizacio de Cargas Nao-

|_ineares

4.1 METODOLOGIA

O objetivo deste método é representar uma carga nao-linear através de uma rede neural
artificial recorrente, de modo que ao se aplicar qualquer tipo de sinal de tensdo em sua
entrada, esta apresente na saida um sinal de corrente similar a corrente gerada por uma carga
ndo-linear, quando submetida a uma mesma tensdo de entrada.

No tocante ao compartilhamento de responsabilidades, este método visa propor uma
maneira de verificar a real contribuicdo de uma carga ndo-linear, quando submetida a tensoes
senoidais, sem que haja a necessidade de desernegizacdo do sistema ou desacoplamento de
outras cargas em paralelo.

Basicamente, o sistema elétrico utilizado para estudo e aplicagdo do metodo é
composto por um conjunto de cargas alimentadas por uma fonte de tenséo Vs, de acordo com
a Fig. 21. Nesse sistema, é somente realizada a amostragem da tensdo Vpac no PAC e da

corrente I, no ramo de uma das cargas.
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Figura 21 — Circuito de Analise

Fonte: Produgdo do Prdprio Autor

Os valores de tensdo e corrente amostrados sdo utilizados, respectivamente, como
entrada e saida de uma rede neural recorrente (RNR), caracterizando o processo de
treinamento da rede, de acordo com a Fig. 22. Através dos valores de tensdo e corrente
fornecidos a rede, o0s pesos sao ajustados, de forma a representarem a admitancia da carga ndo
linear. Este processo de treinamento € realizado até que um erro minimo toleravel seja obtido,

da ordem de 107°.

Figura 22 - Metodologia Proposta

Fonte: Producédo do Préprio Autor

Em seguida, ainda de acordo com a Fig. 22, os pesos determinados séo enviados a uma
rede neural recorrente de estimacdo, de topologia idéntica a da rede neural de treinamento.
Nesta etapa, € realizado apenas o processo forward propagation, onde é aplicada uma tenséao
puramente senoidal Vs, a entrada da rede, obtendo-se na saida uma corrente Igng COM

distorgdes harmdnicas associadas especificamente a caracteristica ndo linear da carga.
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Como o método de caracterizacdo de carga é dinamico, engquanto esta ocorrendo a
estimacéo de corrente na saida, um novo processo de treinamento € realizado, ficando a cargo
do programador a escolha do nimero de amostras ou épocas necessarias para a realizagdo de
um ciclo de treinamento e estimagao no processo.

Ao aplicar a tensdo senoidal na entrada da rede de estimacao, simula-se uma situagédo
onde distorgdo harmaonica de tensdo no PAC é teoricamente nula, eximindo a fonte supridora
de qualquer contribuicdo nas distor¢des harmonicas geradas pela carga.

Assim, pode-se obter a correta parcela de responsabilidade da carga ndo linear, uma
vez que em situagOes normais, a atribuicdo das distorgdes harmonicas oriundas do consumidor
pode ser prejudicada, pois dificilmente existird condi¢fes de tensdo puramente senoidal no
PAC.

4.2 CONDICIONAMENTO DOS DADOS

Os valores de tensdo e corrente sdo amostrados de acordo com o teorema de Nyquist,
onde a frequéncia de amostragem deve ser superior a duas vezes a maxima frequéncia do sinal
amostrado. Desde a medigdo até a entrada da rede neural, os dados amostrados passam por
um processo de condicionamento para se adequarem as exigéncias da RNA.

Inicialmente, os valores de tensdo e corrente sdo amostrados por no minimo, 10
periodos. Em seguida, os dados sdo normalizados em uma faixa entre -0,8 e +0,8. Esta
normalizacdo é necessaria, pois os valores de entrada de uma RNA devem variar entre -1 e
+1, porém aconselha-se a sempre normalizar os dados de entrada e saida com valores
inferiores, evitando possiveis saturacfes durante o treinamento.

Em seguida o sinal amostrado de tensdo sofre atrasos de uma até cinco épocas,
resultando em um total de 6 entradas na rede neural, de acordo com a Fig. 23. Cada amostra

do sinal é considerada uma época.
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Figura 23 — Atraso na Entrada da Rede Neural Recorrente

Fonte: Produgdo do Prdprio Autor

Os valores amostrados de corrente sdo apenas normalizados, ndo necessitando de

nenhum tipo atraso.

4.3 EQUACIONAMENTO DA REDE NEURAL

Para a melhor compreensdo do método e possibilitar sua exata reproducdo, é
apresentado neste item o equacionamento de todo o processo de treinamento e estimacdo das
redes neurais recorrentes utilizadas.

A topologia da rede neural artificial recorrente € ilustrada na Fig. 24.
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Figura 24 — Topologia da Rede Neural Recorrente

Fonte: Produgdo do Prdprio Autor

Esta rede apresenta duas camadas, com 24 neurdnios presentes na camada de entrada e
somente um neurénio na camada de saida. Em cada neurdnio da primeira camada, as entradas
da rede neural e a sua recorréncia rj sdo ponderadas atraves de uma matriz de pesos W, sendo
realizada a soma desses sinais em cada neuronio, gerando um elemento de ativacdo a para
cada um destes neurdnios.

A matriz que representa o conjunto de pesos da camada de entrada é apresentada na

equacéo (15).
Wiy, Wi o - Wie Wio Wi
W1 Wa, Wae Wio Wiy
Wiaxs = : : : : : (15)
Wazy Wizp oo Waze Wizg Wazy
Waa1 W24,2 W24,6 W24,0 W24,7

Teoricamente, a matriz de pesos deveria ter 24 linhas, devido ao nimero de neurbnios
na camada de entrada, e 6 colunas, devido ao nimero de entradas. Porém, observa-se que a
matriz possui uma coluna adicional de pesos W, o até Wo4 . Estes pesos sdo referentes ao peso
bias de cada neur6nio, que no processo de treinamento sofrem também ajustes em seus
valores. Existe ainda outra coluna adicional, compreendida pelo pesos Wi 7 até Wo4 7. Esta por
sua vez, refere-se aos pesos utilizados na ponderagdo dos sinais de recorréncia presentes na

topologia da rede neural.
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A titulo de exemplo, o peso W, refere-se ao peso pertencente ao segundo neurénio da
camada de entrada, que pondera o primeiro valor proveniente do conjunto de entradas, ou
seja, Xi.

Devido & inser¢do das duas colunas adicionais & matriz de pesos, € necessario
adicionar dois valores no vetor de entrada, um referente a constante +1 que multiplica o peso
bias de cada neurdnio e outro referente a recorréncia r; de cada neurdnio, resultando em um

total de 8 entradas, de acordo com a equagéo (16).

X = (16)

Sendo r; a recorréncia proveniente do neuronio i, dentre 0s 24 presentes na camada de

entrada.

Desta forma, a partir da formulacdo apresentada na equacéo (13), pode-se representar

o0 elemento de ativacédo através da equacéo (17).
a; = [WinXy + WipXo + 4+ WigXo + Wipl + Wim(k—1)], ie{1,2,..,24} (17)
Sendo: i 0 neur6nio em estudo, dentre os 24 presentes.

Ao final desta etapa, para cada neurbnio da camada de entrada um elemento de
ativacdo é obtido, totalizando 24 elementos de ativacdo. Como ja abordado no capitulo
anterior, cada elemento de ativacdo passa por uma funcdo néo linear, neste caso, sigmoidal do

tipo 2, com lambda unitéario, resultando na saida r; de cada neurdnio da primeira camada.

1
= 1+ e 14

(18)

Devido a interligacdo entre as camadas, estas saidas sao as entradas do Unico neurénio

da camada de saida, ponderadas através de um vetor de pesos V, explicitado na equacédo (19)
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Vicea = Vi Viz - Vi24] (19)

Como esta camada ndo possui recorréncia e nem peso bias, 0 vetor de pesos possui a
dimensdo de 24 colunas, referentes a saida de cada neurdnio da camada anterior. Na camada
de saida, o neurdnio ndo possui fungdo ndo-linear, sendo somente um dispositivo somatorio
dos sinais de entrada, ponderados atraves de seus pesos. Assim, a saida do neurdnio € a saida

da rede neural recorrente, apresentada na equagéo (20).

y=V.r
5} = V1,1.T1 + Vl‘z.rz + -+ V1’24.T24 (20)

A este processo descrito, que consiste na propagacédo de um padrédo de entrada por toda
a rede neural resultando em uma saida y, da-se o nome de forward propagation.

Para que ocorra uma correta identificacdo do sinal por meio da rede neural é
necessario que a saida obtida seja relacionada com a saida desejada e assim, um ajuste nos
pesos da rede neural deve ser realizado, constituindo o procedimento de treinamento da rede
neural.

Neste processo, representa-se a rede neural como uma funcédo dos seus pesos g(V,W), e

a carga ndo-linear, por uma funcao f(.), de acordo com a Fig. 25.

Figura 25 - Treinamento da Rede Neural

Fonte:Adaptado de Mazumdar (2005)
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Na fase de treinamento, o erro e é resultante da diferenca entre a saida y da carga néo-
linear, sendo esta a corrente amostrada, e a saida ¥ da rede neural recorrente, sendo esta

denominada nos capitulos seguintes como lain.

e=y—y (21)

Este erro é retro-propagado pela rede neural através do método do gradiente
descendente, descrito no anexo A.
Para o ajuste do vetor de pesos V, é realizado o calculo do vetor de erro e, da camada

de saida, atraves da ponderacéo do erro final por meio do vetor de pesos V.

e, =VTe
€1
e

e, = 52 (22)
€24

Assim, determina-se o vetor coluna com a variacdo de V.

AVE) = ge, rT
AVE, L, = [aeiry A€xTz .. Ae4Tr4] (23)

Sendo: « a taxa de aprendizado da rede neural.

Observa-se que 0 ajuste dos pesos da camada de saida é resultado da multiplicagdo dos
dados de entrada pelo erro ponderado da saida. O controle desse ajuste é realizado pela taxa
de aprendizado.

Esta taxa é de grande importancia no treinamento da rede neural, pois devido aos seus
baixos valores, geralmente inferiores a 1, permite variagbes amenas na matriz de pesos,
diminuindo as possibilidades de instabilidade do sistema, que poderiam impossibilitar o
treinamento.

Inicialmente, para o ajuste da matriz de pesos W, é calculada a derivada da funcao

sigmoidal do tipo 2 em relag&o ao sinal de ativagao «;, resultando na equacao (24).

dri_d{ 1 }
da; da; 1+ e-4%)
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dT'L'
dai

=rn(1-1n) (24)

Esta derivada € multiplicada pelo erro ponderado da camada de saida, obtendo o erro

€,i para cada neurdnio i da camada de entrada da rede

eq, = (L —1)e; (25)

Possibilitando o calculo do variacdo dos pesos da matriz W

AW® = qe, XT

[ae, X, aey X, - aegXe ae, —aeyry*7V
aeq, X1 aeq, X, aeq, Xe aeg, aeazrz(k—l)
AWy ™ = P P (26)
aey,sX; aeq X, o @eq, Xe @eq, aeq, 1,37V
_aea24X1 ae X, v aeq,Xe aeq, aea24rz4(""1)_

Assim, em cada época k € realizado o ajuste dos pesos da rede neural recorrente da

seguinte forma:

y@E = yk=-1) L Ay (27)
W& = pw&-1 L A ® (28)

Portanto, a cada novo padréo de entrada na rede, € realizada uma etapa forward para
obter o erro na saida e outra de treinamento para ajustar os pesos da rede. Desta forma, o
processo de treinamento s se encerra, quando na etapa forward a rede apresentar uma saida
similar a desejada, obtendo um erro abaixo de uma tolerancia especificada.

Ap0s o treinamento, 0s pesos sdo enviados a rede neural de estimacdo, onde somente a
etapa forward é realizada. Na RNR de estimacdo, o processo de propagacdo do sinal de
entrada até a saida é o mesmo da rede de treinamento, devido a similaridade de seus pesos.

O que difere uma rede da outra séo os dados de entrada, pois a rede de treinamento
tinha como entrada os valores de tensdo distorcida, atrasados em até cinco épocas. Como a

proposta do método é alimentar a rede de estimacdo com uma tensdo senoidal e verificar a
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corrente de saida, € necessario apenas gerar uma tensdo senoidal na mesma fase da tensao
distorcida analisada.

Desta forma, para manter a topologia semelhante da RNR de treinamento, séo
mantidas as 6 entradas da RNR de estimacgéo, sendo aplicados 0s mesmos cinco atrasos na
entrada do sinal. Logo, o conjunto de entradas da rede neural de estimacéo € representado pela
expressao (28).

[ Vslgn ]
Vsin'

Vsin = sin (29)

Vk—4-

sin

_Vk—5

sin -

As diferengas entre este método e o proposto por Mazumdar (2005) sdo a topologia da
rede neural, a maneira pela qual ela é treinada e o condicionamento dos dados amostrados.

Na referéncia citada, os valores de tenséo e correntes sdo amostrados, normalizados e
enviados diretamente a entrada e a saida da rede neural. Os dados ndo passam por nenhuma
filtragem e sdo submetidos por apenas dois atrasos na entrada, constituindo uma rede neural
de 3 entradas. Estas diferencas podem justificar a aplicacdo do seu método para pequenas
distor¢Bes harménicas de tensdo, enquanto o proposto nesta dissertacdo apresentou resultados
satisfatorios para niveis de distorcdo mais elevados. Tais resultados serdo observados no

préximo capitulo.
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CAPITULO V

Resultados

5.1 DESCRICAO DO EXPERIMENTO

Para a aplicacdo do método proposto, foi utilizado o circuito da Fig. 26, composto por

uma fonte de tensdo Vs ligada a dois tipos de consumidores, ambos com cargas nédo lineares

distintas.

Figura 26 - Sistema Analisado

Fonte: Producédo do Préprio Autor

Para simular a medicao de tensdo Vpac € correntes I e I, 0s sinais foram amostrados a
uma frequéncia de 1760 Hz. Em seguida, estes dados foram utilizados para o treinamento das
RNR’s associadas a carga de cada um dos consumidores. Para isto, foi empregada a tenséo

Vpac € a corrente especifica de cada consumidor.
Através das redes neurais, foram estimadas, apds alguns processos iterativos, as

correntes Irnri € Irnre, CONfOrme procedimento descrito no capitulo anterior.
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Para o treinamento e simulacéo da rede neural, utilizaram-se 0s seguintes parametros:

e Taxadeaprendizagem: o =0.1

e NuUmero de Neurbnios na Camada Intermediéria da Rede: 24

Com o objetivo de verificar a eficiéncia deste método, foi elaborado um circuito de
validacdo, de acordo com Fig. 27, composto por uma fonte de tensdo Vs, puramente senoidal,
ou seja, DHT=0%. Esta fonte foi utilizada para alimentar alternadamente cada um dos
consumidores do sistema. A escolha do cliente a ser monitorado é realizada por uma chave de

duas posicdes, permitindo a obtencao dos respectivos valores Iregr; ou de Irgro.

Figura 27 - Circuito de Validacdo com Chave

Fonte: Producédo do Préprio Autor

Desta forma, os valores obtidos foram divididos em dois casos distintos,
individualizados para cada tipo de ndo linearidade investigada. Para cada caso, foram
realizados experimentos com distor¢fes harmonicas de tensdo de 6,87% e de 15,22%, uma
vez que para valores inferiores o estudo de Mazumdar (2005) ja realizou a abordagem.

Para verificar a eficiéncia do método, foi criado um indice de exatiddo, que demonstra

0 quanto o resultado se aproximou do valor esperado.

_ THD(Igngrn) — THD (Irgpn) o

IE =1
THD(I,) — THD(Iggrm) | (30)
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Na analise de todos os circuitos propostos bem como para a implementacédo da rede
neural recorrente, utilizou-se o ambiente de simulacdo digital no dominio do tempo,
MATLAB/SIMULINK.

5.2 CASO 1: CONSUMIDOR 1

5.2.1 Distor¢do Harmonica de Tenséo de 6,87%

Inicialmente, foram determinados os valores da distor¢do harmonica total de Vpac, 11 €

IreF1:

° DHT(VpAc) = 6,87 %.
e  DHT(l) =1380%
o DHT('REFl) = 11,90 %

Em seguida, com as formas de onda de Vpac € |1 aplicadas respectivamente na entrada
e na saida da rede, foi realizado o processo de treinamento. A aderéncia deste processo da
rede neural recorrente pode ser visualizada na Fig. 28, onde se ilustra a corrente simulada, I,

e a corrente obtida através da RNR treinada, lirain, para Veac = 6,82 %.

Figura 28 — Corrente obtida no treinamento da rede para a Corrente I, para Vpac=6,87%

; —1
08 *  ltrain g

0.6 F
0.4 | 4 1

0.2 s

Correntes
o
1

-0.2 g ' f ' f .
0.4 , - , 3 4
06 £ | ' 4

0.8 f ; T

i I I I I
0.995 1 1.005 | 1.01 1.015 1.02

Epocas x10*

Fonte: Producédo do Préprio Autor
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Apds o treinamento, 0s pesos resultantes foram transferidos para a rede de estimacéo,
gerando sob condicGes de alimentacdo ideal, DHT = 0%, a corrente Iznr1, representada pela

Figura 29.

Figura 29 - Corrente Irnr1 gerada.

Corrente

0.995 1 1.005 1.01 1.015 1.02
Epocas x 10"

Fonte: Producéo do Proprio Autor

Calculando-se as componentes harmonicas da corrente Igngri, Obteve-se uma distorcéo
harmonica total de 11,85 %. Este valor, quando comparado ao valor de referéncia esperado,

Irer1 de 11,90 %, resultou em um indice de exatiddo de 95,71 %, baseado na equagéo (30).

5.2.2 Distor¢do Harmonica de Tenséo de 15,22%

Para uma condigdo de distor¢cdo harmdnica maior, foram determinados os valores da

distorcdo harmonica total de Vpac, 11 € Irer1:

. DHT(Vpac) = 15,22 %.
e  DHT(I)=19,38%
o DHT('REF]_) = 11,90 %

Com as novas formas de onda de Vpac € |1 aplicadas respectivamente na entrada e

saida da rede, foi realizado o processo de treinamento, obtendo-se o éxito conforme a Fig. 30.
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Figura 30 — Corrente obtida no treinamento da rede para a Corrente I, para Vpac=15,22%

Correntes

[ [ L [
0.995 1 1.005 1.01 1.015 1.02
Epocas x 10"

Fonte: Produgéo do Prdprio Autor

Apos o treinamento, foi realizada uma nova transferéncia de pesos para a rede de

estimacdo, gerando, a corrente Ignr1, representada pela Figura 31.

Figura 31 - Corrente Irnr1 gerada.

Corrente

[ [ [ [ [ [
0.995 1 1.005 1.01 1.015 1.02
Epocas x 10

Fonte: Producdo do Préprio Autor

A distor¢do harmonica de Irnr: Obtida foi de 12,51 %. Como o valor de referéncia

Irer1 foi de 11,90 %, indice de exatidao deste caso foi de 83,48 %.
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5.3 CASO 2: CONSUMIDOR 2

5.3.1 Distor¢do Harmoénica de Tenséao de 6,87%

Foram determinadas as distor¢des harménicas de Vpac, |2 € Irer2 para um novo tipo de
consumidor.

. THD(Veac) = 6,87 %.

e  THD(I) =627%

. THD(lrer2) = 2,71%

As formas de onda de Vpac € I, foram aplicadas na rede neural, resultando em um
treinamento eficiente, evidenciado pela sobreposicdo da corrente I, com a corrente de

treinamento da rede neural, ilustrada na Fig. 32.

Figura 32 — Corrente obtida no treinamento da rede para a corrente I, para Vpac=6,87%.
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Fonte: Producdo do Préprio Autor

Partindo-se de uma alimentacéo ideal e utilizando-se os pesos gerados no treinamento
da rede, foi gerada a corrente Irnr2, cuja forma de onda € ilustrada na Fig. 33.
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Figura 33 - Corrente Irnr2 gerada.

Fonte: Produgdo do Prdprio Autor

A partir deste resultado, foi determinada a distor¢do harmonica total de Igngy de
3,64%. Este resultado comparado ao valor esperado, Irer, de 2,71%, resultou em um indice de
exatiddo de 73,94%.

5.3.2 Distor¢do Harmonica de Tenséo de 15,22%

Como no caso anterior, inicialmente foram determinadas as distor¢Ges harmonicas de

Vpac, 12 € lrero.

° THD(VpAc) = 15,22 %.
. THD(l2) = 12,88 %
° THD('REpz) = 2,71%

As formas de onda de Vpac € I, foram aplicadas a rede neural até a conclusdo do

processo de treinamento dos pesos. Observa-se o sucesso do mesmo através da Fig. 34.
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Figura 34 — Corrente obtida no treinamento da rede para a corrente I, para Vpac=15,22%.

Correntes

[ [ [ [ [
0.995 1 1.005 1.01 1.015 1.02
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Fonte: Produgdo do Prdprio Autor

A exemplo do caso anterior, ao alimentar a rede com tenséo senoidal a rede de

estimacdo com os pesos com a tensdo senoidal, foi gerada a corrente Irnr2, Cuja forma de onda

é ilustrada na Fig. 35.

Figura 35 - Corrente Igrnr2 gerada.
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Fonte: Producéo do Prdprio Autor
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Apbs este processo, foi determinada a distorcdo harmdnica total de Irnge de 3,93%.
Este resultado comparado ao valor esperado, lger, de 2,71%, resultou em um indice de
exatiddo de 84,71%.
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CAPITULO VI

Conclusoes

Esta dissertacdo apresenta uma nova contribuicdo com relagdo as propostas similares
presentes em trabalhos anteriores. Fundamentalmente, a inovacdo proposta baseia-se na
adocdo de uma tensdo de suprimento mais severa, no condicionamento dos dados e na
alteracdo do numero de entradas e neurdnios na topologia da rede neural utilizada.

Tal método é de fundamental importancia na evolugdo de processos de identificacdo
de distor¢cdes harmdnicas em sistemas de distribui¢do de energia elétrica, principalmente no
tocante aos processos de reclamacdo de queda de tensdo na rede, onde, atualmente, nao
existem medidas mitigadoras, sendo apenas postergado o problema.

No capitulo Il buscou-se elucidar de maneira simples e sistemética todas as questdes
que envolvem a caracterizacdo de cargas nédo lineares, como a origem e consequéncias das
distorcBes harmonicas. Foi realizada uma breve revisao bibliogréfica, justificando a escolha
do método proposto em relacdo aos demais existentes.

Embora seja um assunto relativamente recente, o compartilhamento de
responsabilidades tem se tornado cada vez mais necessario, devido ao aumento das cargas ndo
lineares dos consumidores, resultando no aumento dos custos relacionados a mitigacdo das
distorgdes harmonicas causadas por estas.

Em relacdo a este tema, foram analisados alguns métodos ja existentes e apresentada a
caracterizacdo de cargas ndo lineares através de redes neurais, sendo uma das alternativas para
a obtencdo da distorcdo harménica do PAC relacionada exclusivamente a caracteristica ndo
linear da carga.

No capitulo Ill, foram apresentadas as redes neurais artificiais, focando a sua
sistematica, topologia e 0s processos de treinamento e simulagdo. Devido a grande quantidade

de tipos de redes neurais, foi destacada apenas a metodologia utilizada especificamente nesta
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dissertacdo. Neste capitulo foram justificados todos os recursos utilizados na concepcdo de
rede neural adotada no método proposto.

No capitulo 1V foi descrito o processo de treinamento da rede neural recorrente,
mostrando-se adequado para a aplicagdo proposta, obtendo, no capitulo V, resultados bastante
animadores. Com a criagdo de um indice de exatiddo, foi possivel avaliar a eficacia da rede
neural, demonstrando a sua tendéncia de busca dos resultados 6timos, evidenciando que o
processo de adaptacdo dos pesos foi adequado, sem a ocorréncia de overfitting. Desta forma,
pode-se utilizar a distorcdo de corrente estimada através da RNR nos procedimentos de
atribuicédo de responsabilidades.

Os valores de exatiddo mostraram a eficicia do método, sendo necessarios estudos
complementares com outros tipos de cargas ndo lineares. Ndo é possivel comparar 0s
resultados presentes neste método com os artigos ja propostos, uma vez que nenhum trabalho
utilizou sistemas com distor¢des harmonicas deste nivel, restringindo-se a experimentos com,
no méximo, 4% de distor¢cdo harmoénica de tensdo no PAC. Mesmo com baixas distorcdes,
estes artigos apresentaram erros, atribuidos a medicdo e condicionamento dos dados.

Ressalta-se que no processo de treinamento da rede, os erros obtidos foram baixos
porém ndo nulos, justificando determinados valores no resultado final. Algumas medidas
como mudanca na topologia da rede e no tempo de treinamento podem ser propostas para a
melhoria dos resultados, mas com grande cautela, devido ao possivel surgimento de
instabilidade ou overfitting na rede.

Toda a programacdo das redes neurais utilizadas foi realizada por codigo, sendo
descartado o uso de Toolboxes especificos de rede neurais, uma vez que estes apresentam
uma série de restricbes. Com a programacdo por codigo, pode-se construir uma rede neural
especifica, sendo possivel o programador realizar qualquer tipo de alteracdes em sua
topologia, funcdo néo linear e treinamento, resultando em um desempenho da rede cada vez
melhor.

Destaca-se que esta dissertacdo abordou um tema atual, que pode nortear trabalhos
futuros. S&o indicados trabalhos baseados em experimentos praticos, com circuitos trifasicos,
permitindo a adigdo de distUrbios presentes em sistemas reais. Também é necesséario o estudo
adicional para a otimizacdo da rede neural utilizada, adequando-a para 0 uso em sistemas

embarcados.
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CAPITULO VII

Continuidade do Trabalho

Esta dissertagdo teve como objetivo o estudo e a elaboracdo de um novo método de
caracterizagdo de cargas lineares. Vislumbra-se a sua aplicagdo em sistemas embarcados e 0
Seu uso em sistemas smart grids.

Como continuidade do trabalho a fim de atingir tais anseios, é necessario confrontar 0s
resultados obtidos através do software MATLAB/SIMULINK com experimentos realizados
em laboratorio, possibilitando a realizacdo de testes com novas cargas, verificando o
comportamento da rede neural para situagdes distintas.

Em relacdo a concepcdo da rede neural, sua configuracdo pode sofrer algumas
alteracdes para o seu melhor comportamento diante das situacbes de cargas ndo abordadas
nesta dissertacdo. Caso for necessario mudar a topologia da rede neural, sugere-se efetuar os

testes na seguinte ordem:

1. Ajuste do numero de épocas da rede neural, mantendo a atencdo para possiveis
saturacdes em caso de épocas em excesso e para problemas de convergéncia em caso
de experimentos com poucas épocas.

2. Ajuste da taxa de treinamento. O ajuste da taxa de treinamento deve ser realizado com
cuidado, pois uma taxa de treinamento elevada faz com o mesmo ndo atinja niveis
satisfatorios.

3. Alterar os atrasos na entrada e saida da rede neural

4. Numero de neur6nios na camada intermediaria.

5. NUmero de entradas da rede neural.

Por fim, considerando que a rede neural converge de maneira distinta para cada sinal
de entrada, sugere-se um estudo relacionando o tipo do sinal de entrada com a taxa de

treinamento utilizada. Inicialmente os sinais de tensé@o e corrente seriam classificados por um
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sistema wavelet, sendo estipulada uma determinada taxa de treinamento e um nudmero
adequado de épocas para cada situacdo, resultando em um conjunto de redes neurais, uma
para cada classe de sinal. Desta forma, ao invés de buscar uma rede genérica, desenvolve-se

um conjunto de redes especificas, muito mais eficientes para cada tipo de carga.
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ANEXO A

Método do Gradiente Descendente no Ajuste dos
Pesos da RNA

Na saida de uma RNA qualquer, o erro é calculado através da equacéo (31).
e=y—j (31)

Sendo: y a saida desejada,

¥ a saida atual da rede neural.

Caso a rede apresente n neurbnios na saida, um erro médio é determinado pela

i ¢ (32)
j=1

Sendo j o indice do neurdnio na camada de saida.

equacéo (32).

E =

N| =

O elemento de ativacédo resultante do produto do vetor da entrada Xz com o0s pesos da

camada W é dado pela expressao (33).

4= ) WX, (33)

Sendo m a dimensao do vetor de entrada.

Assim, é possivel obter a saida de cada neurbnio desta camada, a partir da expressdo
(34).
yj = D(a5) (34)
Sendo @ a fungédo ndo-linear da rede.
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O método do gradiente descente resume-se na derivada do erro obtido na saida da rede
neural pela matriz de pesos W. Esta derivada pode ser expandida em quatro derivadas
parciais, na equacéo (35).

OE__ O 0¢; 03y 0a;
oW, de;dy;oda; oW,

(35)

O célculo das quatro fungdes parciais é apresentado nas expressdes (36), (37), (38) e

(39).
O0E
a_ej = ¢ (36)
9¢ _ -1 (37)
0y;
dy; 0@
(’)_aj- =9 (38)
Y _x, (39)
ow;
Desta maneira, é possivel reescrever a expressdo (35):
OE 0D
M = —¢; a_anZ (40)

A derivada final obtida serd o incremento necessario no ajuste dos pesos, porém, em
sistemas complexos € necessario que haja um controle deste incremento, reduzindo-o ou
aumentando-o sensivelmente, exigindo a adogéo de um fator de controle o, chamado de taxa
de aprendizagem.

Logo, a variacdo necessaria no ajuste dos pesos para esta etapa de treinamento é

apresentada na expressao (41).

oE
AW, = —a

J aVV]Z

(41)

O ajuste da taxa de aprendizagem permite controlar a estabilidade do processo de
treinamento, buscando um ponto de equilibrio na aprendizagem, ou seja, esforcando para que

o0 aprendizado da rede neural seja eficiente, porém evitando que ocorra overfitting.
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