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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um software que fornece um ambiente
computacional para que o usuario possa realizar analises de Qualidade de Energia Elétrica
(QEE) seguindo as normas estipuladas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)
através dos Procedimentos de Distribuicdo (PRODIST). Também é possivel realizar anélises
de contribuicdo de impactos causados pela injecdo de harmonicos na rede elétrica, apontando
as possiveis parcelas percentuais de contribuicdo de cada Unidade Consumidora (UC), através
de modulos que realizam um estudo de sensibilidade por meio de técnicas de Inteligéncia
Computacional (IC) como Redes Neurais Avrtificiais (RNA), Arvores de Regressdo (AR) e
Regressdo Linear Simples (RL). Para construcdo dos modelos séo utilizados dados de séries
temporais de harmonicos de corrente e de tensdo que foram obtidos através de campanhas de

medicéo.

PALAVRAS-CHAVES: Qualidade de Energia Elétrica, Harmonicos, Software, Regressao

Linear, Arvore de Regressdo, Redes Neurais Artificiais.
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ABSTRACT

This work presents the development of software that provides a computational
environment so that the user can carry out analyzes of Quality of Eletrical Energy (QEE)
following the rules stipulated by the National Eletrical Power Agency (ANEEL) through the
Distribution Procedures (PRODIST). Also it is possible to do analysis of contribution of
impacts caused by the injection of harmonics in the electric network, pointing out the possible
percentage shares of contribution of each Consumer Unit (UC), through modules that perform
a sensitivity study through Computational Intelligence (Cl) techniques as Artificial Neural
Network (ANN) Regression Trees (RT) and Simple Linear Regression (LR). For the
construction of the models are used time series data of current and voltage harmonics that

were obtained through measurement campaigns.

KEYWORDS: Quality of Electrical Energy, Harmonics, Software, Linear Regression,
Regression Tree, Artificial Neural Network.




1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Com o avanco da tecnologia, torna-se cada vez maior o numero de equipamentos que
injetam harmonicos na rede elétrica, devido a grande mudanca do perfil destes equipamentos
gerada pela inclusdo de eletronica de poténcia nos mesmos, 0S quais eram em sua maioria
eletromecénicos, e passaram a possuir um conjunto de componentes de eletronica de poténcia
como: diodos, capacitores, resistores entre outros. Estes componentes modificam o
comportamento na forma de onda de tensdo causando distor¢des na rede elétrica, produzindo
assim uma energia elétrica de menor qualidade.

O aumento continuo dos niveis de distorcdo harménica nas redes de distribuicdo causa
preocupacdo as concessionarias de energia elétrica, pois a presenca dos harménicos na rede de
distribuicdo provoca, entre outros, aumento de ocorréncias de ressonancias harmoénicas, queima
de células capacitivas em bancos de capacitores, aumento das perdas elétricas, introducdo de
torque em oposicdo a rotacdo de maquinas elétricas e surgimento de zumbidos em
transformadores, este Gltimo efeito é conhecido como magnetostriccdo (ESTEVES, 2012).

Hoje ainda ndo existe uma legislacdo definida destinada a punicdo de industrias por
injetarem harménicos na rede elétrica, ou a puni¢cdo de concessionarias de energia elétrica por
fornecerem uma forma de onda de tensdo distorcida para um determinado cliente. No entanto,
estd sendo discutida a criacdo de normas técnicas para atender a este propdsito, que resultardo em
multas para as industrias e concessionarios pelo ndo cumprimento destas.

A partir do médulo 8 do manual do Procedimentos de Distribuicdo (PRODIST) estipulado
pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) que estabelece os procedimentos relativos a
qualidade da energia elétrica (QEE), abordando a qualidade do produto e a qualidade do servico
prestado, serdo criadas as normas que estabelecerdo a qualidade do servico prestado pelas
distribuidoras aos consumidores, utilizando os indicadores das faixas de classificacdo de tensdes,
tornando este estudo de caso de suma importancia, uma vez que ndo existem trabalhos com esta
énfase sendo desenvolvidos nas concessionarias e nem na literatura.

Diante do cendrio exposto, esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de um sistema

computacional para apoio na tomada de deciséo na busca pela Unidade Consumidora (UC) que
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estiver gerando maior impacto, causado pela injecdo de harmonicos na rede elétrica. Para isso,
sdo usadas técnicas de Inteligéncia Computacional (IC) como Redes Neurais Artificiais (RNA),
Arvores de Regressdo (AR) e Regressdo Linear Simples (RL). Para a constru¢do dos modelos do
sistema elétrico, sdo usados dados de harmdnicos de corrente e de tensdo extraidos de campanhas
de medicBes simultaneas realizadas em consumidores industriais. Cada técnica utiliza uma série
temporal de tensdo harménica como saida e séries de corrente como entrada, entdo a partir de
uma analise de sensibilidade é extraido a porcentagem de impacto de cada entrada. Além disso, 0
software fornece um ambiente computacional para que o usuario possa realizar analises de QEE

seguindo as normas estipuladas pelo PRODIST.

1.2 MOTIVACAO

Cada vez mais o crescente uso de dispositivos de eletrdnica de poténcia e cargas elétricas
ndo lineares em geral nas instalagdes residenciais, comerciais e industriais, tem contribuido de
forma significativa, para o aumento das distor¢bes harmonicas de tensdo, como observado
amplamente nas redes de distribuicdo de energia.

Dando a devida atencdo a este cenario, no Brasil, a ANEEL desenvolveu o PRODIST,
que é um conjunto de documentos composto de nove médulos voltados para a normatizacdo e
padronizacdo das atividades técnicas relacionadas ao funcionamento e desempenho dos sistemas
de distribuicdo de energia elétrica.

Estas normas especificas para a distorcdo harménica, que de forma similar a outras
normas internacionais como a IEEE-519 (SHOJAIE; MOKHTARI, 2014) e IEC-61000-3
(UNSAR et al., 2014), estabelecem procedimentos a serem seguidos pelas concessionarias de
energia elétrica, a respeito da QEE. No mddulo 8 do PRODIST sédo estabelecidos valores de
referéncia para indicadores de qualidade, como por exemplo, os indices de distorcdo harmonica
total e individual, de tensdo e corrente, os quais limitam os niveis de distor¢cdo harmonica na rede
elétrica em patamares que nao representem degradacdo da qualidade da energia para a operagao
do sistema elétrico, e que também ndo afetem o ciclo de vida dos dispositivos e equipamentos
elétricos e eletronicos.

Diante desse contexto, as concessionarias de energia elétrica estdo cada vez mais
preocupadas com o problema da distor¢cdo harmodnica, uma vez que as mesmas podem sofrer

sancOes caso suas redes apresentem violagdes dos limites de distor¢cdo harmonica estabelecidos
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pelo PRODIST, tornando-se de fundamental importancia 0 monitoramento constante da rede
elétrica, através da implantacdo de um sistema de monitoragdo ou a realizacdo de campanhas de
medicdo em suas redes, de tal forma, a acompanhar periodicamente a evolugdo dos niveis de
distorcdo das mesmas, visando detectar e identificar cargas suspeitas que possam estar
impactando significativamente as distor¢es harmoénicas de tensdo, observadas em pontos
especificos de interesse da rede elétrica, para que entdo possa ser realizada a mitigacdo do
problema antecipadamente a avaliacdo da ANEEL.

Dessa forma, as concessionarias precisam dispor de procedimentos que possam identificar
a contribuicdo das cargas ndo lineares dos consumidores poluidores, nas distor¢des harmonicas
de tensdo observadas na rede, e poder encaminhar, com esses consumidores, um tratamento
diferenciado visando a mitigacdo do problema.

Atualmente, a forma mais comum de mitigacdo do problema da distor¢do harmdnica se
baseia na aplicacdo de filtros passivos, porém um aspecto importante que deve ser levado em
consideragdo é identificar as principais fontes de harménicos dentro de um sistema elétrico e
conhecer a porcentagem de contribui¢do de cada uma de tal forma a mitigar com maior eficiéncia
0 problema.

Atualmente, ndo ha metodologias consolidadas que sejam capazes de estimar, com
seguranca, a contribuicdo harmdnica das cargas geradoras de harmonicas nos sistemas elétricos e,
portanto, que sejam capazes de atribuir a parcela de responsabilidade a essas cargas pela
distorcao.

Sob este ponto de vista, 0 presente trabalho apresenta um novo software de avaliagdo do
impacto de multiplas cargas geradoras de harménicos no sistema elétrico, capaz de estimar a
porcentagem de contribuicdo de multiplas fontes harménicas na distor¢cdo de um sistema elétrico
qualquer.

Esta dissertacdo de mestrado teve origem em um projeto de Pesquisa e Desenvolvimento
(P&D) financiado pela Eletrobras Amazonas Energia em parceria com a Universidade Federal
do Para (UFPA) e o Instituto de Tecnologia e Educacdo Galileo da Amazonia (ITEGAM). O
titulo do projeto € Desenvolvimento De Um Sistema Inteligente Para Determinacdo Dos
Impactos Harmonicos De Multiplos Consumidores Industriais Nas Redes De Distribui¢cdo De

Energia Elétrica.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Gerais

O principal objetivo deste trabalho é apresentar uma ferramenta que seja capaz de

determinar e quantificar a distorcdo harmonica individual de consumidores comerciais e

industriais nas redes de distribuicdo de energia elétrica, utilizando medi¢Ges simultaneas de

tensdes e correntes. Para isso sdo utilizadas técnicas de estatistica ndo paramétrica e de

inteligéncia computacional como: Redes Neurais Artificiais (RNA), Arvores de Regressdo (AR)

e Regresséo Linear Simples (RL).

Além disso, a ferramenta possui um modulo para auxiliar a realizar a analise de QEE em

regime permanente e analise de harménicos em um determinado periodo de tempo contido dentro

das campanhas de medicdes realizadas.

1.3.2 Especificos

Criar um servidor de um banco de dados relacional. Para esta finalidade foi utilizado o
PostgreSQL como Sistema Gerenciador de Banco de Dados e para a alimentacao das bases de
dados foram utilizados os dados obtidos atraves de campanhas de medi¢des simultaneas de
clientes comerciais e industriais, realizadas por equipamentos analisadores de QEE de duas
marcas distintas, o primeiro MARH-32 desenvolvido pela RMS Sistemas Eletronicos e o
segundo PW3198 desenvolvido pela HIOKI E.E. CORPORATION, ambos devidamente
instalados nas concessionarias e industrias analisadas.

Normalizar o banco de dados, permitindo que possa receber dados de diferentes analisadores
de QEE, além dos analisadores da HIOKI e da RMS.

Efetuar o pré-processamento nos arquivos de saida gerados pelos analisadores de QEE, o que
inclui a criagéo de arquivos padronizados e normalizados, filtragem e tratamento dos dados.
Criar um software em Java com interface grafica amigavel para o usuario.

Calcular indicadores de conformidade do nivel de tensdo em regime permanente descritos no
moédulo 8 do manual do Prodist: O indice de Duragio Relativa da transgressdo de tenso
Precéria (DRP) e o indice de duragio Relativa da transgressdo de tensdo critica (DRC), 0s
quais expressam o percentual do tempo no qual a unidade consumidora permaneceu com

tensdo precaria e com tensao critica.
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e Calcular o percentil, indice matematico, o qual € utilizado para avaliar a Distor¢do Harménica
Total (DHT).

e Utilizar técnicas de estatistica e modelos de inteligéncia computacional, bem como métodos
de correlacdo, RL, RNA e AR, para que possa ser realizado um diagnostico apontando as
possiveis industrias que possuem uma maior contribuigdo para a distor¢cdo harménica na rede
elétrica.

e Gerar relatdrios contendo os gréaficos e tabelas pertinentes aos médulos de anélise de QEE e

analise de impactos.

1.4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Atualmente, ha poucos trabalhos voltados para a determinacdo da contribuicdo de cargas
geradoras de harménicos na distor¢do da forma de onda da tensdo de um sistema elétricos. A
sequir, sdo abordados brevemente e de forma cronoldgica esses trabalhos.

Em Xu e Liu (1999) foi proposto um método para quantificar as responsabilidades do
consumidor e da rede quanto as violagGes dos limites de distorcéo estabelecidos pelas normas de
qualidade da energia causada tanto por variacdes da fonte harménica quanto por variacdes da
impedancia harménica. As ideias centrais deste método sdo: o uso de uma impedancia de
referéncia e a conversdo das variagbes da impedancia em variacbes da corrente da fonte
harmonica equivalente.

De maneira semelhante, em Xu e Liu (2000), foi proposto um método voltado para
determinar a contribuicdo harmdnica do consumidor e da concessionaria de energia no ponto de
acoplamento comum. Esse método € capaz de separar a corrente e tensdo harménicas em duas
componentes: uma devido ao consumidor e a outra devido a rede elétrica.

Em Xu, Liu e Liu (2003), foi apresentado um estudo com objetivo de investigar a validade
do método da direcdo da poténcia para a localizacdo de fontes harmdnicas, no qual mostrou que
este método, que esta baseado na direcdo da poténcia ativa, estd teoricamente incorreto, e,
portanto pode levar a resultado incorreto, uma vez que a poténcia ativa é principalmente
influenciada pelos angulos de fases das fontes harmonicas. Além disso, este trabalho sugere que a
poténcia reativa possa representar uma melhor opcdo para avaliar a contribuicdo das fontes

harmonicas.
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Em Li et al (2004), foi proposto um método para determinar se o consumidor ou a
concessiondria apresenta maior contribuicdo harménica no ponto de acoplamento comum,
inspirado no fato de que a poténcia reativa, em detrimento da poténcia ativa, constitui um
indicador mais confiavel para identificar fontes harmdnicas dominantes.

Em Nino e Xu (2007), foi apresentado um método de medicao que pode determinar a fonte e
a impedancia harmonica para sistemas residenciais e comerciais supridos por um transformador
monofésico de tal forma que seja possivel determinar a contribuicdo da fonte supridora de
energia elétrica e do consumidor no ponto de acoplamento comum.

Em Dan (2009), foi proposta 0 um método de identificacdo de fontes harménicas com base
em medigdes “on-site”. A partir das medi¢cdes de tensdo e corrente harmodnica, esta método
prop0e seja calculada a impedancia da rede e da carga, e seja separada a contribui¢do da rede e da
carga de tal forma a quantificar essa contribuicéo.

Em Xu et al (2009), foi proposta uma metodologia, baseada no método de correlacdo de
dados, para determinar a contribuicdo do impacto harménico de mdltiplas cargas geradoras de
harmonicos distribuidas num sistema elétrico. Nessa metodologia, foi aplicado o método de
regressao linear simples nos dados de corrente das fontes harmonicas e de tensdo de uma barra do
sistema (XU et al., 2009).

Em Mazin, Xu e Huang (2011), foi proposto um indicador quantitativo para mensurar o
impacto harménico de multiplas cargas geradoras de harménico num sistema de transmissao ou
distribuicdo. Este indicador foi obtido a partir das medicGes da tensdo e da corrente harménica
com base da teoria de inferéncia estatistica e da regressdo linear multipla.

Soares (2012) implementou uma metodologia para determinar o impacto harmonico de
tensdo a partir das correntes medidas provenientes das cargas ndo lineares que compde um
determinado sistema. A metodologia proposta consiste na criacdo de modelos desenvolvidos com
base no método de regressdo polinomial local de Kernel, sendo neste trabalho considerado todo o
periodo de medicdo, a andlise realizada ainda considera cada carga por vez na construcdo do
modelo estatistico.

Manito et al (2014) propds o desenvolvimento de um modelo baseado em redes neurais
artificiais para avaliar a contribuicdo harménica de multiplas cargas ndo lineares em
determinadas barras do sistema elétrico. Tal modelo foi baseado em campanhas de mediges e

considerou a interacdo de todas as cargas na analise, considerando todo o periodo de medicao.
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Em Matos et al (2016), foi apresentado um método pratico para analisar a influéncia de
maltiplas cargas ndo lineares sobre a distor¢do harménica medida em pontos de interesse na rede
elétrica. A metodologia foi baseada exclusivamente em medi¢des simultaneas de magnitudes de
tensdo e corrente, e na aplicagdo de modelos de regressao linear e regressdo ndo paramétrica para
expressar a correlacdo entre a tensdo medida na rede e a corrente de carga ndo linear
correspondente na instalagdo do cliente.

Em Lima (2016) foi apresentado um ambiente computacional que permitiu auxiliar os
estudos de propagacdo de harmonicos nos sistemas elétricos realizando diagndsticos quanto aos
niveis de distorcBes harmonicas. Este ambiente tem como base o software ATP (Alternative
Transient Program) para a modelagem do sistema elétrico. Para isso, utilizou-se de medidas de
correntes harmonicas obtidas por meio de analisadores de qualidade de energia. Por fim, séo
realizadas simulacdes computacionais da rede elétrica observando o comportamento harménico
em diversos pontos da rede para diferentes topologias. Com isso, foi possivel avaliar o
cancelamento harmoénico quando diferentes tipos de cargas sdo conectadas no mesmo sistema

elétrico.

1.5 PRINCIPAIS RESULTADOS

Baseados nos objetivos descritos no item 1.3, algumas contribuigdes técnicas para o setor
elétrico foram realizadas.

O produto gerado por este trabalho corresponde ao sistema computacional desenvolvido para
a obtencdo de estimativas para 0s impactos que as multiplas cargas ndo lineares provocam na
distorcdo harménica de tensdo, em pontos de interesse na rede elétrica, utilizando as
metodologias apresentadas em Soares (2012) e Manito et al (2014). O software criado foi
denominado SISQEE — Sistema Computacional de Suporte a Avalia¢do da Qualidade de Energia
em Regime Permanente em Redes de Distribuigéo.

Vale ressaltar que todos os analisadores de QEE disponiveis no mercado, oferecem seus
proprios mddulos de software para o tratamento dos dados das campanhas de medicdo, e
apresentacdo de resultados em forma gréafica e em tabelas das variaveis elétricas envolvidas
nessas campanhas, para auxiliar nas analises desses resultados e nos célculos dos principais
indicadores de QEE. No entanto, esses softwares sdo proprietarios, sem ter portabilidade para

tratar com dados adquiridos por analisadores de outras marcas.
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Além do mais, nenhum desses softwares disponiveis realiza anélises de correlacdo para
identificar os impactos das multiplas fontes harmonicas nas distor¢es harménicas da tensdo nos
pontos de interesse da rede elétrica, 0 que é uma caracteristica Unica do SISQEE, até o momento.
Além do mais, o SISQEE pode processar dados de campanhas de medicdo de diferentes marcas
de analisadores de QEE disponiveis no mercado, e da mesma forma que os softwares desses
analisadores, apresenta os resultados das campanhas de medigdo via interface amigéavel usuério-
sistema, para as analises e calculos dos indicadores de QEE segundo o PRODIST. Considerando
que ainda ndo tem disponivel nas Empresas do setor elétrico brasileiro ferramenta similar, pode-

se afirmar que o produto disponibilizado pelo projeto é inovador e original.

1.6 ORGANIZACAO DO TEXTO

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte maneira:

Cap. 2 — Fundamentacdo TeoOrica: Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos béasicos
pertinentes as areas relacionadas a este trabalho. Mais especificamente, disserta-se acerca dos
procedimentos relativos a QEE contidos no médulo 8 do PRODIST e sobre técnicas de

inteligéncia computacional, apresentando os conceitos e técnicas de aprendizado de maquina.

Cap. 3 — Software: Neste capitulo é dissertado sobre a construcdo do sistema computacional,
apresentando sua arquitetura geral e interface grafica dos modulos criados para o gerenciamento

de banco de dados e para a analise de medi¢oes.

Cap. 4 — Mddulos de Inteligéncia Computacional: Neste capitulo sdo apresentados as interfaces
graficas e o funcionamento dos médulos que utilizam técnicas de IC para estimacdo de impacto

harmonico.

Cap. 5 — Estudo de Caso: Neste capitulo é feito a descricdo da campanha de medicdo utilizada
para realizar os estudos utilizando os moédulos desenvolvidos no software, apresentando 0s

resultados obtidos por cada médulo.

Cap. 6 — Conclusdes: Neste capitulo resumem-se os desafios de pesquisa e desenvolvimento
enfrentados nesta dissertacdo, e por fim, sdo apresentadas as consideracGes finais sobre o0s

resultados alcancados.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O contexto de QEE engloba qualquer assunto relacionado com problemas manifestados na
tensdo, corrente ou desvio de frequéncia, que resulta em falha ou méa operacdo de equipamentos
dos consumidores (DUGAN et al., 2002). A medida da QEE considera a continuidade de servigo
e a conformidade do sinal elétrico, avaliada por meio dos seguintes pardmetros: distor¢oes
harmonicas; flutuacdes de tensdo; variacdes de tensdo de curta duracdo; desequilibrio de sistemas
trifasicos; transitorios rapidos (SOTO; CANELOI, 2015).

Ainda ndo existe consenso para o termo "Qualidade de Energia Elétrica”, podendo haver
significados distintos. Uma definicdo aceita é: “Energia elétrica de boa qualidade é aquela que
garante o funcionamento continuo, adequado e seguro dos equipamentos elétricos e processos
associados, sem afetar o meio ambiente e o bem estar das pessoas”.

Dentre os aspectos da qualidade do produto em regime permanente e transitério, sdo
considerados: Tensdo em Regime Permanente, Fator de Poténcia, Harmonicos e Desequilibrio de
Tensdo, Flutuacdo de Tensdo, Variacdes de Tensdo de Curta Duracdo e Variacdo de Frequéncia
(ANEEL, 2010). Neste capitulo sdo apresentados alguns destes aspectos, além de alguns

conceitos importantes para o entendimento deste trabalho.

2.2 NORMAS ESTABELECIDAS PELO PRODIST
2.2.1 Tensdo em Regime Permanente

Permite analisar a conformidade da tensdo elétrica, dividindo a tensdo eficaz em faixas
categorizadas como: adequada, precéria e critica. Estas faixas levam aos indicadores de
conformidade do nivel de tensdo em regime permanente, 0s quais sdo descritos no médulo 8 do
PRODIST.

Segundo o0 PRODIST, para cada unidade consumidora, a tenséo deve ser medida ao longo de
sete dias completos com intervalo de 10 minutos entre cada amostra, entdo sdo apurados 0s
indicadores DRP (Duracdo Relativa da Transgressdo de Tensdo Precéria) e DRC (Duragdo

Relativa da Transgressao de Tensao Critica), 0s quais expressam em termos percentuais o tempo
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em que a unidade consumidora permaneceu com 0s niveis de tensdo precaria e critica (ANEEL,
2010).

A ANEEL estipula limites para estes indicadores de tensdo em regime permanente. O valor
da Duracdo Relativa da Transgressdo Maxima de Tensao Precaria (DRPM) fica estabelecido em
3% temporal. O valor da Duragdo Relativa da Transgressdo Méxima de Tensdo Critica (DRCM)
fica estabelecido em 0,5% temporal.

Se houver transgressao destes limites, a concessionaria distribuidora de energia elétrica tem
um prazo de 90 dias para regularizar a tensdo do consumidor, no caso do DRP, e de 15 dias no
caso do DRC. N&o havendo regularizacdo dentro do prazo estipulado, a concessionéria deve
realizar uma compensagao financeira ao consumidor.

O célculo dos indicadores DRP e DRC é realizado de acordo com (1) e (2):

DRP:ﬂ -100% @)
1008

DrRC =" 1009 @)
1008

Onde nlp e nlc representam o maior valor entre as fases do nimero de leituras situadas nas
faixas precaria e critica respectivamente.

Em outras palavras, se considerarmos o periodo de uma semana e dividirmos em intervalos
de 10 minutos tém-se a quantia total de 1008 amostras que € o recomendado pelo PRODIST.
Dentro destas 1008 amostras é conferido para as fases A B e C quantas vezes a tensdo ficou fora
do limite adequado, nlp e nlc representam a quantidade de intervalos pertencentes as faixas
precéria e critica respectivamente. Para cada fase é conferido um nlp e um nic, obtendo-se entdo
nlca, nicg e nlcc para tensdo critica e nlpa, nlpg e nlpc para tensdo precéria, sendo nlp e nlc

definidos como sendo o0 maior valor obtido dentre as fases.
nlp = maximo(nlpA, nlpB, nlpC)
nlc = maximo(nlcA, nlcB,nlcC)

O PRODIST estipula os limites que compde as faixas adequada, precaria e critica em
formato de tabelas. Os limites da Tensdo de Leitura (TL) variam de acordo com a tensdo nominal
também conhecida como Tensdo de Referéncia (TR). A seguir, sdo apresentadas as Tabelas 1-6
contidas no modulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2010).
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Tabela 1 - Pontos

de Conexdo em Tensdo Nominal igual a 220 V.

Tensdo de Atendimento

Faixa de Variacdo da TL (Volts)

Adequada 201 <TL <231
Precaria 189 <TL <201
231 < TL <233

Critica TL <189 0u TL > 233

Tabela 2 - Pontos

de Conexdo em Tens&do Nominal igual a 380 V.

Tensdo de Atendimento

Faixa de Variacdo da TL (Volts)

Adequada 348 <TL <396
Precaria 327<TL <348
396 < TL <403

Critica TL <327 ou TL > 403

Tabela 3 - Pontos

de Conexdo em Tensdo Nominal igual a 440 V.

Tensdo de Atendimento

Faixa de Variacdo da TL (Volts)

Adequada 402 < TL< 458
Precéria 380 <TL <402 ou 458 < TL < 466
Critica TL <380 0ou TL > 466

Tabela 4 - Pontos de Conex&o em Tensdo Nominal superior a 1 kV e inferior a 69 kV.

Tensdo de Atendimento

Faixa de Variacdo da TL em Relacdo a TR

Adequada 093TR<TL<1,05TR
Precéria 090 TR<TL<0,93TR
Critica TL<0,90TRouTL>1,05TR

Tabela 5 - Pontos de Conexdo em Tensdo Nominal igual ou superior a 69 kV e inferior a 230 kV.

Tensdo de Atendimento

Faixa de Variacdo da TL em Relacdo a TR

Adequada 0,95TR<TL<105TR
Precaria 0,90 TR<TL<O0,95TR
1,06 TR<TL<1,07TR

Critica TL<090TRouTL>1,07TR

Tabela 6 - Pontos de Conex&o em Tensdo Nominal igual ou superior a 230 kV.

Tensdo de Atendimento

Faixa de Variagdo da TL em Relagdo a TR

Adequada

0,95TR<TL<1,05TR

Precéria

0,93TR<TL<0,95TR
105TR<TL<I1,07TR

Critica

TL<093TRouTL>107TR
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Alguns dos valores de tensdo contidos nas tabelas extraidas diretamente do PRODIST estéo
em volts, porém outros estdo em pu (Sistema Por Unidade). Sistema por unidade é uma forma de
expressar as grandezas elétricas em um circuito de forma normalizada, para isso é definido um
valor base, com base em valores pré-determinados. Para converter um valor de tensdo medido de
volts para pu, divide-se esta tensdo por uma tensdo nominal escolhida como tenséo base,
conforme a equacéo (3).

V ©)

V — medido

pu
Vb

ase

2.2.2 Fator de Poténcia

O Fator de Poténcia esta relacionado com a razéo entre a poténcia ativa e a poténcia aparente
total e pode ser calculado através da Equacdo (4). Para uma unidade consumidora ou conexao
entre distribuidoras com tensdo inferior a 230 kV, o fator de poténcia no ponto de conexdo deve
estar compreendido entre 0,92 (noventa e dois centésimos) e 1,00 (um) tanto indutivo quanto
capacitivo, de acordo com regulamentacéo vigente (PRODIST).

P (4)

fp=—\/WQ2

2.2.3 Desequilibrio

O desequilibrio de tensdo é o fendmeno associado a alteracBes dos padrdes trifasicos do
sistema de distribuicdo. As tensdes trifasicas no terminal do gerador sdo iguais em magnitude e
com deslocamento de 120° entre as fases. Este sistema vetorial €, dessa forma, dito simétrico. Se
0s componentes do sistema elétrico sdo lineares e simétricos, e as fases individuais estdo
igualmente carregadas, as tensdes medidas nas barras de carga continuam sendo simétricas.

As principais fontes de desequilibrios permanentes sdo as cargas, principalmente as cargas
monofésicas que estdo presentes principalmente nos sistemas de baixa e média tensdo. Uma
técnica amplamente utilizada para tratar sistemas desequilibrados, é a técnica de decomposicado
em componentes simétricas, de tal forma que um conjunto assimétrico de fasores (tensdo e/ou
corrente) pode ser transformado em trés conjuntos simétricos ditos: componentes de sequéncia
positiva, sequéncia negativa e sequéncia zero. Portanto, um sistema trifasico composto por trés

fasores é decomposto por componentes de sequéncia, conforme apresentado na Figura (1).
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Figura 1. Representacdo das componentes simétricas.
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Fonte: LIMA, 2016.

O indicador responsavel para avaliar o desequilibrio de tensdo no barramento da rede basica
é o Fator de Desequilibrio de Tensdo. O valor de referéncia nos barramentos do sistema de
distribuicdo, com excecdo das redes de baixa tensdo, deve ser igual ou inferior a 2%. Esse valor
serve para referéncia do planejamento elétrico em termos de QEE e que, regulatoriamente, sera
estabelecido em resolucdo especifica, apds periodo experimental de coleta de dados (ANEEL,
2010). Este fator é obtido como a relacdo percentual da componente de sequéncia negativa (e/ou
zero) pela componente de sequéncia positiva, de qualquer fase. O Fator de Desequilibrio de

Tensdo é calculado pela equacéo (5).
FD :x—-lOO% ®)

N
Onde V_ corresponde a tensdo da sequéncia negativa e V, a tensdo da sequéncia positiva. O
desequilibrio pode causar efeitos indesejaveis na rede elétrica, pois a circulacdo de correntes de
sequéncia negativa e zero nos sistemas elétricos resultam em:
e Perdas adicionais de poténcia e energia.
e Aquecimento adicional, que como consequéncia pode limitar a capacidade de
transporte das linhas para sequéncia positiva.
e Desequilibrio das tensdes nos nés elétricos.
O desequilibrio de tensdo afeta de forma adversa a operacdo de muitas cargas. Os motores
assincronos, geradores sincronos e retificadores sdo as cargas mais sensiveis a este aspecto.
Os motores assincronos normalmente tém seus enrolamentos conectados em delta ou estrela
com um ponto central aterrado. Dessa forma a operagdo do motor é somente afetada pelas

componentes de sequéncia positiva e negativa. A corrente de sequéncia negativa cria um fluxo
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que gira na direcdo oposta a0 movimento do rotor. Este fluxo frenador pode causar (PIRES,
2010):

e Aquecimento adicional dos enrolamentos do estator;

e Perdas adicionais de poténcia ativa no estator;

e Torque adicional operando na dire¢do oposta do movimento do rotor;

e Inducdo de correntes adicionais nos enrolamentos, e no ferro do rotor, e

consequentemente gera perdas adicionais no rotor.

2.3 CARACTERIZACAO DE HARMONICOS

Harmdnicos é um conjunto de sinais com forma de onda senoidal e com frequéncias
maultiplas inteiras de uma frequéncia de referéncia, chamada de frequéncia fundamental. Esses
componentes se combinam com o componente fundamental e produzem as distorgdes
harmdnicas. As distor¢des harmonicas sdo fendmenos associados com a deformagéo na forma de
onda da tensdo e corrente em relacio a onda senoidal da frequéncia fundamental (LEAO:;
SAMPAIO; ANTUNES, 2014).

As distor¢fes harménicas em sistemas elétricos podem ser extremamente prejudiciais para o
funcionamento adequado dos equipamentos elétricos (ALMEIDA, 2012). Alguns efeitos sdo
ocasionados pela distor¢cdo harménica, como: aquecimento dos condutores, alteracdo do torque e
ruidos em motores e danos a bancos de capacitores devido a fendmenos de ressonancia
(ARRILLAGA, 1997; ARRILLAGA; WATSON, 2004).

No Brasil esta frequéncia fundamental é definida como 60 Hz. A Figura (2) apresenta a
decomposicdo do sinal distorcido nas componentes harmoénicas de 3% 5% e 72 ordem, que

correspondem as frequéncias 180, 300 e 420 Hz, respectivamente.
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Figura 2. Composicdo harmdnica de um sinal distorcido.
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Fonte: LIMA, 2016.

As distor¢cdes harmonicas podem ser causadas tanto por cargas produzidas por equipamentos

de consumidores, quanto por elementos do sistema elétrico como:

Compensadores estaticos;
Geradores e compensadores sincronos em menor escala;

Conversores de Corrente Continua (CC) / Corrente Alternada (CA);

Transformadores.

Os harmonicos podem ser gerados por cargas lineares e ndo lineares. Uma carga linear se

caracteriza quando a corrente que circula na carga é diretamente proporcional a tensdo aplicada.

Logo, em geral sdo constituidas por resistores, indutores ndo saturdveis e capacitores de valores

fixos. Assim, os mesmos drenam correntes de mesma forma de onda da fonte de alimentacéo

(LIMA, 2016). Uma carga nédo linear é aquela que, quando alimentada com tensdo senoidal,

absorve uma corrente ndo senoidal, ou seja, a carga ndo-linear tem a caracteristica de deformar a

forma de onda da corrente absorvida. As Figuras (3) e (4) apresentam as caracteristicas de uma

carga linear e ndo linear respectivamente.
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Figura 3. Caracteristicas de uma carga linear.
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Figura 4. Caracteristicas de uma carga ndo linear.
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A presenca de harménicos no sinal elétrico pode causar ressonancia harmonica na rede do
sistema elétrico. Ressonancia harmdnica é a condi¢do na qual a frequéncia natural do sistema de
energia esta em ressonancia com o harménico de maior intensidade produzido por cargas nao
lineares. Dentre as consequéncias da ressonancia harménica estdo:

e Sobretensdes no Ponto de Acoplamento Comum (PAC), podendo causar dados a
equipamentos ou reduzir sua vida util.

e Aumento da distorcdo harmoénica de tensdo nos sistemas de energia elétrica,
provocando reducdo da vida util de equipamentos, falhas em Sistemas sensiveis,
interferéncia em sistemas de comunicag&o.

e Sobrecorrentes nos equipamentos.

e Perdas elétricas pelo aguecimento de linha dos transformadores.
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A forma mais comum de mitigacdo esta relacionada a aplicacdo de filtros harménicos. O
objetivo é oferecer as componentes da onda de corrente e/ou tensdo com frequéncias diferentes
da fundamental um caminho alternativo de circulacéo, deixando fluir para o sistema alimentador
somente a componente fundamental das mesmas, correspondente a frequéncia nominal da rede
(PIRES, 2010).

As solugdes mais comuns de filtragem harmonica utilizam filtros passivos sintonizados ou
amortecidos. Sua principal fungéo é reduzir a amplitude da corrente absorvida pela carga em uma
frequéncia especifica ou em uma determinada faixa de frequéncias a fim de evitar a sua
propagacdo pelo sistema. Seu dimensionamento depende tanto do perfil da corrente produzida
pelas cargas geradoras de harmonicos como da impedancia do sistema.

Os niveis de distorcdo harmonica podem ser caracterizados pela analise do espectro
harmonico considerando as amplitudes de cada componente harménico individualmente.
Também é comum utilizar uma medida global, a DHT (Distor¢do Harménica Total), medida que
considera a magnitude de todos os componentes harmonicos, conforme as Equagoes (6) e (7).

Zh maxV 2 (6)

DHT, (%) :Q/;Z“ .100%

1

thax I 2 (7)
DHT, (%) :—V{‘f“ -100%

1

Onde:

Vh, Iy : séo valores eficazes da tensdo e da corrente harménica de ordem h.

V1, |1 : s@o valores eficazes da componente fundamental da tensdo e da corrente.

hmax : € a ordem do componente harménico de maior frequéncia presente no sinal.

A Tabela 7 apresenta os limites permitidos para a DHT estipulados pelo PRODIST (ANEEL,
2010). No Brasil, estes valores servem para referéncia do planejamento elétrico em termos de
QEE e que, serdo estabelecidos em resolucdo especifica, apds periodo experimental de coleta de

dados.
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Tabela 7 - Valores de Referéncia globais das distor¢6es harmdnicas totais (em porcentagem da tensdo fundamental).

Tensdo Nominal do Barramento Distorcdo Harmonica Total de Tensao
DHT(%)
VN < 1kV 10

1kV < VN <13, 8kV

13, 8kV < VN < 69kV

w|oH| oo

69kV < VN < 230kV

O indicador para avaliar o desempenho global quanto a harmdnicos, em regime permanente,
nos barramentos da Rede Bésica corresponde a distor¢do harménica de tensao.

Para efeito de comparacdo com o nivel representativo do indicador padrdo global, €
necessario determinar o percentil de 95%, ou seja, considera-se o valor que foi superado em
apenas 5% dos registros obtidos no periodo de 24 horas durante uma semana, e entdo € escolhido
0 maior valor dentre os sete obtidos anteriormente, para cada dia. Chama-se este novo valor de
DTHTS95% (ANEEL, 2010)

O valor de cada indicador de harménico (distor¢do total ou individual) é o valor maximo,
dentre as sete amostras obtidas para um periodo de sete dias consecutivos, do percentil de 95%
dos valores diarios de cada indicador. Em outras palavras, o indicador que deve ser comparado
aos padrdes estabelecidos nos Procedimentos de Rede é o valor maximo semanal do percentil de
95% diario dos indicadores (ANEEL, 2010).

Segundo a Oracle, o percentil € uma funcéo de distribuicdo inversa que assume um modelo
de distribuicdo continua. O percentil ¢ uma medida da posicdo relativa de uma unidade de
observagdo em relacdo a todas as outras de um conjunto de valores dispostos em ordem
crescente, onde o p-ésimo percentil tem no méaximo p% dos valores abaixo daquele ponto e no
minimo (100 - p%) dos valores acima. Para ser calculado € preciso um valor percentual e o
resultado serd o valor que ocupar a posicao percentual fornecida no conjunto de dados atraves de

(8), onde L, é a posi¢do da observagéo, p € o valor do percentil e n € o nimero de observacdes.

Lp=(n—1)1%0+1 (8)

Caso a posicao calculada ndo seja um numero inteiro, € necessario realizar uma media dos
valores que ocuparem as posi¢Ges imediatamente acima e abaixo através de (9), onde Vi é 0

valor abaixo, Vs, € o valor acima e 3 representa a parte decimal de Vi

Percentil(p) = Vins + (Veup — Vins)- B 9)
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2.4 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL
2.4.1 Aprendizado de Maquina

Diversos dominios do conhecimento humano tendem a concentrar grandes volumes de
dados, como por exemplo: astronomia, climatologia, geologia e outros. Todas essas informagdes
precisam ser armazenadas e gerenciadas, para que seja possivel retirar 0 maximo de
conhecimento (MITRA; ACHARYA, 2003).

Com o passar dos anos, cada vez mais a tecnologia teve espaco nesses diversos dominios,
disponibilizando um nimero maior de possibilidades no que se refere a aquisi¢do de dados e, a
partir da década de 1970, houve uma maior disseminacdo da utilizacdo de técnicas de
computacdo baseadas em inteligéncia artificial, voltadas para solucionar problemas reais, que
tendem a crescer, seja em complexidade, seja em volume de dados. Segundo (LUGER,;
STUBBLEFIELD, 1998), define-se como inteligéncia artificial o ramo da ciéncia da computacéo
gue se preocupa com a automatizacdo do comportamento inteligente. Com isso, necessita-se que
as técnicas sejam capazes de criar por si proprias, a partir do conhecimento adquirido por
experiéncias passadas, uma hipotese que consiga resolver o problema em questdo. Esse processo
é conhecido como Aprendizado de Maquina (AM) (FACELI et al., 2011).

Baseando-se em Mitchell (1997), o AM se constitui como a capacidade de aprendizagem
a partir de experiéncias passadas, para realizacdo de uma determinada tarefa, focando-se em
melhorar seu desempenho (TOM M. MITCHELL, 2009). Para o processo de aprendizagem, €
aplicado o principio de inferéncia denominado inducéo, no qual se obtém conclusdes genéricas a
partir de um conjunto particular de exemplos (FACELI et al., 2011). Para Rezende (2003), a
inducdo é a forma de inferéncia I6gica que permite conclusdes genéricas a partir de um conjunto
particular de exemplos (REZENDE, 2003).

Os modelos gerados por algoritmos de AM sdo treinados a partir de um conjunto de
dados, com o objetivo de induzir hipoteses validas capazes de lidar com situacbes nédo
apresentadas durante seu desenvolvimento, para outros objetos do mesmo dominio, sem haver
necessidade de refazer o modelo. A essa propriedade se da o nome capacidade de generalizacdo
da hipotese.

De acordo com Faceli et al. (2011), quando uma hipdtese apresenta uma baixa capacidade
de generalizacdo, significa que a mesma esta superajustada aos dados existentes na base, 0 que

caracteriza-se como overfitting (FACELI et al.,, 2011). No caso inverso, o underfitting, o
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algoritmo induz hipéteses com baixa taxa de acerto, configurando uma condi¢do de
subajustamento. Segundo Monard e Baranauskas (2003), um dos motivos para que essa situagéo
ocorra, € quando os exemplos de treinamento disponiveis na base sdo pouco representativos ou
também pelo modelo ser muito simples, e ndo capture os padrdes existentes (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Tanto o overfiting como o underfitting deve ser evitado quando o modelo criado pelo
algoritmo de AM for treinado, pois ndo representam bem o modelo real. Em outras palavras, o
overfitting significa que houve um sobretreinamento, ou seja, 0 modelo aprendeu os padrdes da
base de treino e consegue representar muito bem apenas a base de dados treinada, ou seja, néo
consegue se adaptar a novos dados, ja o underfitting significa que o modelo criado ndo aprendeu
direito o padrao dos dados treinados e, portanto, também néo consegue se adaptar a novos dados.

A forma como é representada e pesquisada, a hipotese induzida € particular de cada
algoritmo de AM, agindo como uma restricdo que implicara na hipétese que melhor se ajusta ao
conjunto de treinamento. Sem esses procedimentos, os modelos serdo especializados para cada
situacdo presente na base, com isso, ndo conseguiriam aplicar o conhecimento adquirido para
novos dados.

Outro aspecto importante para a construcdo de um bom modelo é o processo de
tratamento dos dados. O modelo precisa ser capaz de lidar com a presenca de diversos tipos de
imperfeicdes, como, dados ausentes, inconsistentes, redundantes e ruidosos. Para solucionar esses
problemas, é necessario, muitas vezes, que a base de dados original passe por uma etapa de pré-
processamento. Em tal etapa, sdo utilizadas diversas técnicas para que o modelo ndo tenha
dificuldade em induzir hipdteses corretamente. Segundo Faceli et al. (2011), essas técnicas
podem ser agrupadas da seguinte forma (FACELI et al., 2011):

e Eliminagdo manual de atributos;
e Integracdo de dados;

e Amostragem de dados;

e Balanceamento de dados;

e Limpeza de dados;

¢ Reducéo de dimensionalidade;

e Transformacéo de dados.
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Os algoritmos de AM podem ser organizados de acordo com o paradigma de aprendizado

a ser adotado para a tarefa, sendo que podem ser divididas em: preditivas e descritivas, conforme

mostrado na Figura (5).

Figura 5. Hierarquia de aprendizag

em.
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@
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Fonte: FACELI et al., 2011.

2.4.1.1 Modelos Preditivos

S0 modelos que correspondem um conjunto de amostras rotuladas a uma fungéo que ira

estimar seus valores, sejam eles de natureza discreta ou continua. Quando o rétulo € formado por

um dominio com valores nominais, um estimador criado é um classificador. Quando o rétulo é

constituido por valores numéricos, ordenado e infinito, o estimador é conhecido como regressor.

Tanto modelos de classificacdo quanto de regressdo possuem aprendizado supervisionado.

Segundo Bigus (1996), o aprendizado supervisionado é utilizado quando, em um banco de dados,

se tem tanto as perguntas como as respostas (BIGUS, 1996). Com isso, faz-se necessario o uso de

atributos de entrada e de saida (também conhecido como atributo alvo), para que uma hipotese

seja capaz de relacionar os valores dos atributos de entrada de uma determinada amostra presente

no conjunto de treinamento, ao seu valor correspondente ao seu atributo de saida. De acordo com

Faceli et al. (2011), os principais métodos preditivos sdo organizados em (FACELI et al., 2011):

e Métodos baseados em distancia: consideram a proximidade entre os dados na realizacéo

de predicBes. Sdo afetados pela medida ou fungdo de distancia utilizada, e necessitam que

o0s atributos sejam normalizados, para que todos os valores estejam na mesma escala. Um

método baseado em distancia utilizado com frequéncia é o algoritmo dos vizinhos mais

proximos.

e Meétodos probabilisticos: séo algoritmos baseados no teorema de Bayes, utilizados para
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tarefas de previsdo e diagnostico. Representam a distribuicdo de probabilidade conjunta
de um determinado grupo de variaveis aleatorias, ou seja, as informacdes disponiveis sdo
de natureza imprecisa. O algoritmo mais conhecido desse método é o Naive-Bayes.

e Meétodos baseados em procura: sdo construidos com base na caracterizacdo do
problema, de acordo com a busca em um espaco de possiveis solu¢des. Representam
estratégias capazes de encontrar uma solucdo em uma base conhecida, de forma rapida,
eficaz e generalizada. Os modelos que sdo frequentemente apontados na literatura sdo a
arvore de decisdo e os modelos baseados em regras.

e Meétodos baseados em otimizacdo: sdo problemas de maximizagdo ou minimizacao,
onde buscam uma hipotese que descreva as informacdes de acordo com a fungdo que se
pretende otimizar, levando em consideracdo um conjunto de restricdes. Um dos modelos

mais conhecidos sdo os chamados de algoritmos genéticos.

2.4.1.2 Modelos Descritivos

As tarefas do aprendizado descritivo, ou ndo supervisionado, se referem a identificacdo de
informacBes relevantes nos dados sem a presenca de um elemento externo para guiar o
aprendizado. Essencialmente, o aprendizado reside na identificacdo de propriedades intrinsecas
aos dados de entrada, de maneira a construir representacdes desses dados que possam servir a
diversos propdsitos como auxilio a tomada de decisGes ou descoberta de conhecimento. Essas
técnicas sdo utilizadas principalmente quando o objetivo do aprendizado é encontrar padrdes ou
tendéncias que auxiliem no entendimento dos dados (DE SOUTO et al.,, 2003). Mais
precisamente no aprendizado ndo supervisionado ndo existem atributos meta. A partir do
conjunto de dados x, um algoritmo de AM ndo supervisionado aprende a representar as entradas
submetidas segundo algum critério de qualidade. As tarefas descritivas podem ser divididas em:
sumarizacgéo, associagédo e agrupamento (FACELI et al., 2011).

e Meétodos de sumarizagdo: tem o objetivo de encontrar uma descricdo simples e
compacta dos dados. Para isso, podem ser utilizadas desde medidas estatisticas simples,
como minimo, média e desvio padrdo, até técnicas sofisticadas de visualizacdo e de
determinacdo de relagbes funcionais entre atributos (HAN; PEl;, KAMBER, 2011;
MIRKIN, 2011).

e Meétodos de associacgdes: refere-se a busca de padrdes frequentes de associagdes entre 0s
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atributos de um conjunto de dados. O agrupamento, por sua vez, lida com a identificacéo
de grupos nos dados de acordo com a similaridade entre os objetos.

e Meétodos de agrupamento: é encontrar uma estrutura de clusters (grupos) nos dados em
que os objetos pertencentes a cada cluster compartilham alguma caracteristica ou
propriedade relevante para 0 dominio do problema em estudo, ou seja, sdo de alguma
maneira similar (JAIN; DUBES, 1988).

2.4.2 Regressdo Linear

Nesta secdo, sdo abordados alguns conceitos da estatistica que sé@o fundamentais para que se
tenha um bom entendimento dos métodos de regressdo, especificamente, a regressdo linear
simples, dentre os quais se podem citar a probabilidade, varidvel aleatoria, funcdo discreta de
probabilidade, funcdo de distribuicdo de probabilidade, fungdo de densidade de probabilidade,

esperanga, variancia, covariancia e correlacao.

2.4.2.1 Probabilidade

Todos os dias, as pessoas lidam com uma variedade de fendmenos ou experimentos
aleatdrios como: o simples lancamento de uma moeda no inicio das partidas de futebol, a cotacédo
das bolsas de valores, as mudancas no clima, o carregamento dos sistemas elétricos e outros, cuja
caracteristica principal é a imprevisibilidade de ocorréncia dos eventos desses fendmenos, 0 que
torna impossivel afirmar com toda certeza se determinado evento de um fenémeno aleatério
qualquer ira ocorrer.

Uma forma de lidar com esse tipo de fendmeno se baseia na determinacdo de um valor
numérico que indica a chance de ocorréncia de seus eventos. Esse valor numérico é denominado
de probabilidade.

A probabilidade pode ser definida como sendo uma funcdo P que atribui valores numéricos,
definidos no intervalo [0,1], aos eventos de um espago amostral Q, sendo que esses valores
numéricos estdo relacionados a frequéncia de ocorréncia deste evento. Considere-se que A seja
um evento de um espaco amostral qualquer, a probabilidade de ocorréncia de A, indicado por

P(A), deve satisfazer as seguintes condicdes:

1) P(Q)=I
2) P(U}=14;) = X}-; P(4;), sendo que A; sdo eventos disjuntos.
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Deve-se entender como espaco amostral o conjunto de todos os resultados possiveis de um
fendmeno ou experimento aleatorio, que por sua vez pode ser definido como uma situacdo ou um

acontecimento cujos resultados ndo podem ser previstos com certeza.

2.4.2.2 Variavel Aleat6ria

A variavel aleatoria é definida como uma funcéo que associa cada resultado possivel de um
espaco amostral a um valor numérico. Por exemplo, considere o experimento de lancar uma
moeda, cujo espago amostral é S={cara, coroa}. Pode-se definir uma variavel aleatoria X, de tal

forma que X(cara)=0 e X(coroa)=1. Este exemplo é ilustrado melhor na Figura (6).

Figura 6. Variavel aleatoria associada com o langamento de uma moeda.

Fonte: HSU, 2013.

As variaveis aleatorias podem ser classificadas de duas formas: discretas e continuas. As
variaveis aleatorias discretas assumem valores num conjunto enumeravel, ou seja, mensuravel,
enguanto que as variaveis aleatdrias continuas assumem valores hum conjunto ndo enumeravel.

Normalmente, as informag6es sobre comportamento das varidveis aleatorias podem ser
caracterizadas com a utilizacdo de algumas medidas como: o valor esperado, variancia,
covariancia e os coeficientes de correlacao.

O valor esperado, também conhecido como esperanca ou média, de uma variavel aleatéria
¢ uma medida de tendéncia central que representa o ponto de equilibrio da distribuicdo de seus
valores. Considerando que X é uma varidvel aleatéria, o valor esperado dessa variavel pode ser
calculado utilizando a equacéo (10).

k (10)
EX) =pux = inpi

i=1
Onde:
Xi: 80 0s possiveis valores da variavel aleatoria X;

pi: sd0 as correspondentes probabilidades dos valores da variavel aleatoria.
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A variancia de uma variavel aleatéria € uma medida de dispersdo que esta relacionada com a
variabilidade dos valores da variavel. Considerando que X é uma variavel aleatoria, a variancia
dessa variavel pode ser calculada utilizando a equacao (11).

i (11)
Var(X) = 62 = E[(X — ux)?] = Z(xi — 1x)°p;
i=1

Onde:
Xi: S80 0s possiveis valores da variavel aleatdria X;
Lx. € aesperanca da variavel aleatoria X;
pi: sdo as correspondentes probabilidades dos valores da variavel aleatdria.

A covariancia é uma medida de dependéncia linear entre duas variaveis aleatorias. Quando
duas variaveis aleatorias sdo independentes entre si, 0 valor da covariancia € zero. Considerando
que X e Y sdo duas varidveis aleatorias quaisquer, a covariancia entre essas variaveis pode ser
calculada utilizando a equagdo (12).

Cov(X,Y) = oxy = E[(X —u)(Y —uy)] = E(XY) — E()E(Y) (12)

O coeficiente de correlacdo, assim como a covariancia, também mede o grau de dependéncia
linear entre duas variaveis aleatdrias, porém, diferentemente da covariancia, assume valores no
intervalo [-1,1] ou [-100%, 100%], o que torna mais perceptivel a avaliagdo do grau de
dependéncia existente entre as varidveis aleatorias. Os graus de correlacdo podem ser

classificados da seguinte forma:

e Correlacdo Forte: Ocorre quando o coeficiente de correlagcdo assume valores nos seguintes
intervalos: [80%, 100%] e [-80%, -100%];

e Correlacdo Intermediaria: Ocorre quando o coeficiente de correlagdo assume valores nos
seguintes intervalos: [40%, 80%] e [-40%, -80%;

e Correlacdo Fraca: Ocorre quando o coeficiente de correlacdo assume valores nos
seguintes intervalos: [10%, 40%] e [-10%, -40%|

e Inexisténcia de Correlacdo: Ocorre quando o coeficiente de correlacdo assume valores no

seguinte intervalo: ]-10%, 10%].

Considerando que X e Y sdo duas varidveis aleatdrias quaisquer, a correlacdo entre essas

variaveis pode ser calculada utilizando a equagéo (13).
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_ Cov(X,Y) (13)

2.4.2.3 Funcao Discreta de Probabilidade

A funcdo discreta de probabilidade é uma funcdo que atribui a cada valor da variavel
aleatdria a sua probabilidade. Considerando que X é uma variavel aleatoria qualquer, a fungédo
discreta de probabilidade pode ser calculada com equacéo (14).

P(X =x) =px) =p; (14)
Onde:
pi € a probabilidade do valor x; da variavel aleatdria X;

Xj € 0 valor da variavel aleatoria X.

2.4.2.4 Funcéo de Distribuigdo de Probabilidade

A funcdo de distribuicdo de probabilidade (também conhecida como fun¢do acumulada de
probabilidade) de uma variavel aleatoria discreta X é definida, para qualquer nimero real, de
acordo com a equacdo (15).

F(x)=PX <x) (15)

Existem algumas distribuic6es de probabilidade padrdes como a distribuicdo de Bernoulli,
binomial, Poisson, geométrica e outros. Abaixo, sdo mostradas algumas dessas distribuicoes.

A distribuicdo de Bernoulli € utilizada para modelar um experimento com somente dois
resultados possiveis, normalmente referidos como “sucesso” ou “fracasso”, e codificado como
“1” ou “0”, respectivamente.

Uma variavel aleatoria discreta X tem uma distribuicdo de Bernoulli com parametro p,
onde 0 <p <1, se a sua funcao de probabilidade discreta é dada pelas equacdes (16) e (17).

px(D=PX=1)=p (16)
px(0)=PX=0)=1-p (17)

No caso da distribui¢do binomial, a mesma conta 0 nimero total de sucessos de n ensaios
de Bernoulli independentes e todos com a mesma probabilidade de sucesso p. Logo a distribuicdo
binomial de uma variavel aleatoria X com os pardmetrosne p,onden=1,2,3,..e 0 <p <1,
pode ser definida pela equacdo (18).

px(0) = POX = k) = () p*(1 = p)* (18)
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Onde:n=1,23,..,n
A Figura (7) mostra um exemplo grafico de uma funcéo de distribuicdo de probabilidade

binomial comn=20e p =0,25.

Figura 7. Distribuicdo binomial comn =20e p = 0,25.
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Fonte: PECK; OLSEN; DEVORE, 2011.
2.4.2.5 Funcao Densidade de Probabilidade

A funcdo de densidade de probabilidade ¢ uma funcdo de distribuicdo para variaveis
aleatdrias continuas que auxilia na atribuicdo de probabilidade. Considerando que f(x) € uma
funcdo de densidade de probabilidade de uma variavel continua X, essa funcédo deve satisfazer as
seguintes condi¢oes:

e f{x) >0, paratodo x € (—oo,00);

e A areadefinida pro f(x) é igual a 1, ou seja, ffooof(x) dx =1;

A distribuicdo normal, ou também conhecida como distribuicdo gaussiana, tem um
importante papel nas andlises estatisticas, uma vez que a mesma apresenta uma aproximacao
razodvel para a distribuicdo de uma diversidade de variaveis.

A distribuicdo normal de uma varidvel aleatéria continua X pode ser definida conforme a
equacéo (19).

1 1(@)2 (19)

f&x) = a\/ﬁe’_E

A Figura (8) ilustra graficamente a distribuicdo normal de uma variavel aleatoria continua

qualquer.
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Figura 8. Trés distribui¢fes normais.
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Fonte: PECK; OLSEN; DEVORE, 2011.
2.4.3 Analise de Regressdo

A andlise de regressdo, de um modo geral, € um método estatistico que consiste num
conjunto de técnicas voltadas para investigar e descobrir a relacdo existente entre uma variavel
aleatoria, denominada de varidvel resposta, e uma ou mais varidveis aleatdrias, denominadas
variaveis regressoras. O produto da analise de regressdo € um modelo estatistico (também
conhecido como modelo de regressdo ou funcdo de regressdao), que contém uma simples
descricdo de um estado ou um processo (YAN, 2009). A Equacao (20) ilustra o formato de um
modelo de regresséo.

Y=mX)+e (20)
Onde:
m(x): € o modelo de regressdo ou funcdo de regressao;

€: é a variavel aleatéria associada com o erro do modelo;

Os principais objetivos da analise de regressdo sdo:
e Estabelecer uma relacdo causal entre duas ou mais variaveis;
e Prever o valor da varidvel resposta para um conjunto de valores das varidveis
regressoras;
e Investigar as variaveis regressoras de tal forma a identificar quais variaveis sdo mais

importantes para descrever a variavel resposta.

Pode-se classificar a analise de regressdo de duas formas: regressao paramétrica e regressao

ndo paramétrica. A regressao parametrica € um tipo de regressdo cujo desenvolvimento do
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modelo estatistico estd condicionado a uma familia de equagdes conhecida. No entanto, na
regressdo ndo paramétrica, desconhece-se o formato do modelo de regressao.
Nesta secdo, é abordada um método de regressdo conhecido como regressdo linear simples,

que € um tipo de regressdo paramétrica cujo modelo estatistico é representado por uma reta.

2.4.3.1 Regressao linear simples

A regressdo linear simples é um método estatistico que busca relacionar uma variavel
aleatdria resposta a uma Unica variavel aleatoria regressora, condicionado a equacdo de uma reta,
conforme mostrado na equagéo (21).

Y=p0+pP1x+e€ (21)
Onde:
Y: é uma variavel aleatdria resposta;
Bo, B1: s@o constantes;
€: € 0 erro;
El[e] = 0;

Varle] = o2

No modelo de equacéo (19), supde-se, normalmente, que a variavel aleatoria € é possui uma
distribuicdo normal com esperanca igual a zero e variancia igual a variancia de um modelo
gaussiano, ou seja, e~N(0; 52).

O ajuste da curva de regressdo é realizado com base no método dos minimos quadrados, que,
por sua vez, seleciona 0 modelo que apresenta a menor soma de quadrados dos erros. Entdo, com
a aplicacdo do método dos minimos quadrados, 0s parametros 3, e f; do modelo de regressdo

mostrado na equacéo (21) sdo estimados de acordo com as equagdes (22) e (23), respectivamente.

Bo =7 — Pix (22)
7= Y =) (x; — %) (23)
o ?:1(951' — x)?

Onde:
B, € B1:s80 0s estimadores minimos quadrados;
y e x: sdo as esperanca das varidveis aleatorias Y e X.

E a variancia do modelo de regresséo pode ser obtida pela equagéo (24).
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(i —9)° (24)
n—2
A Figura (9) ilustra graficamente o modelo estatistico mostrado na equagdo 3.10. De acordo

o=

com essa figura, pode-se observar que a parte deterministica do modelo € numericamente igual a
média da distribuicdo normal, e a variancia do mesmo representa a variabilidade das variaveis

aleatorias.

Figura 9. Modelo de regressdo linear simples.
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Fonte: PECK; OLSEN; DEVORE, 2011.

Uma vez obtido o modelo de regressdo por meio da aplicacdo da regressao linear simples,
avalia-se esse modelo por meio da anélise da variancia, de tal forma a verificar se 0 modelo de
regressao obtido é adequado para explicar a relacdo entre as variaveis resposta e regressora.

A andlise de variancia € uma ferramenta estatistica que, por meio de técnicas da inferéncia
estatistica, testa duas hipoteses principais: a hipdtese nula, que representa a possibilidade do
parametro B; (também conhecido como a declividade da reta) ser nulo; e a hipotese alternativa,
que representa a possibilidade desse mesmo parametro nao ser nulo.

Durante a analise de variancia, sdo obtidos trés parametros principais: a Soma de Quadrados
Total (SQT), a Soma de Quadrados de Erro (SQE) e a Soma de Quadrados de Regressao
(SQReg). Esses parametros sdao calculados por meio das equacgBes (25), (26) e (27),
respectivamente.

" 25)
SQT = Y =9V
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= (26)
SQE = 2()’1’ — 91)?

t (27)
SQReg = ) (9~ 7V
i=1
Onde:
y; € o valor estimado da variavel y pelo modelo de regressao;
y € a esperanca da variavel y;
y; € o valor da variavel y utilizado para construir o modelo de regresséo;
Com base nesses trés parametros, calcula-se o valor da estatistica do teste, conhecida com F,
através da divisdo do quadrado médio de regressao pelo quadrado médio do erro, conforme a
equacéo (28). Com base no valor do parametro F,, pode-se rejeitar ou ndo 0 modelo de regresséo.

P SQReg (28)
o SQE/
-2

Além disso, ha um outro indicador estatistico utilizado para avaliar o grau de confiabilidade
do modelo proveniente de uma anélise de regressdo denominado de fator de determinacgdo R?. A
equacao (29) mostra a expressdo do fator de determinacéo.

R2 = SQReg (29)
~SQT

2.4.4 Arvores de Decisdo

A técnica de arvore de decisdo possui aprendizado preditivo baseado em procura, criando
uma hipotese baseada em instancias particulares para a geracdo conclusdes generalizadas, similar
a regras de if-then. Ela abrange todo o espago amostral, com isso, pode realizar predi¢des para
qualquer exemplo de entrada (FACELI et al., 2011).

Segundo Safavian e Landgrebe (1991), os principais objetivos da classificagdo por arvore
de deciséo sdo (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991):

e Alta taxa de acurécia para classificagcdo para amostras que ndo foram vistos na base de
treinamento;
e Facilidade de atualizagéo;

e Estrutura de simples compreenséo;
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Para Russell e Norvig (2003), uma arvore de decisdo tem seus atributos de entrada divididos
em continuos ou discretos, no qual, para valores continuos a aprendizagem é chamada de
regressao, e para valores discretos sdo chamadas de classificacdo (RUSSELL; NORVIG, 2003).

Para Hosokawa (2011), uma arvore de decisdo € uma estrutura composta por simples regras
de deciso, onde sdo divididas sucessivamente uma colegdo de registros em conjuntos menores
(HOSOKAWA, 2011). Para cada divisdo, os dados sdo separados de acordo com caracteristicas
em comum até chegar a pontos indivisiveis, que representam as classes. Os atributos do banco de
dados sdo representados como nos internos (diferente do atributo classe), sendo que os valores do
atributo classe sdo chamados de folhas. Para cada valor do atributo do n6 pai a um no filho, é
rotulado formando ligagdes que sdo conhecidas como ramos. Seguindo 0 mesmo raciocinio, a
estruturada da arvore, apresentada na Figura (10), € organizada de tal forma que:

e Cada n6 interno (ndo-folha) seja rotulado com o nome de um dos atributos previsores;
e Cada ramo ou arestas saindo de um no interno seja rotulado com valores do atributo
naquele no;

e Cada folha seja rotulada com uma classe.

Figura 10. Modelo de arvore de decisdo para diagnéstico de pacientes.

Flamn .
N6 Raiz
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(Fllho )
NAO SlM

Folha Saudavel Doente

Fonte: MONTEIRO, 2015.
Para a construcdo de uma Arvore de Decis&o, é necessario que seja escolhido um critério
para a selecdo de atributo preditivo, que sera utilizado em cada n6. Os critérios de selecdo para a
melhor divisdo sdo baseados em diferentes medidas, tais como: impureza, distancia e
dependéncia.
A poda é considerada a parte mais importante do processo de construcdo de arvore, pelo

razdo da existéncia de ruidos na base de dados. Com isso, as arvores induzidas classificam novos
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objetos em um modo ndo confidvel e tendem a ter uma grande estrutura tornando dificil a
compreensdo. O método de poda pode evitar problemas com ruidos ou erros nos ramos da arvore
de decisdo que levam ao overfitting (FACELI et al., 2011) Existem diversas formas de realizar
poda em uma arvore de decisdo, e todas elas sdo classificadas como pré-poda ou pds-poda:
e Pré-poda realiza o procedimento durante a construcdo da arvore. Onde 0 processo parar
de dividir os atributos e transformara o n6 corrente em um no6 folha da arvore
e Pos-poda realiza o procedimento apds a construcdo da arvore, eliminando ramos
completos, fazendo a excluséo de todos 0s nés abaixo desse ramo € transformando o no

em folha quer representar a classe mais frequente no ramo.

2.4.4.1 CART — Classification and Regression Trees

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) consiste em uma técnica ndo
paramétrica que estabelece o resultado através de particdo binaria recursiva, em que 0 no pai se
divide entre dois nos-filhos e o processo pode ser repetido tratando cada n6 filho como um no
pai. Dependendo do tipo do atributo a arvore pode ser de classificacdo se o atributo for nominal,
ou a arvore pode ser de regressdo caso o atributo seja continuo (BREIMAN et al., 1984).

Segundo Fonseca (1994) umas das virtudes do CART ¢ a grande capacidade de pesquisa de
relacdo entre os dados mesmo quando elas ndo séo evidentes, bem como a producéo de resultados
sob a forma de arvores de decisdo de grande simplicidade e legibilidade. As principais vantagens
do Algoritmo de CART séo:

e Poder utilizar variaveis independentes de diferentes tipos, desde continuas, ordinais e
nominais.

e Nd&o obrigar a realizacdo de transformac6es das variaveis iniciais independentes (como a
logaritmizacdo ou normalizacdo), ja que 0 método tem bom comportamento para qualquer
tipo de dados.

e Poder usar a mesma variavel em diferentes estagios do modelo, permitindo reconhecer
efeitos que certas variaveis produzem sobre outras.

e N&o necessitar satisfazer qualquer condicdo de aplicabilidade do modelo, 0 que néo

acontece nos modelos paramétricos.

Para executar a divisdo de um né em dois filhos o algoritmo utiliza questfes cuja resposta s6

pode ser “sim” ou “ndo”. Quando encontrada a melhor divisdo o processo ¢ repetido para cada no
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filho, até que a divisdo seja interrompida, ou seja, impossivel de ser realizada. Apo6s o fim do
crescimento da arvore do algoritmo CART, € realizada a p6s-poda para aumenta o poder de
generalizacdo (BREIMAN et al., 1984).

2.45 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais s&o modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
bioldgico, cujo funcionamento é semelhante a alguns procedimentos humanos, ou seja, aprendem
pela experiéncia, generalizam exemplos através de outros, e abstraem caracteristicas
(WASSERMAN, 1989). A RNA pode exercer tarefas aplicadas tanto para a regressao quanto
para a classificacdo, dependendo do algoritmo e da problemaética escolhida.

O algoritmo de treinamento mais comum das RNAs envolve uma regra de correcao de erros,
na qual se recorre a otimizagdo de uma funcdo quadratica do erro entre as respostas da RNA e 0s
rotulos dos exemplos (FACELI et al., 2011).

Varios algoritmos tém sido propostos na literatura para o ajuste dos parametros, para que o
modelo obtenha um melhor desempenho, os principais modelos sdo: Perceptron, Perceptron
Multicamadas, Redes de Kohonen e Redes de Hopfield, cada um destes com caracteristicas
direcionadas para diferentes aplicacdes.

As RNAs sdo sistemas computacionais distribuidos compostos de unidades de
processamento  simples (neurdnios artificiais) que computam fungBes matematicas,
interconectadas e dispostas em uma ou mais camadas. Essas conexdes, as sinapses, possuem um
peso associado que ponderam a entrada recebida pelo neurdnio. A estrutura basica de um
neurdnio artificial é exibida na Figura (11).

Figura 11. Estrutura basica de um neurdnio artificial.

Fonte: SIQUEIRA, 2016.
O neurdnio artificial computa uma fungé@o sobre a soma ponderada das m entradas gerando

uma saida y dada pela equacéo (30):
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m
y = 9(2 XiW;)
i=1

Sendo x; a i-ésima entrada para 0 neurdnio, w; 0 peso sinaptico que pondera a entrada Xi € 6 a

(30)

funcdo de ativacdo ou funcao de transferéncia. As funcdes de ativacdo comumente utilizadas na
literatura séo: linear, limiar ou degrau e sigmoidal. O uso da fung&o linear Figura (12.a) retorna
como saida o valor de u. Na fun¢éo limiar Figura (12.b) é definido o resultado da fun¢do como
sendo 1 ou O de forma alternada (-1 também pode ser utilizado). A funcdo sigmoidal Figura

(12.c) é uma representacao aproximada, continua e diferenciavel da funcao limiar.

Figura 12. Func¢des de ativacdo que podem ser usadas por um neurdnio artificial.

k o) b o) S(u)

(a) Linear (b) Limiar ou Degrau (c) Sigmoidal

Fonte: SIQUEIRA, 2016.

Outro ponto importante no que diz respeito as RNAs é sobre o processo de aprendizado da
rede. Segundo Bernarda et al (2000) o aprendizado € um processo pelo qual os parametros de
uma rede neural sdo ajustados com o intuito de fazer com que o modelo obtenha melhor
desempenho. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela que o ajuste dos
parametros ocorre (HAYKIN, 2009). Existem diversos algoritmos de treinamento que definem
como o valor de cada peso deve ser alterado, geralmente sobre um conjunto especifico de regras
bem definidas.

Os principais paradigmas de aprendizado sdo supervisionado e ndo supervisionado. No
aprendizado supervisionado as entradas e saidas sdo fornecidas por um supervisor cuja funcéo é
observar as respostas da rede para cada entrada e assim ajustar 0s pardmetros para que se possa
encontrar uma ligag&o entre os dados de entrada e de saida. J& no aprendizado ndo supervisionado
ndo ha esse supervisor intervindo no processo, de tal forma que a rede deve aprender a partir de

técnicas de agrupamento, por exemplo.
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Um algoritmo supervisionado bastante relatado e utilizado na literatura para ajuste dos pesos
é o algoritmo backpropagation que utiliza amostras rotuladas (entrada e saida esperada) por meio
de um mecanismo de correcdo de erros em duas etapas.

Na primeira etapa, chamada de forward ou ainda simplesmente de computacdo para frente,
obtém-se a saida da rede através da amostra de entrada, processando os dados partindo- se da
camada de entrada, passando pelas camadas intermediarias até alcancar a camada de saida. Na
segunda etapa, chamada de backward ou computacao para tras, é utilizado o erro (diferenca entre
a saida esperada e a saida obtida pela rede), para atualizacdo dos pesos sinapticos da camada de
saida até a primeira camada intermediaria (HAYKIN, 2009; FACELI et al., 2011).

Um problema que pode ocorrer e deve ser evitado no processo de aprendizado € o de super
especializacdo, ou overfitting, no qual a rede fica especialista no conjunto de dados de
treinamento e acaba perdendo o poder de generalizacdo, gerando resultados ruins para novas
amostras. Sendo assim, uma forma de se evitar o overfitting é dividir os dados em 3 subconjuntos
diferentes entre si: treino, validacao e teste.

A cada interacdo do processo de treinamento o subconjunto de validacdo é submetido a rede
para que se avalie o erro quadratico médio gerado entre a saida obtida e a saida desejada de modo
que se o erro de validacdo comecar a aumentar muito sem diminuir em determinado nimero de
geracdes (perda do poder de generalizacdo), pode-se interromper o processo, ficando a critério do
supervisor as modificacGes dos parametros da rede.

Outra forma é utilizar validacdo cruzada, ou cross validation. O método de validacdo cruzada
denominado k-fold consiste em dividir o conjunto total de dados em k subconjuntos mutuamente
exclusivos do mesmo tamanho e, a partir disto, um subconjunto € utilizado para teste e 0s k-
1 restantes sdo utilizados para estimacdo dos parametros e calcula-se a acuracia do modelo. Este
processo € realizado k vezes alternando de forma circular o subconjunto de teste. A Figura (13)

mostra o esquema realizado pelo k-fold.
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Figura 13. Validacdo Cruzada.

Iteracio K Subconjuntos

1 Treinamento

Validacio .

[

Fonte: O Autor.
Ao final das k iteragdes, calcula-se a acuracia sobre os erros encontrados, através da equacao

descrita anteriormente, obtendo assim uma medida mais confiavel sobre a capacidade do modelo

de representar o processo gerador dos dados.

2.4.5.1 Perceptron Multicamadas

As redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP do inglés Multilayer Perceptron)
apresentam uma ou mais camadas intermediarias (ou ainda camada escondida) de neurénios e
uma camada de saida. A funcdo das camadas escondidas é intervir entre a camada de entrada e a
de saida da rede de forma util (HAYKIN, 2009). Sdo consideradas redes aproximadoras
universais, podendo realizar qualquer tipo de mapeamento linear ou n&o linear entre as entradas e
saidas de um determinado sistema.

A Figura (14) ilustra uma rede MLP totalmente conectada, onde todos 0s neurdnios de uma

camada estdo conectados com os neurdnios da camada seguinte.
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Figura 14. Arquitetura de uma rede MLP de duas camadas escondidas.

[]
Y
|

: = o= . |
Al o A"’ 3 A"’ ; A‘v‘.h ‘» Sinal de
‘;‘.‘ ;. ‘;" w . ‘ Saida

Camada de 1* Camada 2% Camada Camada de
Entrada Escondida Escondida Saida

Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2009.
A camada de entrada recebe o sinal de entrada e os envia para a camada seguinte. As

camadas escondidas sdo responsaveis pelo processo de aprendizado que é feito através do
processamento em cada neurdnio. A funcdo implementada por um neurdnio de uma dada camada
€ uma combinacdo das funcBes processadas pelos neurbnios da camada anterior que estdo a ele
ligados (FACELI et al., 2011). A camada de saida recebe o resultado do processamento das
camadas anteriores e fornece uma resposta relacionada a uma das classes presentes no conjunto
de dados.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

A presenca de harmoénicos na rede elétrica pode causar ressonancias que podem resultar no
aumento de perdas elétricas e causar danos as cargas conectadas ao longo da rede. Inicialmente
este capitulo apresentou medidas de mitigacdo de harmdnicos com base em filtros harmdnicos,
suas fontes causadoras e efeitos gerados.

Também foram apresentadas as normas que regularizam o maximo de distorcdo harmonica
permitida de tensdo e corrente, e outros indicares de qualidade de energia elétrica contidos no
PRODIST.

Por fim, foi apresentado como funcionam as técnicas de IC que foram utilizadas no
desenvolvimento da ferramenta computacional desenvolvida neste trabalho. No capitulo a seguir,
sera apresentada esta ferramenta, expondo sua arquitetura e interfaces graficas dos modulos

utilizados para analise de QEE e gerenciamento de dados de campanhas de medicéo.



3 DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo € apresentada a ferramenta computacional SISQEE que foi desenvolvida, a
estruturacdo do banco de dados e a arquitetura do sistema, bem como as principais telas da

interface gréfica do sistema referentes aos modulos de banco de dados e de anélise de medicGes.

3.2 BASE DE DADOS

Para formacdo das bases de dados, conforme a Figura (9), diversas campanhas de medi¢éao
foram realizadas utilizando analisadores de QEE, de marca HIOKI modelo PW3198 e de marca
RMS modelo MARH-32, devidamente instalados em pontos de interesse da rede elétrica de
varios clientes comerciais e industriais, em grande parte essas campanhas envolveram medicdes
em alimentadores que suprem o Polo Industrial de Manaus. Todas essas campanhas foram
armazenadas no banco de dados de medicdes, gerenciado pelo postgres, o qual é acessado pelo
software SISQEE, para realizar as analises de Regime Permanente, e de Correlacdo, utilizando as
trés técnicas disponiveis.

Cada analisador de QEE disponivel no mercado possui seu proprio software com seus
respectivos modulos de analise e geracdo de gréaficos, logo cada um desses analisadores, embora
possam analisar as mesmas coisas, apresentam arquivos de saidas com formatos e com padrdes
de exibicdo diferentes. Entdo, apds realizar uma campanha de medicdo e antes de armazenar no
banco de dados, é necessario fazer alguns procedimentos para normalizar as bases de dados.

Primeiramente é preciso definir quais dados compde uma campanha de medi¢do. Uma
campanha é composta por varias bases de dados, onde cada base representa um ponto de interesse
da rede elétrica onde foi instalado um analisador de QEE para realizar medi¢des simultaneas de
parametros elétricos, sendo que cada base de dados possui uma tensdo nominal de referéncia no
barramento.

E extraido um total de 15 (quinze) parametros elétricos dos analisadores de QEE, sendo:
Tensdo, Tensdo Maxima, Tensdo Minima, Corrente, Poténcia Ativa, Poténcia Reativa, Poténcia
Aparente, Fator de Poténcia, DHT,, DHT;, Desequilibrio de Tensdo e Desequilibrio de Corrente,

Tensdo Harménicos, Corrente Harmonicos e Poténcia Harmonicos. A Figura (15) apresenta o
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CAPITULO III:

Diagrama Entidade Relacionamento do banco de dados criado, contendo uma entidade para cada

um destes parametros.

Figura 15. Diagrama Entidade Relacionamento.
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Fonte: O Autor.
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Além destes parametros, a Figura (15) também contém a entidade TENSAO_NOMNINAL
utilizada para armazenar as tensdes nominais de baixa e media tenséo descritos a seguir na Tabela
8, a entidade CLASSIFICACAO_TENSAO que armazena as faixas de tensdo adequada,
precaria e critica, e a entidade FAIXA CLASSIFICACAO_TENSAO, a qual armazena 0s

limites de cada faixa estipulados pelo PRODIST descritos nas Tabelas 1-6.

Tabela 8 - TR armazenadas no banco de dados.

Tensdo Nominal (V)

220
380

440

13.8K

345 K

69 K

138 K

230 K

O analisador de QEE da marca HIOKI fornece todos os parametros para formar uma base de
dados, com a possibilidade de gerar harmonicos até a 50? ordem. Realizando a configuracdo no
software do HIOKI para que os harménicos exportados fiquem em porcentagem da fundamental,
conforme Figura (16), todos os dados sdo exportados em um arquivo de saida no formato csv,

conforme Figura (17).

Figura 16. Configuracdo HIOKI para porcentagem da fundamental.

Optien
Unit prefix
[ %w™ (use prefix)
[ (not use prefix)
[17&" (not use prefix)

Yoltage mean value during 30min
[ available

PW3198 : 3P3W2M
[pisplay Voltage (U2-U1) and Current (11+12)
A

Time Plot/Event: Harmenics Calculation
U,IP:ALL % of FND ~

Fonte: O Autor.
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Figura 17. Arquivo de saida do HIOKI para harménicos em porcentagem da fundamental.

A B F G H 1 J K L M N o P Q R 5 T
1 |Date Time AvgUL(1) Avgll{l) AvgPl(1l) AvgU1(2) Avgll(2) AwvgPl{2) AvgU1(3) Avgll{3}) AvgPl(3) AvgUl(4) Avgll(4) AvgPl{4) AvgUl(5) Avgll(5) AvgPl(5)
2 |22/05/2014 11:30:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.31E+0 0.00E+0 0.66E+0 0.48E+0 OVER 0.01E+0 0.10E+0 O0.00E+0 1.16E+0 0.23E+0 0.00E+0
3 |22/05/2014 11:31:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.30E+0 0.00E+0 0.68E+0 0.53E+0 OVER 0.01E+0 0.09E+0 0.00E+0 1.15E+0 0.25E+0 QOVER
4 |22/05/2014 11:32:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.31E+0 0.00E+0 0.68E+0 0.52E+0 OVER 0.01E+0 0.10E+0 O0.00E+0 1.17E+0 0.19E+0 0.00E+0
5 |22/05/2014 11:33:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.30E+0 0.00E+0 0.69E+0 0.53E+0 OVER 0.01E+0 0.10E+0 O0.00E+0 1.18E+0 0.21E+0 OVER
6 | 22/05/2014 11:34:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+40 0.30E+0 0.00E+0 0.68E+0 0.55E+0 OVER 0.01E+0 0.10E+0 0.00E+0 1.14E+0 0.18e+0 QOVER
7 |22/05/2014 11:35:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.30E+0 0.00E+0 0.68E+0 0.56E+0 OVER 0.01E+0 0.11E+0 O0.00E+0 1.11E+0 0.23E+0 OVER
8 |22/05/2014 11:36:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.30E+0 0.00E+0 0.67E+0 0.59E+0 OVER 0.01E+0 0.10E+0 O0.00E+0 1.09E+0 0.21E+0 OVER
S |22/05/2014 11:37:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E40 | 0.31E+0 0.00E+0 0.67E+0 0.59E+0 OVER 0.01E+0 0.11E+0 0.00E+0 1.06E+0 0.23E+0 QOVER
10 | 22/05/2014 11:38:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.30E+0 0.00E+0 0.65E+0 0.58E+0 OVER 0.01E+0 0.10e+0 O0.00E+0 1.03E+0 0.26E+0 OVER
11 |22/05/2014 11:39:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.30E+0 0.00E+0 0.66E+0 0.54E+0 OVER 0.01E+0 0.11E+0 O0.00E+0 1.06E+0 0.26E+0 OVER
12 | 22/05/2014 11:40:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E40 | 0.30E+0 0.00E+0 0.67E+0 0.53E+0 OVER 0.01E+0 0.12E+0 0.00E#0 1.05e+0 0.27E+0 QOVER
13 |22/05/2014 11:41:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.31E+0 0.00E+0 0.69E+0 0.55E+0 OVER 0.01E+0 0.12E+0 O0.00E+0 1.03E+0 0.28E+0 OVER
14 | 22/05/2014 11:42:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.29E+0 0.00E+0 0.68E+0 0.57E+0 OVER 0.01E+0 0.11E+0 O0.00E+0 1.03E+0 0.31E+H0 OVER
15 | 22/05/2014 11:43:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+40 | 0.30E+0 0.00E+0 0.65E+0 0.59E+0 OVER 0.01E+0 0.12E+0 0.00E+0 1.06E+0 0.31E+0 QOVER
16 | 22/05/2014 11:44:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.30E+0 0.00E+0 0.66E+0 0.61E+0 OVER 0.01E+0 0.11E+0 O0.00E+0 1.06E+0 0.31E+0 OVER
17 | 22/05/2014 11:45:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.29E+0 0.00E+0 0.67E+0 0.62E+0 OVER 0.01E+0 0.11E+0 O0.00E+0 1.07E+0 0.2BE+H0 OVER
18 | 22/05/2014 11:46:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 | 0.28E+0 0.00E+0 0.65E+0 0.61E+0 OVER 0.01E+0 0.11E+0 0.00E#0 1.07e+0 0.27E+0 QOVER
19 | 22/05/2014 11:47:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.30E+0 0.00E+0 0.65E+0 0.58E+0 OVER 0.01E+0 0.12E+0 O0.00E+0 1.06E+0 0.29E+0 OVER
20 | 22/05/2014 11:48:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.29e+0 0.00E#0 0.65E+0 0.55E+0 OVER 0.01E+0 0.12E+0 0.00E#0 1.02E+0 0.28e+0 QOVER
21|22/05/2014 11:49:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+40 | 0.29E+0 0.00E+0 0.68E+0 0.51E+0 OVER 0.01E+0 0.12E+0 0.00E+0 1.03E+0 0.21E+0 QOVER
22 |22/05/2014 11:50:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.29E+0 0.00E+0 0.69E+0 0.52E+0 OVER 0.01E+0 0.12E+0 O0.00E+0 1.00E+0 0.29E+0 OVER
23 |22/05/2014 11:51:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.29e4+0 0.00E#0 0.70E+0 0.50E+0 OVER 0.01E+0 0.12E+0 0.00E+0 1.02E+0 0.26E+0 QOVER
24 |22/05/2014 11:52:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.29E+0 0.00E+0 0.69E+0 0.51E+0 OVER 0.01E+0 (.12E40 O0.00E#0 1.00e+0 0.33E+0 OVER
25|22/05/2014 11:53:00 100.00E+0 100.00E+0 100.00E+0 0.01E+0 0.29E+0 0.00E+0 0.69E+0 0.50E+0 OVER 0.01E+0 0.11E+0 O0.00E+0 1.06E+0 0.34E+0 OVER

Fonte: O Autor.

No entanto, pode-se observar que as colunas dos harmdnicos que

contém as fundamentais

Avgl1(1), AvgU1(1) e AvgP(1) de corrente, tensdo e poténcia respectivamente, estdo com todas

os valores 100 (cem), pois o analisador exportou a componente fundamental em porcentagem

dela mesma, quando na verdade deveria exportar seus valores reais. Para resolver isto € gerado

um segundo arquivo contendo apenas os valores das fundamentais, utilizando a configuragéo

mostrada na Figura (18).

Figura 18. Arquivo csv dos harmdnicos em valores nominais.

Option

Unit prefix

[ &w™ (use prefis)
17" {not use prefix)
[1a" (not use prefix)

Voltage mean value during 30min
[Javaiable

PW3198 : 3P3W2M
[Jpisplay Voltage (U2-U1) and Current (11+12)

Time Plot/Event: Harmonics Calculation
U,1P:ALL Levels w~

Fonte: O Autor.

O analisador de QEE da marca RMS também pode gerar harmoénicos até a 50% ordem, porém

ndo contém os parametros tensdo maxima, tensdo minima, desequilibrio de tenséo, desequilibrio

de corrente, e poténcia harménicos. Os dados coletados sdo exportados em dois arquivos no

formato csv, um contendo poténcia ativa, poténcia reativa, poténcia aparente e fator de poténcia,
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conforme Figura (19), e o segundo arquivo contendo dados de corrente, tensdo, DHT;, DHT,, e

0s harménicos de corrente e tensdo, conforme Figura (20).
Figura 19. Arquivo de saida do RMS para poténcia.

A B Cc K L N o P Q R AA AB AC AD AE AF AG AH Al
61 HORA DATA DIA Walkw) Whbikw) Wclkw) Wi(kw) Qa(kvar) Qb{kvar) Qc(kvar) Qt(kvar) Sa(kVA) Sb(kVA) Sc(kVA) St{kvA) FP/FD FPa FPb FPc FPt
62 11:30:00 16/06/2015 TER 13,3886 9,988998 13,74617 37,12378 8,50677 6,23722 4,72396 19,46795 15,86253 11,77638 14,53524 41,91868 FP 0,844 0,848 0,946 0,886
63 11:35:00 16/06/2015 TER 12,74816 10,41425 13,67522 36,83763 7,30892 4,89585 4,18465 16,38942 14,69476 11,50765 14,30115 40,31903 FP 0,868 0,905 0956 0514
64 11:40:00 16/06/2015 TER 13,87744 10,57206 14,27479 38,72429 7,706 551415 4,12648 17,34663 1587343 1192369 14,85925 42,43202 FP 0,874 0,887 091 0913
65 11:45:00 16/06/2015 TER 12,74022 10,47662 13,63984 36,85668 7,31204 514523 4,65379 17,11106 14,68942 11,67189 14,41191 40,635 FP 0,867 0,898 0,946 0,907
66 11:50:00 16/06/2015 TER 12,34563 9,993922 12,72077 3506032 6,85334 517268 4,32896 16,35498 14,1203 11,25323 13,43718 3868736 FP 0874 0,888 0,947 0506
67 11:55:00 16/06/2015 TER 13,77063 11,12884 14,49131 39,39078  7,7914 556036 4,75374 18,10551 1582202 12,4406 15,2511 43,35254 FP 087 0,895 095 0909
68 12:00:00 16/06/2015 TER 14,73915 11,91845 15,42757 42,08517 8,28206 599002 5,08499 19,35707 16,90666 13,33903 16,24399 46,3234 FP 0,872 0,894 0,95 0,909
69 12:05:00 16/06/2015 TER 13,6858 11,38707 14,86438 33,72003 807492 536388 5,28535 18,72415 1570373 12,58716 15,77608 43,91212 FP 0,858 0,905 0942 0905
70 12:10:00 16/06/2015 TER 12,9284 9,811209 14,70801 37,44763 83396 4,60167 4,11971 17,06097 15,38481 10,83675 15,27408 41,15096 FP 0,84 0,905 0,963 0,91
71 12:15:00 16/06/2015 TER 14,19627 11,47304 15,61576 41,28506 8,54132 5,44443 5,00376 18,9895 16,56768 12,69931 16,39785 45,4429 FP 0,857 0,903 0,952 0,909
72| 12:20:00 16/06/2015 TER 13,81503 11,6492 14,4705 33,5504 7,68216 555323 4,79077 18,02617 15,8073 12,55933 15,24293 43,4647 FP 0874 0,897 0,949 0,91
73 12:25:00 16/06/2015 TER 13,44176 11,56463 13,87349 3887988 7,39283 58757 540269 18,67122 15,34063 12,97168 14,88834 4313072 FP 0,876 0,892 0,932 0,901
74 12:30:00 16/06/2015 TER 13,74544 10,74264 14,32894 38,81703 7,72766 542344  4,3749 17,52601 15,76876 12,03404 14,98193 42,59017 FP 0,872 0,893 0,956 0,911
75 12:35:00 16/06/2015 TER 12,56299 9,70072 13,23201 3549572 7,1567 4,82192 3,89017 158688 14,5846 10,83305 13,79201 3888142 FP 0,869 0,895 0959 05913
76 12:40:00 16/06/2015 TER 11,89959 10,77628 12,72515 3540101 6,69652 515028 5,31675 17,16355 13,65443 11,94377 13,7912 39,34234 FP 0,871 0,902 0,923 0,9
77 12:45:00 16/06/2015 TER 12,38146 9,807147 13,67098 35,85958 7,46976 4,58745 4,15558 16,2128 14,46021 10,82704 14,28862 39,35434 FP 0,856 0,906 0,957 0,911
78 12:50:00 16/06/2015 TER 11,96982 9,791457 12,55284 34,3141l 649581 4,633  4,0317 15,16051 13,61882 10,83223 13,1844 37,51399 FP 0879 0,904 0952 03915
79 12:55:00 16/06/2015 TER 12,20749 10,7352 11,92522 34,8679 6,13894 563329 500037 16,7726 13,66417 12,12347 12,93114 3869226 FP 0,893 0,885 0,922 0,901
80 13:00:00 16/06/2015 TER 11,95507 9,963577 12,14319 34,06185 611998  4,8072 4,10954 15,03672 13,43049 11,06264 12,81973 37,23321 FP 089 091 097 0915
81 13:05:00 16/06/2015 TER 14,56462 11,87637 14,55921 41,0002 756434  6,0814 4,91469 18,56043 16,1181 13,34285 15,36635 45,00562 FP 0,887 0,89 0947 0511
82 13:10:00 16/06/2015 TER 10,06846 8,838242 10,29042 29,19712 5,19765 4,25705 3,99044 13,44514 11,33091 9,810048 11,03704 32,14411 FP 0,889 0,901 0,932 0,908
83 13:15:00 16/06/2015 TER 13,70533 11,31435 13,51302 38,5327 697116 58593 4,77384 17,60431 1537639 12,7415 14,33148 42,36367 FP 0,891 0,888 0,943 0,91
84 13:20:00 16/06/2015 TER 12,64124 10,93463 13,03101 36,60688 6,58013 519156 4,80044 16,57213 14,25128 1210448 13,8871 40,18331 FP 0,887 0,903 0938 0911
85 13:25:00 16/06/2015 TER 11,77223 9,333984 11,50282 32,60904 6,03876 4,97939 3,76365 14,7818 13,23073 10,57911 12,10289 35,80294 FP 0,89 0,882 0,95 0,911
Fonte: O Autor.
Figura 20. Arquivo de saida do RMS para harmonicos.
60 |HARMON
61 |Fund Eficaz DHT 2 3 a4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
62| 11:30:00 16/06/2015 TER
63 131,858 4,515 0,515 3,457 0,3 1,798 0,596 0,722 0,318 0,323 0,326 0,354 0,293 0,296 0,273 0,28 0,268 0,284 0,283
64| 130,261 5186 0293 4123 0376 2356 0,635 069 0266 0317 0,245 0,31 027 0255 0224 0268 0218 0272 0244
65 132,571 4,811 0,409 3,983 0,322 1,378 0,643 0,738 0,229 0,266 0,206 0,283 0,21 0,226 0,201 0,231 0,202 0,231 0,198
66 118,209 4,57 1,926 1,756 0,599 3,256 0,414 0,767 0,391 0,217 0,326 0,258 0,289 0,184 0,267 0,289 0,344 0,65 0,49
67 88,715 5171 2,322 1239 0911 3,694 0509 0755 0441 0351 0,398 0,297 0,335 0284 0336 0427 0466 0973 0,709
68 108,725 5,355 2,329 2,637 0,692 3,278 0,5 0,676 0,43 0,325 0,365 0,314 0,307 0,266 0,318 0,448 0,462 1,005 0,717
69
70 11:35:00 16/06/2015 TER
71| 132,355 4589 0,458 3,54 032 1765 0566 0,828 0,323 035 0332 0357 0279 0283 0281 0297 028 0,292 0,276
72 130,72 5,304 0,285 2,231 0,363 2,422 0,624 0,71 0,273 0,291 0,241 0,29 0,262 0,246 0,238 0,272 0,228 0,266 0,255
73 132,903 4,853 0,392 4,051 0,304 1,834 0,638 0,703 0,242 0,275 0,198 0,265 0,21 0,225 0,195 0,23 0,203 0,239 0,213
74| 111,632 417 1597 1,708 0445 3,036 0,202 0678 0175 0201 04152 0,258 0,148 0,149 0,163 0,304 0,267 0561 0,631
75 89,667 5,05 2,113 1,573 0,731 3,666 0,411 0,669 0,309 0,336 0,259 0,324 0,231 0,294 0,234 0,425 0,386 0,785 0,871
76| 108,336 443 1765 1736 0,363 3,078 0,295 0508 0229 0226 0172 0253 0182 0232 0211 0409 038 0791 0,909
77
78| 11:40:00 16/06/2015 TER
79 132,506 4,535 0,517 3,439 0,331 1,825 0,652 0,857 0,347 0,315 0,315 0,348 0,279 0,305 0,289 0,318 0,287 0,31 0,287
80 130,738 5,202 0,29 4,109 0,366 2,442 0,663 0,76 0,29 0,311 0,246 0,316 0,267 0,246 0,221 0,275 0,233 0,274 0,249
81| 132,988 4743 0404 3,888 0286 1931 0664 0811 0233 025 0,223 0261 0215 0,251 0218 0233 0199 0225 0,224
22 120,006 4,102 1,091 1,547 0,355 3,268 0,17 0,821 0,186 0,186 0,162 0,204 0,122 0,132 0,136 0,249 0,327 0,517 0,583
83 91,205 4556 1154 1056 0585 3731 0171 0,751 023 025 0161 0264 0161 0,226 0,188 0351 0471 0,738 0,85
24 111,623 4,281 1,061 1,799 0,358 3,177 0,171 0,685 0,203 0,169 0,153 0,219 0,15 0,177 0,191 0,345 0,477 0,751 0,877

Fonte: O Autor.

Como observado, os analisadores de QEE possuem padrdes de estruturacdo e organizacdo de
dados distintos para seus arquivos de saida, entdo para cada analisador é criado uma classe dentro
do SISQEE de modo que se ajuste melhor a cada padrdo de arquivo de saida, para que entdo seja
realizada a leitura apenas dos dados de interesse, filtrando assim os pardmetros desejados. Os
dados contidos nos arquivos de saida do HIOIKI muitas vezes estdo expressos em poténcia de
dez como, por exemplo, 0.220E+3, ap0s realizar a leitura dos arquivos estes dados sdo
armazenados por extenso.

Com o intuito de criar uma base padronizada, independente do analisador de QEE adotado,

uma vez modelado por uma classe no SISQEE, tem-se o objetivo de transformar os dados
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extraidos contidos nestes dois ou mais arquivos grandes, em varios arquivos menores no formato
csv, padronizando o nome das colunas e a disposi¢éo delas, onde cada arquivo representa um
parametro elétrico que foi criado uma entidade no banco de dados. Atualmente o SISQEE possui
modelos apenas para dois analisadores de QEE disponivel no mercado, mas conforme a
necessidade é possivel implementar mais classes modelo, afim de converter os padrbes de

estruturacéo e organizacgdo para o padréo uniforme adotado pelo SISQEE.

3.3 ARQUITETURA DE SOFTWARE

O software SISQEE ¢é uma ferramenta capaz de oferecer suporte na realizagdo de analises
graficas dos dados de grandezas elétricas obtidos de campanhas de medicdo por analisadores de
QEE, calculando os respectivos indicadores de QEE estabelecidos pelo PRODIST.

Com o mesmo é possivel estimar o possivel grau do impacto harménico individual de
consumidores industriais nas redes de distribuicdo de energia elétrica, utilizando medicGes
simultaneas de tensdes e correntes harmonicas, bem como técnicas de estatistica ndo paramétrica
e de inteligéncia computacional.

A Figura (21) apresenta uma rede elétrica genérica demonstrando o problema de
identificagdo das principais fontes harmonicas causadoras de distorcbes na tensdo da rede
elétrica, em um ponto de interesse. Deseja-se estimar 0s impactos que as cargas ndo lineares

genéricas A, B, C tém na distorcdo harmdnica da tensdo no ponto de interesse, no caso a barra X.

Figura 21. Caracterizagdo do problema de identificacdo da contribuicdo de multiplas fontes harmdnicas na distor¢do
harmonica da tensdo em um ponto de interesse da rede elétrica.

Barra A
Barra X P /
-T- Rede de transmissao | """ *
Vix ou distribuilcao
: Carga A
Ira ;
F 1= — =
Barra C vy
Carga B Barra B
Carga C

Fonte: Adaptado de MAZIN; XU; HUANG, 2011.
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Dessa forma, trés modelos foram implementados, neste trabalho, para estabelecer esta
correlacdo: Um modelo estatistico, baseado em Regressdo Linear, um modelo causa-efeito,
baseado em Redes Neurais Artificiais, e um modelo baseado em mineracdo de dados utilizando
Arvore de Regressdo. Definidas as técnicas, a metodologia que o SISQEE seguiu foi estruturada

conforme apresentado na Figura (22).

Figura 22. Estruturacéo da Metodologia de Desenvolvimento do Projeto.

Desenvolvimento de Modelos Campanhas de Medicio

—_— Y,

Regressao
Linear

Rede Neural
Artificial

Arvore de
Regressdo

“__ﬂ,.f"’

Alimentador
Industrial

—

Alimentador
Comercial

.

SISQEE
Sistema Computacional de Suporte a
Avaliagio da Qualidade de Energiaem
Regime Permanente em Redesde [
Distribuicio

y 4

Andlise de QEEem
Regime Permanente

—_— v

Regressdo

Andlise de
Correlagdo

Rede Neural
Artificial

Arvore de

Linear Regressdo

Fonte: Projeto P&D.

Em relacdo a analise de QEE em regime permanente, € comum que o processo de analise dos
dados seja realizado manualmente por um especialista na area, exigindo atencdo aos detalhes,
demandando tempo e estando sujeito a falhas humanas. O software desenvolvido é capaz de
reduzir o tempo de andlise, abstraindo algumas etapas, focando na qualidade de experiéncia do
usuario, oferecendo ao usuario uma plataforma onde o mesmo seja capaz de realizar analises em
relacdo a tensdes e correntes harmonicas, no intuito de avaliar os pontos de medigcdes que
apresentem niveis de harmonicos fora das faixas especificadas pelas normas, assim como, avaliar
desequilibrios de tensdo e corrente entre as fases A, B e C, a fim de avaliar a distribui¢do das

cargas entre as fases do sistema.
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O SISQEE foi criado focado na tarefa de auxiliar os profissionais das areas afins, fornecendo
uma interface simples e agradavel, permitindo que os usuérios atinjam suas metas com eficiéncia
e satisfacdo. E importante destacar, que para a utilizacio do software SISQEE s3o necessarios
apenas conhecimentos basicos de informatica.

Na Tabela 9 abaixo, estdo presente todos 0s recursos computacionais utilizados para o
desenvolvimento do SISQEE, cada um com suas respectivas fungdes e versoes.

Tabela 9 - Recursos Computacionais.

Recursos Ferramentas
Linguagem Java 8, JavaScript, HTML 5
Plataforma de Netbeans 8.1
Desenvolvimento pgAdmin 1.16.1
Banco de Dados PostgreSQL 9.1
. . Linux
Sistema Operacional Windows

O SISQEE foi desenvolvido utilizando a linguagem de programagdo Java, com a
metodologia denominada de Programacdo Orientada a Objetos. A linguagem Java é uma
plataforma de computacdo gratuita lancada pela primeira vez pela Sun Microsystems em 1995.
Segundo a Oracle Corporation, é a tecnologia que capacita muitos programas da mais alta
qualidade, como utilitarios, jogos e aplicativos corporativos, sendo executado em mais de 850
milhdes de computadores pessoais e em bilhdes de dispositivos em todo 0 mundo.

A metodologia Orientada a Objetos consiste na idealizacdo de um sistema onde é possivel
abstrair detalhes que permitem uma alta taxa de reutilizacdo de codigo e o facil entendimento da
arquitetura do sistema. E baseada na decomposicio do sistema de acordo com os objetos que
serdo manipulados por este, oferecendo uma visdo do sistema mais proxima do mundo real,
juntamente com uma modelagem baseada nos dados e com uma maior transparéncia da analise
do projeto.

Para o desenvolvimento do software foi adotado como padrdo de design de arquitetura o
Model-View-Controller (MVC) atualmente utilizado em muitos softwares e frameworks,
dividindo o software em trés camadas, de modo que é permitida a oportunidade de trabalhar com
a area de portabilidade de software e reaproveitamento de cddigo. Nesta arquitetura as

funcionalidades do sistema séo divididas nas seguintes camadas:
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e Modelo: O modelo (Model) é utilizado para manipular informacdes de forma mais
detalhada, sendo recomendado que, sempre que possivel, se utilize dos modelos
para realizar consultas, célculos e todas as regras de negdcio de um site ou
sistema. E 0 modelo que tem acesso a toda e qualquer informaco sendo essa
vinda de um banco de dados, arquivo XML e afins.

e Visdo: A visdo (View) é responsavel por tudo que o usudrio final visualiza, toda a
interface, informacéo, ndo importando sua fonte de origem, é exibida gracas a
camada de viséo.

e Controlador: O controlador (Controller), como o nome ja sugere, é responsavel
por controlar todo o fluxo de informagdo que passa pelo site ou sistema. E no
controlador que se decide “se”, “o que”, “quando” e “onde” deve funcionar.
Define quais informacGes devem ser geradas, quais regras devem ser acionadas e
para onde as informacbes devem ir, sendo no controlador que essas operacdes
devem ser executadas. Em resumo, é o controlador que executa uma regra de
negocio (modelo) e repassa a informacao para a camada de visualizacdo (vis&o).

A Figura (23) apresenta a arquitetura MVC utilizada no SISQEE.
Figura 23. Arquitetura MVC.

‘ Analise de Impactos

Campanhas de Medi¢des
dos Analisadores de
QEE

Visualizagdo de Campanhas de
Medicdo

Controlador

Gerenciamento de Banco de
Dados

Visao Modelo

Interface Grafica Importacdo N /

(Persisténcia dos Dados) | T

Banco de Dados

Fonte: O Autor.
Cada um destes blocos pode ser observado na estrutura do software apresentada na Figura
(24), onde é possivel observar a organizacdo e o fluxo dos dados. Uma vez realizadas as

campanhas de medicOes, é necessario primeiramente armazena-las no banco de dados, para isso é
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utilizado do médulo de banco de dados que recebe os arquivos de saida contendo os dados de
medicOes realizadas por diversos analisadores de QEE, sendo necessario converté-los para um
formato padrdo, e transformar os dados para que fiqguem homogéneos quando forem armazenados
pelo modulo de gerenciamento de banco de dados, o qual esta conectado com todos os outros
maodulos para que possa controlar o fluxo de informagdes que transitam pelo software, através do
maodulo de analise de impactos e através do modulo de visualizagdo de campanhas de medigdes.

Figura 24. Estrutura do Software.
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3.4

A estrutura do SISQEE estéa dividida em quatro blocos:

Persisténcia dos Dados: Responsavel por receber os dados de campanhas de medicgdes
oriundas dos arquivos de saida de analisadores de QEE e armazené-los no banco de dados.
Para isso é necessario primeiramente cadastrar uma nova campanha de medic&o, a qual poder
conter qualquer quantidade de bases que representam um ponto da rede elétrica. Em seguida
definir o analisador de QEE que extraiu estes dados, para que o SISQEE possa utilizar o
modelo adequado para extrair os parametros elétricos, filtrando os campos necessarios, e
realizar a transformacdo dos dados em multiplos arquivos contendo os dados que serdo
importados para o banco de dados.

Gerenciamento de Banco de Dados: Responsdvel pelo fluxo de dados do sistema,
modelando os dados dos parametros elétricos quando cada mddulo requisitar acesso para
visualizag&o ou analise.

Visualizacdo de Campanhas de Medicéo: Responsavel por fornecer os graficos das series
temporais dos pardmetros elétricos e suas respectivas tabelas que auxiliam na analise de
QEE, contendo valores calculados dos indicadores recomendados pelo PRODIST.

Anélise de Impactos: Responsavel por fornecer relatérios que contém os gréficos e tabelas
dos modulos de Inteligéncia Computacional, que contém as parcelas de contribuicdo da
distorcdo harménica de cada ponto de rede elétrica considerando o background. Para isso,
deve-se definir a ordem do harmdnico que sera utilizado para montar as bases para
construcdo dos modelos que representem o sistema elétrico analisado, o periodo desejado, a
quantidade de pontos que terdo uma parcela de contribuicdo estimada em relagdo a outro
ponto de interesse, e decidir se o periodo escolhido serd reduzido através de patamares de

carga.

INTERFACE GRAFICA

Com o objetivo de facilitar o manuseio do software, foi provida uma interface gréafica

amigavel para o usudrio utilizando os recursos de JFrame do Java. O software esta dividido em

cinco modulos:

. Maédulo de Banco de Dados
o Modulo de Anélise de Medicoes

o Madulo de Inteligéncia Computacional — Arvores de Decisdo
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o Maodulo de Inteligéncia Computacional — Redes Neurais
o Madulo de Inteligéncia Computacional — Regressédo Linear

A tela inicial do software esta apresentada na Figura (25) corresponde ao Modulo de Analise
de Mediges. E possivel acessar todos os demais modulos através das opcdes da barra de menu,
assim como todas as rotinas necessarias para geracdo de graficos para analise de Harmonicos. A
interface fornece um ambiente simples e organizado, permitindo que usuario visualize todas as

campanhas de medicdes armazenadas no banco de dados.
Figura 25. Tela Inicial do SISQEE.

| £ SISQEE 1.0 - Eletrobras Amazonas Energia - O X

Menu Ajuda

CAMPANHAS BASES

D CAMPANHA D ANALISADOR BASE
1 CAMPANHA BASA
3 Campanha Teste
4 Campanha Installer

SELECIONAR CAMPANHA | l SELECIONAR BASE
Graficos
DATA Analise De Harménicos Analise Em Regime Permanente
HARMONICO |_| Corrente |_| Fator de Poténcia
S ErTEE || Tensdo || Poténcia Ativa
[ Tensio |_| DHT de Corrente || Poténcia Reativa
|_| DHT de Tensio || Poténcia Aparente
|_| Poténcia |_| Desequilibrio de Corrente || Desequilibrio de Tenso
Tempo de Agrupamento | 1 vJ
Unidade de Agrupamento | Segundos vJ
SELECIONAR TODAS ‘ { SELECIOMNAR TODAS )
GERAR GRAFICOS

Fonte: O Autor.

Com o objetivo de seguir um fluxo légico de informacdo, os tOpicos a seguir estdo
organizados considerando que este seja 0 primeiro contato do usuadrio com o sistema. Assim,
primeiramente é apresentado o0 médulo de Banco de Dados, para o entendimento do processo de
armazenamento e gerenciamento de campanhas de medi¢bes. Em seguida serd descrito o
funcionamento do médulo de Anélise de Medigdes, e por ultimo os modulos de Inteligéncia

Computacional.
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3.4.1 Modulo de Banco de Dados

Este mddulo é responsavel pelo gerenciamento dos dados que serdo armazenados no banco
de dados, e € o primeiro modulo a ser utilizado pelo usuario. Este médulo possui trés etapas, onde
cada etapa abre uma tela propria. A primeira etapa, conforme Figura (26), é criar uma campanha
de medicdo que corresponde a inclusdo dos analisadores utilizados e seus respectivos dados
adquiridos. A segunda etapa consiste na importacdo da base de dados para ser incluido em uma
campanha, onde cada base é na verdade um conjunto de arquivos de dados de medicdo de um

analisador de QEE. A tela de importacdo de dados é mostrada na Figura (27).

Figura 26. Tela para criacdo de uma nova campanha de medicg&o.

= — =] x
Criar Nova Campanha

Nome da Campanha

Descrigdo

{ CRIAR CAMPANHA

Fonte: O Autor.

Figura 27. Tela de importagdo de uma base de dados.

| £| CEAMAZON - Andlise de Medigses — m] x

Campanhas Nome da Campanha Importar Nova Base de Dados
ID | CAMPANHA | Selecionar Arguivo

CAMPANHA BASA
Campanha Teste Descrigdo da Campanha
Campanha Inst

-~

Mome da Base:

oW

Analisador: TJ

ABRIR |
ABRIR |
Tensao Nominal
SELECIONAR | l ATUALIZAR |
Bases de Dados
() Manual
D | ANaLISADOR | BASE | TENSAOD BASE B
(®) Automatico = 230V .
+3s0v
T 40V
* 13800V
* 34500V |

l IMPORTAR |

Fonte: O Autor.
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Este mddulo permite ao usuario armazenar a tenséo de referéncia da base de dados referente
a tensdo utilizada para mudanca de base, para que os dados de tensdo sejam convertidos para pu.
Para isso pode-se preencher o campo manualmente ou deixar que o SISQEE identifique de forma
automatica, desde que a tensdo de referéncia esteja entre as tensfes que estdo armazenadas no
banco de dados e que sdo exibidas no painel “Tensdo Nominal”. Na Figura (28) a seguir €
demonstrando o preenchimento dos dados necessarios para 0 processo de importagdo de uma

base de dados de medicéo.
Figura 28. Tela de Importacdo de Dados.

|£| CEAMAZON - Analise de Medigées - [m] X
Campanhas Neme da Campanha Impertar Nova Base de Dados
D CAMPAMHA Selecionar Arquivo
Campanha 12
16 Campanha 4 - o
17 Campanha5 Descrigio da Campanha ome da Base REFRIGERACAQ
18 Campanha &
19 Campanha? _—
20 Campanha g Analisador. | MARH-21 RMS 'J
21 Campanha9
22 Campanha 10 MARH-21-RM3S: Harmdnicos
23 Campanha 11
24 Campanha 12 ABRIR | refrigeracao-harmonicos

MARH-21-RMS: Amostras

ABRIR | refrigeracac-amostras

SELECIONAR ‘ l ATUALIZAR | Tensao Nominal
Bases de Dados
() Manual
D ANALISADOR BASE TENSAD BASE

97 HIOKI Hotel manaos 2200 @ Automatico * 220V "

98 HIOKI Receita federal 34500.0 + g0V

99 HIOKI SE aparecida 13800.0 © 440V

105 WARH-21RMS REFRIGERACAQ 220.0 + 43300V
* 34500V ]

[ IMPORTAR ‘

Fonte: O Autor.

Os analisadores de QEE utilizados ndo exportam os valores de tensdo em pu, por isso é
necessario realizar a conversdo salvando ambas as versGes no banco de dados. A opc¢do de
identificacdo automatica da tensdo nominal funciona seguindo alguns procedimentos. Realizando
a leitura de uma amostra qualquer de tensdo é possivel identificar a tensdo nominal base, no
entanto é possivel que ao escolher uma amostra ao acaso exista uma falha de leitura do medidor.
A fim de evitar isto, primeiramente é realizada uma leitura prévia de todas as amostras de tensao

da fase A, entdo € calculada uma média aritmética simples de acordo com a equagéo (31).

v (31)
Vinedia = T
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Uma vez obtido a tensdo media é realizada uma consulta no banco de dados para verificar
qual das tensdes nominais contidas na Tabela 8 mais se aproxima da tenséo calculada, para isso é
utilizada a equacéo (32), onde é calculada a distancia absoluta entre as tensfes contidas no banco
e a tensdo média, por fim a consulta retorna a tensdo que obtiver o menor valor.

A(Vmeaiar Vi) = [Vinsaia — Vil (32)

Ao finalizar a importacéo sera exibida uma mensagem de confirmacdo e os campos da tela
voltardo ao estado inicial, e é criada dentro da pasta DATABASES, que pode ser acessada a
partir da pasta raiz do software SISQEE, uma pasta com o0 nome da campanha e uma subpasta
com o nome da base importada contendo outras trés subpastas, conforme Figura (A-1). A partir
deste ponto, tudo que o software gerar de relatérios e graficos serdo armazenados nestas pastas,
caso alguma das técnicas de computacao seja aplicada, outras pastas serdo criadas dentro da pasta
da base.

A (ltima opcéo fornecida pelo modulo de Banco de Dados é a funcdo de excluir uma ou mais
bases ou ainda uma campanha inteira. A Figura (29) demonstra a tela para excluséo das bases de
dados.

Figura 29. Tela para excluir uma base de dados.

|£| CEAMAZOMN - Andlise de Mediges - O *
_Excluir Base de Dados

CAMPANHAS

D | CAMPANHA

10 CAMPANHA 10

12 CAMPANHA12
14 CAMPANHAT

{ EXCLUIR CAMPANHA

BASES

| ANALISADOR

| BASE

11 CAMPANHA 11

49 HIOK]

57 HIOKI

EXCLUIR BASE

CAIXA_ECONOMICA
CENTRO_APARECIDA

ITAU_B5052500
RAMSONS

Fonte: O Autor.
3.4.2 Mddulo de Analise de Medigdes

E neste modulo que o usuario pode fazer as anélises nos pontos de medicdo com relagdo a
QEE, obedecendo aos critérios e limites estabelecidos pelo mdédulo 8 do PRODIST. Como

mencionado anteriormente este mddulo esta contido na tela inicial do SISQEE, uma vez que uma
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campanha foi criada e bases de dados foram importadas com sucesso, é possivel gerar gréaficos de
andlise. Para gerar os graficos de uma base de dados é preciso escolher os parametros elétricos
desejados, o intervalo de agrupamento dos dados e o periodo da andlise, recomenda-se nédo
utilizar a primeira e Gltima data da base de dados, pois provavelmente a medi¢do ndo possui
dados de um dia completo, pois para isso, a medicdo deveria comegar e terminar exatamente a
meia noite.

O manual do PRODIST recomenda que o intervalo dos dados para analise seja de 10
minutos, no entanto € possivel que na medicdo das campanhas, os analisadores de QEE tenham
sido configurados para coletar dados em intervalos diferentes, até mesmo em segundos, por isso 0
SISQEE fornece esta op¢do de agrupar os dados, fornecendo opg¢do de usuério escolher entre os
multiplos de 60 (sessenta) para agregar os dados (1, 2, 3, 4, 5, 6, 10, 12, 15, 20, 30, 60). Ressalta-
se que se o intervalo escolhido pelo usuario for menor do que o intervalo que a base foi
configurada, os gréaficos serdo gerados com o intervalo da base, caso contrario, o SISQEE realiza
uma média aritmética simples utilizando todas as amostras contidas no intervalo selecionado pelo
usuario, por exemplo, caso a base foi configurada para realizar a coleta de dados a cada 2 (dois)
minutos, significa que a cada 5 (cinco) valores sera tirado uma média obtendo-se um novo valor o
qual serd apresentado no gréfico gerado. A Figura (30) demonstra esta etapa para geracdo dos

graficos desejados.
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Figura 30. Demonstracdo do processo de geracao de graficos pelo modulo de Analise de MedicGes.

| £ CEAMAZON - Andlise de Mediges =@
WMenu Ajuda
CAMPANHAS BASES
ID | CAMPANHA ID | ANALISADOR | BASE
1 BASA 31 HIoK DI_AL_2_16
2 ELETROBRAS 32 HIOK DI_AL_2_17
3 CAMPANHA 11 33 HIOK DI_AL_2 19
4 ZERO 34 HIOKI DI_AL_2 20
35 HIOKI TRAFO_TF4

SELECIONAR CAMPANHA

J { SELECIONAR BASE

Graficos

Andlise De Harménicos
DATA r
2014-05-22
2014-05-23
2014-05-24
2014-05-25

HARMONICO |

2014-05-26

2014-05-27
2014-05-28
2014-05-29
2014-05-30
2014-05-31
2014-06-01
2014-06-02

y
5
SELECIONAR TODAS

Anilise Em Regime Permanente

Do . [+] corrente [#] Fator de Paoténcia
orrente
/] Tens3o ] Poténcia Ativa
/] Tensdo (/] DHT de Corrente [¥] Poténcia Reativa
(] Poténcia (] DHT de Tensio [¥] Poténcia Total

(/] Desequilibrio de Corrente (/] Desequilibrio de Tensio

|_| Corrente Phase
Tempo de Agrupamento ‘ 10

|| Tens&o Phase

Unidade de Agrupamento ‘ Minutos

|_| Poténcia Phase i
GERAR GRAFICOS

SELECIONAR TODAS

Fonte: O Autor.

Os gréficos gerados podem ser acessados dentro da pasta graph, onde dentro dela séo criadas
outras subpastas, uma para cada parametro elétrico selecionado, conforme Figura (A-2).

Para a maioria dos parametros elétricos é criado um gréafico para cada dia dentro do periodo
selecionado, um para o fim de semana e um para o periodo completo, conforme mostrado na
Figura (A-3). Os gréficos gerados estdo no formato html e serdo abertos com um navegador de
internet.

Para geracdo de graficos foram utilizadas duas bibliotecas gratuitas desenvolvidas em
JavaScript, a jquery-2.0.3 responsavel pelo carregamentos dos dados e a highstock responsavel
pela geracdo dos gréficos de forma responsiva, ou seja, os graficos gerados podem se adaptar a
tela para se adequar da melhor forma.

A vantagem de utilizar esta biblioteca é que ela possui diversos recursos adicionais para
facilitar visualizacdo e analise dos dados, como escolher quais das curvas plotadas estardo
visiveis no grafico; possui barra de rolagem inferior capaz de reduzir a amostra de dados no eixo

X, ja para o eixo Yy, a biblioteca ndo tem essa fungéo, porém por se tratar de uma biblioteca para
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web, foi possivel implementar uma funcdo também em JavaScript para realizar esse corte; a
visualizagdo dos dados de forma é precisa ao passar 0 mouse sobre uma das curvas plotadas; é
possivel realizar a exportacdo do grafico para diversos formato de imagem como jpg, png € svg
ou para pdf.

As desvantagens consistem na necessidade de possuir um navegador atualizado, e que a
qualidade dos gréficos depende da qualidade da resolucdo de tela do computador em que o
SISQEE ¢ executado, além da necessidade de internet para exportar os graficos. A Figura (31)

mostra um grafico de corrente gerado para um periodo de sete dias.

Figura 31. Gréafico de Corrente gerado pelo modulo de Analise de MedicGes.

CORRENTE =

Zoom From May 23,2014 To May 29, 2014

— FASEA
adhy | — FasEE
FASEC

23 May 12:00 24 May 12:00 25 May 12:00 26 May 200 27 May 200 28 May 2:00 23 May 2:00

—‘L - - T | - ‘ 0
|23 May 24 May z5abiay bl T A 26, May 27. May 28. May 29. May ‘L
| 1 y
Minimo: Valores Minimos Valores Maximos Valores Medios
Migimo: FASE A 0.0000 79,2000 56,4038
FASEB 0.0000 77,0000 527163
Configurar | Resetar valores FASE C 0.0000 78.6000 55.9636

Fonte O Autor.
A maioria dos graficos gerados apresenta uma tabela contendo dados para auxiliar analise,

como valores minimos, méaximos e médios, alguns pardmetros contém outros dados na tabela
como percentil de 95%, j& a tensdo apresenta outras tabelas contendo dados de DRP e DRC.

O SISQEE permite o ajuste dos eixos X e y, e para ajustar o eixo x basta ajustar a barra de
rolagem abaixo do grafico, conforme mostrado na Figura (32) ou ainda preenchendo 0s campos

de datas no canto superior direito conforme Figura (33).

Figura 32. Demonstracdo do ajuste do eixo x no gréfico gerado.

23. May 01:15 02:30 04:00 05:13 06:30 07:45 09:00 11:00 11:45 1315 15:00 16:30 17:45

Tempo

] [
[ Y
T
|

o BB A s o At oo ] 15:00 24, May
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Fonte: O Autor.

Figura 33. Demonstracéo alternativa do ajuste do eixo x no grafico gerado

From 2C14—DS—24| To | May 27, 2014

Fonte: O Autor.
E possivel ainda selecionar quais fases o grafico exibira, para isso basta desmarcar as fases
desejadas na legenda a direita, mostrada na Figura (34). Para realizar a exportagdo ou salvar os

gréficos basta acessar o menu no canto superior direito, conforme Figura (35).
Figura 34. Legenda do Graéfico.

— FASE A

FASEC

Fonte: O Autor.
Figura 35. Exportar Gréfico.

Print chart
Dowrload PNC image
Download JPEC image

Download POF document
Download SWG vector image

| FASEC I

Fonte: O Autor.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi mostrado como o SISQEE esta estruturado em camadas e modulos, 0s
recursos que foram utilizados para o desenvolvimento desta ferramenta, as funcionalidades que
provém ao usudrio uma andlise de QEE de melhor qualidade. Também foi apresentada a
organizacdo do banco de dados construido, sendo este um dos pontos forte da ferramenta, uma
vez que permite a modelagem de dos dados de maneira uniforme, permitindo que outros
analisadores de QEE possam ser integrados. Além disso, foram apresentadas as telas das
interfaces graficas que foram construidas para estes modulos. No capitulo a seguir, serdo
apresentados 0os modulos designados para realizar a analise de contribuicdo de impacto

harmdnico, mostrando suas respectivas telas graficas e a metodologia aplicada em cada um.



4 MODULOS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo sdo apresentados os mddulos de IC desenvolvidos no SISQEE, os quais
realizam as andlises de impacto de contribuicdo de injecdo de harmdénicos na rede elétrica,
atribuindo uma porcentagem de responsabilidade para cada ponto de interesse em que foi
realizada uma campanha de medicao.

Estes mddulos foram implementados utilizando as bibliotecas Weka e JFreeChart. Para que
sejam utilizados € necessario que as campanhas de medi¢cdes tenham sido importadas
previamente no Mddulo de Banco de Dados, e ainda que contenham dados de tensdes e correntes

harmonicas.

4.2 PATAMAR DE CARGA

Cada uma destas técnicas é recomendada para uma situacdo diferente, a RL é recomendada
para obter a porcentagem da contribuicdo de impacto harmoénico causado pela tensdo de
background levando em consideracdo apenas um ponto da rede elétrica, a RNA e a AD sdo
recomendadas para obter o impacto harménico levando em consideracdo multiplos pontos da
rede elétrica, no entanto, ressalta-se que a RNA obtém melhores resultados considerando um
periodo de analise grande, por exemplo, uma semana completa, e a AD obtém resultados
melhores considerando intervalos pequenos, como por exemplo, patamares de carga.

Patamar de carga € a classificacdo das horas do més, de acordo com o perfil de carga
definido pelo ONS (Operador Nacional do Sistema Elétrico), o patamar de carga pode ser de trés
tipos:

e Leve (horérios do dia em que se observam 0s menores consumos de energia
elétrica);

e Meédio (horarios do dia em que o consumo de energia elétrica € mediano);

e Pesado (horérios do dia nos quais o consumo de energia elétrica € maior e podem

ocorrer picos).
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Todos os modulos de inteligéncia computacional possuem uma aba para patamar de carga,
conforme Figura (36), na qual o usuario pode acrescentar multiplos horarios para especificar um

patamar de carga sobre o qual deseje realizar a analise de impactos.
Figura 36. Aba Patamar de Carga.

[ consTRUR MODELO [[PATAMAR DE CARGA | ARQUIVO EXTERNO |

HORARIO INiclo Q0 H 00 H 00 H et
: T T T L*] L
HORARIO FIM 00 H 00 H 00 =

PATAMAR DE CARGA

Fonte: O Autor.

Estes mddulos também possuem uma aba para criacdo de modelos destas técnicas de IC
utilizando como base um arquivo externo, conforme Figura (37) ao invés de montar a base com
0s dados que estdo no banco de dados. O arquivo tem que estar no formato csv e no mesmo
padrdo dos arquivos que o SISQEE cria utilizando os dados armazenados das campanhas de
medicdo. O propdsito desta funcionalidade é realizar estudos de bases que ndo estejam vinculadas
a uma campanha de medicdo armazenada no banco de dados, agindo semelhante a propria

ferramenta do weka, com a ressalva de poder gerar um relatério contendo os resultados obtidos.
Figura 37. Aba Arquivo Externo.

[ cONSTRUR MODELO | PATANAR DE CARGA || ARQUIVO EXTERND |

| 2BRIR |

Fase |A v

Harmémico

Construir Modelo

Fonte: O Autor.

A principal aba, mostrada na Figura (38), destes mddulos é utilizada para construir os
modelos das técnicas de IC. Para a construcdo de um modelo é necessario selecionar uma
campanha de medicdo, o ponto de medicdo que serd usado como referéncia utilizando a tensao
harmonica, os ponto de medicdo que serdo avaliados os impactos utilizando as correntes

harmdnicas, o intervalo de tempo para realizar a analise e a ordem harménica.
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Figura 38. Aba Construir Modelo.

[ cONSTRUIR MODELO | PATAMAR DE CARGA | ARQUIVO EXTERNO |

Definir Campanha Definir Base de Saida (V): Definir Bases de Entrada (l): Definir Periodo: Definir Harmeénico:

ID | CAMPANHA | ID | BASE | ID | BASE | Data | Harménico:
2015-06-18 M

1

3 Campanha Teste 2 C2_SALA_SERVIDOR

4 campanha Installer 3 H1_SE_GERADOR._..
, | |4 H2_SALA_NOBREAKS 5
‘ 5 REFRIGERACAO ‘

6 SUBESTACAO GERAL

C1_SALA_SERVIDOR C1_SALA_SERVIDOR
2015-08-17

C2_SALA_SERVIDOR

2

3 H1_SE_GERADOR_E... 2015-06-18

4 H2_SALA_NOBREAKS 2015-06-19

5 REFRIGERACAQ 2015-06-20 > |
6 SUBESTACAO_GERAL 2015-06-21

2015-06-22
2015-06-23 Construir Modelo ‘

Fonte: O Autor.

Entdo para cada fase é criada uma thread, um priorizador de tarefas. Cada thread é
responsavel por criar um conjunto de arquivos csv's para constru¢cdo dos modelos de forma
paralela a fim de reduzir o tempo de execucdo, estes arquivos sdo salvos nas respectivas pastas de
cada técnica que sdo criadas dentro da pasta da base que estd sendo usando como ponto de
referéncia, conforme mostrado na Figura (A-4).

Ressalta-se que embora as medigdes sejam simultaneas, é possivel que o usuério escolha as
datas em que as bases ndo contenham a mesma quantidade de dados, por isso é recomendado que
se possivel ndo fossem utilizadas a primeira e a Ultima datas contidas na campanha de medicéo,
pois se considera altamente improvavel que todos os analisadores de QEE tenham iniciado e
terminado a medi¢do exatamente no mesmo instante. Também é possivel que por falta de atencao
os analisadores tenham sido configurados para coletar os dados em intervalos diferentes.

Mesmo que uma dessas situacdes ocorra, 0 SISQEE se encarrega de resolver, pois no caso de
haver analisadores com configuracdes diferentes, sdo realizadas consultas SQL para verificar o
intervalo em que cada amostra foi realizada, entdo todas as bases sdo padronizadas com base no
maior intervalo, realizando uma média aritmética simples nas bases que possuem intervalo
menor, e no caso dos analisadores ndo terem iniciado e terminado a medicdo no mesmo instante,
tambeém sdo realizadas consultas no banco de dados, verificando o maior horario de inicio e 0
menor horario de término comum em todas em todos os pontos de medicé&o.

Essas consultas constituem o ajuste das bases, ou seja, 0 tratamento automatico para a
montagem das bases de dados dos modelos, de modo que todas as entradas e a saida estejam com
0 mesmo intervalo de tempo entre as amostras.

O ajuste se inicia apos o usuario definir a campanha de medicdo e as bases que serdo
utilizadas para construgdo dos modelos. Entdo é realizada uma série de consultas no banco de

dados, a primeira consulta retorna a menor e a maior data de cada base, como mostrado a seguir.
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ID_BASE MIN_DATA MAX_DATA
17 22/05/2014  02/06/2014
18 22/05/2014  02/06/2014
19 22/05/2014  24/05/2014
20 22/05/2014  02/06/2014
21 22/05/2014  02/06/2014
Em seguida, é consultado o maior periodo possivel em comum entre as bases, retornando a

maior data de inicio, e a menor data de término, resultando em:

DATA_INICIO DATA_TERMINO
22/05/2014 24/05/2014
A partir desta faixa, o usuario escolhe o periodo para a construcdo dos modelos, entdo é

consultado no banco de dados e apresentado para o usuario 0s possiveis harménicos.

ID_HARMONICO
0
1
2
48
49

50
Entdo, para cada base é consultado o intervalo entre cada amostra realizando a diferenca

entre a primeira e a segunda amostras.

ID_BASE DATA[O] DATA[1] INTERVALO
17 26/05/2014 18:51:00 26/05/2014 18:52:00 00:01:00
18 22/05/2014 11:30:00 22/05/2014 11:31:00 00:01:00
19 22/05/2014 13:22:00 22/05/2014 13:22:00 00:00:03
20 24/05/2014 03:57:00 24/05/2014 03:58:00 00:01:00
21 22/05/2014 18:20:00 22/05/2014 18:21:00 00:01:00

A partir desta consulta é verificado qual o maior intervalo dentre as bases para que possa ser
obtidos seu valor em segundos, neste caso resultando em 60. Por fim, para cada fase é realizada

uma consulta para cada base contendo os dados agregados pelo maior intervalo dentre as bases.

ID_BASE PERIODO COUNT FASE_TEMP
17 22/05/2014 14:18:00 20 0.569
17 22/05/2014 14:19:00 20 0.5725
17 22/05/2014 14:20:00 20 0.5775
17 22/05/2014 14:21:00 20 0.5745
17 22/05/2014 14:22:00 20 0.57

17 22/05/2014 14:23:00 20 0.578
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E nesta Gltima consulta que os patamares de carga podem ser utilizados. Também é
importante ressaltar que embora os valores de tenséo e corrente harménicos sejam importados
para o banco de dados em porcentagem da componente fundamental, para criacdo dos modelos de
IC eles sdo convertidos para valores nominais conforme as equacdes (33) e (34).

~ Vg Vi (33)
Vh_nominal - 100

_ Tho-1a (34)

Ih_nominal 100

Onde V, e I; sdo as componentes fundamentais de corrente e tensdo em valores nominais,
Vhy, € Iy S80 as componentes harmonicas de mesma ordem de corrente e tensdo em

porcentagem da fundamental.

4.3 MODULO DE REGRESSAO LINEAR

Este modulo permite a anélise de regressdo linear simples, a qual consiste em um método
estatistico que relaciona uma varidvel aleatéria, denominada de variavel resposta (tenséo
harmonica para 0 caso em questdo), a outra variavel aleatéria denominada de variavel regressora
(corrente harmonica para o caso em questdo), condicionado ao modelo mostrado em (35) analogo
ao mostrado anteriormente em (21) (SOARES, 2012).

Vi=po+ -1 +¢ (35)

Onde Vj, corresponde a tensdo harménica de um barramento qualquer a ser analisado, Iy é a
corrente harmonica da fonte ndo linear considerada, na mesma frequéncia da tensao harménica a
ser analisada, S, € 1 s@o constantes e ¢ corresponde ao erro.

E importante ressaltar que para o caso em questdo, Sy é definido como uma tensdo harménica
de background, ou seja, corresponde a distor¢do harmonica de tensdo no barramento de interesse
proveniente do sistema elétrico como um todo, desconsiderando a fonte nédo linear Iy, selecionada
para o estudo.

Como dito anteriormente a regressdo linear € utilizada para verificar o impacto harmdnico
em um ponto de interesse considerando apenas um ponto de analise e o background, logo a base
de dados para construcdo deste modelo possui apenas dois campos, corrente e tensdo harmoénicas
de mesma ordem. Para construcdo dos modelos de regressdo foi utilizado o método

getOLSRegression da classe org.jfree.data.statistics.Regression da biblioteca JFreeChart do java,
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0 qual retorna os parametros a e b para uma equacdo y = a + bx, ajustada aos dados usando
regressao por minimos quadrados ordinérios.

Uma vez obtidos os parametros da equacdo do modelo de regressdo linear,
calcula-se os impactos percentuais de background ponto a ponto, ou seja, para cada valor de
tensdo estimada, e da fonte. Primeiramente calcula-se o coeficiente de correlacdo de Pearson (36)

entre a corrente e a tensdo harmonicas medidas.
po LG DGiZ9) _ cov® D) (36)
(EG— 22 S —gpe rarvar()

Onde x; e y; sdo os valores medidos de ambas as variaveis e X e ¥ sdo as médiasde X e Y. O

SISQEE calcula este coeficiente utilizando o método correlation da classe PearsonsCorrelation.
Em seguida, define-se o coeficiente linear como sendo a tensdo de background (Vp;), entédo a
cada valor de tensdo estimada da fonte (/1) é calculado o impacto da tensdo de background, caso
o coeficiente de correlagdo de Pearson (p) seja maior ou igual a O (zero) o Fator de Impacto (IF -
Impact Factor) pontual é calculado por (37), caso contrario assume-se gque a correlacao é inversa
e o IF é calculado por (38). Por fim, o IF da fonte é obtido pelo completo do impacto da tensdo de

background conforme (39).

L (9% )szG -100% (37)
VTi

IFVr:E&Gi (%)= w (38)
BG

IR (%)=100,0— IR}, (%) (39)

Os fatores de impacto gerais sdo obtidos pelas médias aritméticas simples destes impactos

ponto a ponto, conforme (40) e (41).

N h (o (40)
FL(96) 2t e ()
N
" IR (9 o
'FV“T(%):ZF*W.(/O)

Para avaliar a confiabilidade dos resultados é utilizado o fator de determinacdo R? mostrado
na equacdo (42) analoga a mostrada anteriormente em (29). Para isso, utilizam-se dois vetores,

um para as tensdes medidas V,, e um para as tensdes estimadas V.



CAPITULO IV: Médulos de Inteligéncia Computacional

64

R2— Zi’il(in _\7E)2
Zi'il(v'\/" _\7M)z

(42)

Onde V7 corresponde a tensdo média estimada pelo modelo de regresséo, e V,, corresponde &

tensdo média medida pelos analisadores de QEE. Os resultados tem confianca se o valor obtido

do r quadrado for pelo menos alta conforme a Tabela 10.

Tabela 10. Faixas de Classificacdo do R? Quadrado.

Valor de R* Intensidade de Correlagdo
0,00 Nula
0,00 - 0,09 Baixa
0,09 - 0,36 Moderada
0,36 - 0,81 Alta
0,81-0,98 Muito Alta
1,00 Perfeita

Todos estes passos sdo descritos de forma sucinta no Algoritmo 1 mostrado a seguir.

Algorithm 1 Analise de Impacto Harmonico de uma Carga Utilizando RL

1: Obter parametros 8y e 31 do modelo de regressao linear

LI ]

=] & L o=

oo

Inicio

Viea < Bo
cov{ Ve Ir)
P \/ﬂar(V; Srvar(Ly)
para i < 1 até size(Vg) faga
se p —~ () entao
I Vi -100%
{F'.jHG‘i{%) — B
senao
ITF} pei(%) + —VT{‘;jﬂ,”"E’
ﬁnl se
TFG (%) < 100,0 — TF) gy (%)

: im para
H IFVBCT(%) <_ Ill(‘tlld(f VBGZ(%})
s TR (%) +— umtha(IF{}Tz('/)))

R2 Z, I{VEe VE)2
SN (Vi — V)2

15: se B2 > Alta entao

Resultados apresentam boa confiabilidade

: fim se

Fim

Os resultados sdo apresentados na parte inferior da tela do modulo de RL, conforme

mostrado na Figura (39).
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Figura 39. Tela Principal do Médulo de Regresséo Linear.

|£| Médule de Regressao Linear

o x
Menu
[ CONSTRUIR MODELO | PATAMAR DE CARGA | ARQUIVO EXTERNO |
Definir Campanha Definir Base de Saida (V): Definir Bases de Entrada (1) Definir Periodo: Definir Harménico:
ID | CAMPANHA | D |BAsE | ID | BASE | Data | Harménico: G
1 CAMPANHA BASA 1 1 SALA SERVIDOR 1 C1 _SALA SERVIDOR 2015-06-16 G
3 Campanha Teste 2 C2_SALA_SERVIDOR 2 C2 SALA SERVIDOR 2015-06-17
4 campanha Installer 3 H1_SE_GERADOR E.. 3 H1_SE_GERADOR E... 2015-06-18
. | |4 H2 SALA NOBREAKS | [ _ | 4 H2 SALA NOBREAKS | | . | PIEERTEES R
5 REFRIGERACAO §  REFRIGERACAO 2015-06-20
& SUBESTACAO GERAL & SUBESTACAO_GERAL 2015-06-21

2015-06-22 q
2015-06.23 Construir Modelo

Resultados
Fase: [ 5 [ AbrirResutacos | _[9mAnG08] weacros |
FASE_A
[ mopeLo | estatisTica | BACKGROUND | @ 3h — _d FASE A (2[5 X]
ammonico da FASE_.
‘ Equagio da Reta:y=b + ax | T T [ I
e TR
. 's ug ut A
¥=1,388 +(-0,229) * x 4 2 | I | | .
=}
’E 1,0 . b .
T
s
070 075 080 085 09 09 100 1,05 110 115 1,20 135 130 135
Corrente (A)
® data —y = 1,388 + (-0,229) *x

Maximizar

Fonte: O Autor.
Os resultados sdo divididos em trés abas a esquerda (modelo, estatistica e background) e
duas a direita (graficos e impactos). Na aba modelo é exibida a equacdo da reta que descreve o
modelo de regressdo obtido, apenas da fase selecionada conforme Figura (40).

Figura 40. Resultados Regressao Linear: Aba Modelo.

Fase: |A v | Abrir Resultados J

_[ MODELO | ESTATISTICA | BACKGROUND |

| Equagdo da Reta:y=b +ax |

¥=1388+(-0229)*x A

Fonte: O Autor.
Na aba estatistica e exibido o coeficiente de determinacéo (R?) calculado para as trés fases, 0
qual informa a qualidade do modelo gerado conforme Figura (41).
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Figura 41. Resultados Regressédo Linear: Aba Estatistica.

Fase: |A v | Abrir Resultados
MODELO | ESTATISTICA T BACKGROUND ]
| Estatisticas.
Métrica Fase A Fase B Fase C
R2 00,001 00,042 00,002
Tabela de Estatistica

Fonte: O Autor.

A aba background contém duas abas, Tabela de Métricas que contém as equacBes da reta

geradas para as trés fases, conforme Figura (42), e a Tabela de Impacto que contém os impactos

de injecdo de harménicos calculados para a fonte (VT) e para o background (VBG) para cada

uma das trés fases conforme Figura (43).

Figura 42. Resultados Regressdo Linear: Aba Background - Tabela de Métricas.

Fase:

|A v | Abrir Resultados

[ mobELo | EsTATISTICA | BACKGROUND |

Meétricas.

Métrica

Fase A

Fase B

Fase C

EQUAGAO

y=1,388 + (-0,22... y=2,143 +(-...

y=1,300 + (-...

—l Tabela de Métricas l Tabela de Impacto J

Fonte: O Autor.
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Figura 43. Resultados Regressdo Linear: Aba Background - Tabela de Impacto.

Fase:

A v (

[ mopELo | EsTATISTICA | BACKGROUND |

Abrir Resultados

| Fator de Impacto (%).

Tensao | Fase A | Fase B | Fase C
vT 15,021 63,357 17,462
VBG 84,979 36,643 82,538

Tabela de Métricas | Tabela de Impacto J

Fonte: O Autor.

Na aba gréficos estdo contidos os graficos de representacdo dos modelos de regressdo

criados para as trés fases. A Figura (44) apresenta um destes modelos gerados.

Figura 44. Resultados Regressdo Linear: Grafico do Modelo de Regressdo Gerado.

(] FASE A

3° harmonico da FASE_A

‘i'i‘
L
L]
*
L]
*
[
L}
s ¥
L
.
*

|

[

L
N
|
I
|
i
|
L
|

|

Tenséo (V)
*
' *
* .'l s s
. . |
|
i
T
]
|
|
i

.
i

o3

*

LRI |
[ ]

0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95 1,00 1,05 1,10 1,15 1,20 1,25
Corrente (A)

[= aos —y — 1w+ o209 5]

1,30

Fonte: O Autor.

Por fim, a aba impactos contém os graficos de impactos contendo os impactos pontuais da

fonte e de background. A Figura (45) apresenta um destes modelos gerados.
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Figura 45. Resultados Regresséo Linear: Grafico de Impactos Pontuais.

4] FaSE_A

100

a5

20

Impacto (%)

Impactos: FASE_A - 3° Harmonico

20-jun

21-jun
Data

[

Tmpacto do Background

Tmpacto da Fonte

Fonte: O Autor.

Ressalta-se que estes graficos foram criados com a biblioteca JFreeChart e podem ser

configurados com o botdo direito do mouse caso o0 usuario deseje analisar apenas uma parte dos

dados. Os graficos de impacto também sdo gerados no formato html com as mesmas

funcionalidades dos graficos gerados pelo Mdédulo de Anélise de Medicdes, a Figura (46)

apresenta o mesmo grafico da Figura (45) no formato html.

Figura 46. Resultados Regressdo Linear: Grafico de Impactos Pontuais HTML.

Impactos - FASE_A - 3° Harménico

From | Jun 17, 2015

To| Jun 23,2015

Impacto ¢

21 Jun 12:00

22 Jun

12:00

23 Jun

-t

12:00

S ——
|

Minimo:
Méximo:

Configurar

L ]

Impactos

Valores Minimos

Valores Maximos

Valores Médios

77,9980

88,5822

84,9792

Resetar valores

Fonte

114178

22,0020

15,0208

— Background
— Fonte

Fonte: O Autor.

Estes graficos sdo salvos na pasta REGRESSAO_LINEAR que é criada dentro da pasta da

base que foi utilizada como referéncia para o estudo, conforme mostrado na Figura (A-4). Ainda
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é possivel gerar um relatério contendo todos os resultados, tabelas e graficos, salvo dentro da
pasta da base que foi utilizada como referéncia, conforme Figura (A-5), os gréficos também s&o
salvos no formato png. Dentro dessa pasta € possivel ver uma pasta para cada fase, onde séo
salvos arquivos que contém os dados de tensbes e correntes harménicas utilizados para construir
0s modelos de regressdo, permitindo que o usuério utilize outras ferramentas para criar modelos

de regressao usando os mesmo dados.

4.4 MODULO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este médulo avalia os impactos causados por varios pontos de medicdo em relagdo a um
ponto de referéncia utilizando longos periodos de medicdo. Para o processo de estimagdo
pretende-se, com a utilizacdo da rede neural, estimar a tensdo harménica na barra de interesse a
partir do conhecimento adquirido no processo de aprendizagem, sendo utilizado no processo de
estimacédo dados de entrada desconhecidos para o modelo neural desenvolvido.

A Figura (47) mostra o esquema geral do modelo proposto para a estimacdo da tensao
harmonica em uma determinada barra de interesse, onde a entrada da rede é composta pelas

correntes harmonicas oriundas das cargas ndo lineares que compde o sistema em estudo.

Figura 47. Esquema geral do modelo proposto para a estimagéo da tensdo harménica em uma determinada barra de

interesse.

h

Lhw —

—

h

I (0

b —~ Vh

I3 (1{) . x [.k)
— ANN —}-’

I ()

Fonte: MANITO et al., 2014.
Para determinar o quanto cada carga néo linear estd impactando na distor¢do harménica de
tensdo de um determinado barramento de interesse, segue-se o procedimento (MANITO et al., 2014):
Considere A como sendo a matriz que contém os padrdes a serem aprendidos pela RNA,

que correspondem a série temporal dos valores RMS das correntes harménicas das barras j, na
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frequéncia de interesse h, ou seja, I,—h (K),paraj=1,2,....,peh=1,2,3,..., m. Considere também
C como o vetor de saida da RNA contendo a série temporal dos valores RMS da tenséo
harmdnica no barramento de interesse V,". Ambos os valores para Ijh e V" sdo series temporais
de medidas para o periodo da campanha de medicdo. Para uma frequéncia harménica especifica

h, A e C podem ser escritas como:

'@ 17 K 1) (43)
@ 13 K1
' M M K M
@ 1@ A 1)
c=M'o® v@ A v/m) (44)

Uma vez que a RNA esteja devidamente treinada, esta pode ser utilizada para estimar as
tensdes de saida V" com certa precisdo para cada vetor de entrada pertencente ao conjunto de
dados de teste, ou seja, dados de medicGes de correntes que ndo foram usados durante a fase de
treinamento da RNA.

Para determinar qual carga ndo linear esta ocasionando maior impacto na distorcédo
harménica de tensdo de um determinado barramento de interesse, A RNA treinada é submetida a
novos vetores de entrada, os quais sdo modificados para incluir pequenas variagdes nas correntes
harménicas com relagdo aos valores medidos. O objetivo é determinar o quanto a tensdo de saida
da RNA ¢ sensivel as pequenas variacdes de corrente de cada carga nao linear individualmente.
Sendo assim, sdo criados n novos vetores de entrada, onde n é o numero de entradas e cada
entrada corresponde a uma serie temporal de corrente harmonica de uma respectiva carga.

Para cada novo vetor de entrada, mantendo as demais séries inalteradas em relacdo ao
vetor de entrada original, uma das séries temporais de corrente harmonica é alterada pelo mesmo
incremento AT (0< Al < 1), e a tensdo harmonica correspondente é obtida pela RNA. Em outras
palavras, este incremento corresponde a um fator percentual, em cada um dos novos vetores de
entrada, uma das entradas terd todos os seus valores alterados multiplicados por este fator que
varia de [1% a 10%] e que pode ser para mais ou para menos.

Com isso, um fator de sensibilidade pode ser definido para expressar a variabilidade da
tensdo harménica com relagdo as correntes de carga individualmente. Matematicamente este
procedimento pode ser expresso como:

1 (k)= (Al +1)17 (k) (45)

1 ne
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1) ] (46)
15 (k)
M
A =
Jnew |:_1new(k)

M
RHUN

Crow = Vit (0] (47)

Onde,

A - — Nova matriz de entrada contendo todas as series temporais de corrente inalteradas

exceto a série temporal correspondente a 1 j“new(k) :
Vv, —Nova série temporal de tensdo de saida estimada pela RNA treinada com Ajnew'
Comparando v,/ (k) com V. (k), pode-se determinar a resposta Vv, (k) que apresenta

a maior variacdo com relagao a série temporal original V(k), e, consequentemente, a corrente

da carga ndo linear associada com esta resposta pode ser classificada como a mais impactante
com relacdo a distorcdo harmonica de tensdo no ponto de interesse.

A fim de mensurar a contribuicéo relativa de cada carga nao linear na distor¢cdo harmonica

de tensdo, um fator de impacto percentual IFVh,J- (%)é sugerido. Primeiramente, é necessario

determinar o quanto a série temporal original Vi, varia quando todas as séries temporais de

correntes de cada carga séo variadas simultaneamente pelo mesmo incremento percentual Ax%.
Essa condicdo € expressa nas seguintes equacoes:

e ()] (48)
| e (K)

Aver = 1 neu (K)
M

_I Snew(k)

Cons =V (49)

Onde,

I h
jnew

- Nova série temporal de corrente para a variagao percentual considerada AT ;

A..., - Nova matriz de entrada da RNA considerando a mesma variagdo percentual em todas

as séries temporais de correntes harmonicas das cargas ndo lineares;
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C... - Nova serie temporal de tenséo de saida considerando a mesma variacdo percentual

em todas as séries temporais de correntes harmonicas das cargas ndo lineares.

Para medir a contribuicdo relativa de cada carga ndo linear na distorcdo harmdnica de
tensdo, um fator de impacto percentual IF\,hIj (%) é sugerido. Estes fatores de impacto podem ser
interpretados como valores percentuais relativos que sdo calculados para cada corrente
individualmente, e é assumido que esses impactos somam 100%, ou seja:

IRS (%) + IR, (%) +...+ IR}, (%) =100% (50)
Para obter o fator de impacto percentual, é necessario utilizar uma métrica para calcular o
erro entre a série temporal de tensdo estimada inicial e a série temporal de tensdo estimada

quando cada corrente é variada no tempo. A partir da formulagdo do Erro Absoluto Médio (MAE

— Mean Absolut Error), pode se escrever que:

> 51
ZNX?HEW (k) _Vxh (k)‘ ( )
h =
MAE ., = k=1 -
h MAE ;‘new (52)
IR} (%) = ———"*— x100%
Z MAE Tnew

j=1
Ressalta-se que se podem utilizar outras métricas para calcular o erro, como o Erro o Erro
Médio Quadratico (MSE - Mean Square Error) (53) ou a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE

- Root Mean Saquare Error) (54), ou outra métrica de interesse.

i (Vx?new )=V, k)] (53)
MSEh = k=1
jnew T
54
i(vx?new(k)_vxh(k))z (54)
R'\/ISEjhnew = = T

No Sistema elétrico real é extremamente dificil considerar simultaneamente todas as
possiveis fontes harmdnicas que impactam em um determinado barramento da rede elétrica.
Sendo assim, é importante desenvolver metodologias de analises que possam determinar 0s

impactos relativos na distor¢do de tensdo da rede devido a essas fontes harménicas que ndo sao
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explicitamente consideradas na anélise. E uma pratica nesses tipos de andlises, considerar essas
fontes néo consideradas explicitamente como uma fonte de background.

A metodologia usando RNA, adotada neste trabalho, considera como entrada as correntes
harménicas e como saida as tensdes harmonicas no barramento de interesse. Sendo assim, a
estrutura da RNA estd representando impedancias equivalentes, relacionando as correntes
harménicas de entrada com as correspondentes tensdes harmonicas de saida. Essa relacdo
caracteriza um modelo causa-efeito, do qual € possivel estabelecer uma estimativa da tensdo de
saida de background. Supondo que todas as correntes, incluindo as correntes de background, séo
inseridas como entrada da RNA, entéo a série temporal de tensdo medida V" (k) seria estimada
com precisdo, com um pequeno erro de modelo da RNA. Portanto, uma estimativa da série
temporal de tensdo de background pode ser obtida pela diferenca entre a série temporal de tensdo
medida original e estimativa desta obtida a partir da RNA usando apenas as correntes de
interesse. Esta relacdo pode ser escrita como:

Vae, (K) =V, (K) = V&, (K) (55)
Onde,

Vo, (K) - Tenséo de background estimada no ponto de interesse;
V" (k) - Série temporal de tensdo medida original,
Vo (k) - Série temporal de tenséo estimada usando apenas as correntes de interesse.

Para calcular o fator de impacto percentual da tensdo de background é utilizado a norma do
vetor (56) para a série temporal da tensdo de background e da tensdo do modelo gerado,
mantendo a relagdo em (57).

(56)

IV + Vel = IVEI + Vel (57)

Realizando a soma destes dois vetores norma, pode-se obter o fator de impacto do modelo
criado e do background atraveés de (58) e (59), tal que esta soma destes fatores representa cem por
cento de impacto (60) e o fator de impacto do modelo representa os impactos calculados em (52),
sendo necessario realizar ajustes fazendo a propor¢do dos impactos considerando agora o

background conforme (61).
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VR (1.100% (58)
g (06) = T e
”VEx” + ”VBGx”
v 11.100% (59)
IFI?BGx(%) _ ”hBGx” - 0
Vel + [[Vagxll
IF} (%) + IF 6. (%) = 100% (60)
IF};(%) = IF}:(%). 1F)'g, (%) (61)

Todos estes passos séo descritos de forma sucinta no Algoritmo 2 mostrado a seguir.

Algorithm 2 Anilise de Impacto Harmonico de Maltiplas Cargas

Imicio
modelo «— (RN A, AR)
erro «+ (MAE, MSE, RMSE)
o+ [1 a 10%]
In Modelo +— modelo.get Entradas()
Ve Modelo +— modelo.estirmar (I, M odelo)
para 1 < 1 até size( [, Modelo) faga
Iy, «— IpModelo.copial)
_fn[i‘:] “— _fn[i‘:] =T
Vi« modelo.estirmar(1y)
10: erros|i] < erro.calcular(VeModelo, Vi)
11: fim para
12: para 1 <« 1 até size(l; Modelo) faga

13 TFE (%) « sl o - 100%

p erros|s

L I

S %S

14: fim para
L5: Vfifb{?:ﬂ — V.J‘f: ('k‘} — Vf{.-s"l{k}
. N
(VR || V'F!.’u._ - \/Z‘éZI{VFi%m[ﬂ)g
- # N e <
L7: ||VF)E(TJ:II — \/Zt—L(VLJG:J:[i])z
b v ||-1oo%

15: TFhEx(%) < ”J{Ié rlﬂilll‘fé"r- |

. vh -100%
1a: TFEBGz(%) +— ||LIf,LB|(|'+|||| .
20: para 1 +— 1 até size( [ Modelo) faga
' I 10 (%) = TEG (%) - TFY g, (%)
2: fim para

Fim

A RNA j& vem previamente com uma configuracdo definida, a Figura (48) mostra a tela
contendo estes parametros. Ressalta-se que o parametro sensibilidade corresponde ao incremento
(Al +1) definido para alterar as séries temporais de corrente harmdnica em 10 (dez) por cento. A
Figura (49) mostra uma das RNAs que sdo criadas para cada fase conforme os parametros

configurados.
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Figura 48. Tela de Configuragdo de Pardmetros de RNA.

£ — O X
Configuragao de Parametros

cul |Faise _vJ
autoBuild |_True _'J
debug | False _VJ
decay | False _'J
hiddenLayers t

learningRate 0.05

momentum 0.03

nominalToBinaryFilter | True :J
normalizeAitributes |_True _'J
normalizeMumericClass | True TJ
reset | False _'J
seed 5

trainingTime 10000

validationSetSize 0

validationThreshaold 20

sensibilidade +1.10 vl
porcentagemTreino 80.0

/] Cross-validation: Folds 10

| OK | Cancelar

Fonte: O Autor.
Figura 49. Topologia da RNA.

| £ Neural Network — O >

a7/

A,
)V
IE_HW_SE_GERADOR_ENTRADA =0 W3_SUBESTACAC_GERAL

|3_REFRIGERACAD

Controls
Epoch 0O .
Start Learning Rate = 005
Wum Of Epochs 10000
| Accept | Epgr perEpoch=0 Momentum = 003

T

" 4

Fonte: O Autor.
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Os resultados sdo apresentados na parte inferior da tela do mddulo de RNA, conforme na

Figura (50).

Figura 50. Tela Principal do Mddulo de Redes Neurais Atrtificiais.

(2] Médule de Redes Neurais

Wenu

[ CONSTRUIR MODELO | PATAMAR DE CARGA | ARQUIVO EXTERNO |

Definir Campanha
ID | CAMPANHA

3 Campanha Teste
4 Campanha Installer

1 CAMPANHA BASA 1

Definir Base de Saida (V):

| ID | BASE |
C1_SALA_SERVIDOR
2 C2_SALA_SERVIDOR
3 H1_SE_GERADOR E...
, | |4 H2 SALA NOBREAKS
5 REFRIGERACAO

Definir Bases de Entrada (I):

ID | BASE |
1  C1_SALA_SERVIDOR

2 C2_SALA_SERVIDOR

3 H1_SE_GERADOR E...
4
5
3

H2_SALA_NOBREAKS
REFRIGERACAO
SUBESTACAO_GERAL

idl

Definir Periodo: Definir Harménico:
Data |
2015-06-16
2015-06-17
2015-06-18
2015-06-19
2015-06-20

Harménico: E ™

2015-06-21
2015-06-22
20620

Construir Modelo

-

Resultados
Fase: |A B | Abrir Resultados | _| eRAFICOS | MPACTOS
=J FASE_A — o)
[ MopEL® | ERROS | IMPACTO | BACKGROUND | VECTOR NORM | Tensdes de Saida: FASE A - 3° Harménico
= L5 )
[ Precisdo do Modelo | S A
- 10 . Ml LA,
= N ol il TN Iy o ad T . A i
s | 5 o5 (PR MW“M“{”’MW’ WL W THE T T e T
2 ™ v il
3 | | | e
=== Cross-validation === 2 0,0
= 0,5
Correlation coefficient 0.6464 -1,0 } } !
gzsr;z:ﬁlgﬁuzlﬂ error 0.13212591 0 20 40 &0 B0 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420
Relative absolute error 85.0571% Amostras
Root relative squared errar 77.2372% i -
Total Number of Instances 1612 ‘ MODELO — C1_SALA_SERVIDOR — C2_SALA_SERVIDOR  H1_SE_GERADOR_ENTRADA — H2_SALA_NOEREAKS

Maximizar Graficos

Fonte: O Autor.

Os resultados sdo apresentados em cinco abas a esquerda (modelo, erros, impacto,

background e vector norm) e duas a direita (gréaficos e impactos). Na aba modelo sdo exibidos 0s

dados do modelo de RNA criado pelo weka, apenas da fase selecionada conforme Figura (51).

Figura 51. Resultados RNA: Aba Modelo.

Fase:

A M L

Abrir Resultados J

[ mopELo | ERROS | IMPACTO | BACKGROUND | VECTOR NORM |

Precisdo do Modelo

=== Cross-validation ===

Caorrelation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

0.6454
01222
0.1591
85.0571%
T7.237T2%
1612

Fonte: O Autor.

Na aba erros estdo contidos 0 MAE, MSE e RMSE obtidos para cada entrada do modelo. A

aba impacto contem as parcelas percentuais de impacto de cada entrada sem levar em conta o
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background. Na aba background estdo contidas as parcelas de impacto das entradas e do

background. A Figura (52) apresenta a aba de background utilizando o MAE.
Figura 52. Resultados RNA: Aba Background - Tabela de MAE.

Fase: |A - [ Abrir Resultados |

[ moDELO | ERROS | MPACTO | BACKGROUND | VECTOR NORM |

| Fator de Impacto com Background (%) MAE

Base de Entrada Fase A Fase B Fase C
C1_SALA_SER... 12,566 21,902 06,255
C2_SALA SER... 16,240 33,292 08,234
H1_SE_GERA... 26,084 24,221 73,910
H2_SALA NO... 22562 14,584 05,568
REFRIGERACAO 02,742 01,570 00,999
BACKGROUND 18,108 04,491 05,034

| Tabela de MAE | Tavels de MSE | Tabela de RMSE |

Fonte: O Autor.
A aba vector norm contém as normas calculadas em func¢do das séries temporais da tensao
fonte e da tens&@o de background, e as parcelas de impacto referentes ao modelo e ao background,

que podem ser vistas conforme Figura (53).
Figura 53. Resultados RNA: Aba Vector Norm - Impacto.

Fase: A - [ Abrir Resultados )
[ MoDELO | ERROS | IMPACTO | BACKGROUND | VEGTOR NORM

| Fator de Impacto de Vector Norm (%) |

Base de Entrada Fase A Fase B Fase C
VE 80,894 95,509 94,966
VBG 19,1086 04,491 05,034

IMPACTO | NORMA

Fonte: O Autor.

A aba graficos contém os graficos de representacdo dos modelos de RNA criados para as trés
fases, os quais, além das curvas de tensdo estimada (modelo) e medida (real), contém as curvas
de tensdo estimada dos vetores de entrada cuja uma das correntes foi alterada pelo fator de
sensibilidade, e também a curva all_in, que representa o somatério dos erros de todas estas curvas

alteradas. Por fim, a aba impactos contém os graficos contendo os impactos pontuais das fontes e
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de background. As Figuras (54) e (55) apresentam um modelo destes graficos de modelo e de

Impacto respectivamente.

Figura 54. Grafico das séries temporais das tensfes estimadas pelo modelo de RNA.
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O Autor.

Figura 55. Gréafico dos fatores de impacto do modelo de RNA.
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Fonte:

O Autor.

Ressalta-se que estes graficos foram podem ser configurados da mesma forma que os de RL,

com a ressalva que ambos os graficos sdo gerados no formato html e salvos na pasta
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REDES_NEURAIS que é criada dentro da pasta da base que foi utilizada como referéncia para o
estudo, onde também ¢é salvo os relatérios dos resultados que foram gerados e os arquivos que
contendo os dados que foram usados para gerar os modelos. As Figuras (56) e (57) apresentam

estes mesmo graficos gerados em html, permitindo ao usuéario as vantagem de poder remover as

curvas que desejar e dispor de uma tabela contendo valores minimos, maximos

que possa realizar uma melhor analise.

e médios, para

Figura 56. Gréafico das séries temporais das tensdes estimadas pelo modelo de RNA em html.

Tensbes de Saida - FASE_A - 3° Harménico

Zoom [1m [3m [m [viD[ 1y [A]

15

A

g

W’mﬁ W Wd\bﬁ;} -WWvgswﬁ e i W

-1s

From | Jun

17,2015 | To | Jun23,2015

— C1_SALA_SERVIDOR
— C2_SALA_SERVIDOR
REFRIGERACAO

4 | — MODELO

| — reaL
¥ | — H1_SE_GERADOR_ENTRADA

H2_SALA_NOBREAKS
ALLIN

12:00 18_Jun 19 jun 15:00 20 Jun 12:00 21 Jun 22 Jun 15:00 23 Jun 1-00
i[b,,f,.ﬁ(,x\‘,vr e ,/-u”\, RS WV U W LV W WAV W WV W, WY V.V oY W
i B i i B i
[ ]
Impactos Valores Minimos Valores Maximos Valores Médios
MODELO -0.0310 0.9947 0.6080
C1_SALA_SERVIDOR -0.6872 0.9339 0.5822
Minimo: [ ] C2_SALA_SERVIDOR -0,4099 0.8059 0.5620
Miximo: [ | |[H1_SE_GERADOR_ENTRADA -0.3234 0.7443 0.3642
Configurar | Resetar valores H2 SALA NOBREAKS 0,2653 12334 0.7431
REFRIGERACAO -0.0310 1.0446 0.6179
ALL_IN -1,0177 1,2660 0,4375
REAL 0.0013 1.4368 0.6619
Fonte: O Autor.
Figura 57. Gréafico das séries temporais das tensdes estimadas pelo modelo de RNA em html.
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45 MODULO DE ARVORES DE REGRESSAO

Assim como o médulo de RNA, este modulo avalia os impactos causados por varios
pontos de medicdo em relacdo a um ponto de referéncia, com a ressalva que os resultados se
mostram melhores utilizando periodos menores para o treinamento. Para o processo de estimagdo
pretende-se, com a utilizacdo de uma arvore de regressao, estimar a tensdo harménica na barra de
interesse a partir do conhecimento adquirido no processo de aprendizagem, sendo utilizados, no
momento de estimacdo, dados de entrada desconhecidos para 0 modelo desenvolvido, da mesma
forma que os modelos de RNA.

Uma arvore de regressao (um tipo de técnica de aprendizado supervisionado) é um modelo
de predicdo, o qual é estruturado em arvore, para um dado objetivo numérico caracterizado por
um vetor de atributos também numéricos. A arvore de regressao é uma categoria da arvore de
decisdo, portanto, ela é treinada e testada usando o algoritmo chamado de Classification and
Regression Tree (CART). Uma arvore de regressao possui estrutura binaria com dois tipos de
nos, o no interno com dois nos filhos e 0 n6 terminal sem qualquer nod filho. Cada né terminal
fornece um resultado de predicdo. Para propdsitos de treinamento de uma boa arvore de
regressdo, 0s conjuntos de dados para treino e teste devem possuir 0 mesmo formato.

O conjunto de dados para treino € primeiramente usado para treinar uma arvore maxima pela
particdo recursiva de um né pai em dois nos filhos até que a particdo ndo melhore a precisao.
Essa arvore maxima é, entdo, podada, passo a passo, até gerar uma série de arvores menores, com
0 objetivo de atenuar o problema do overfitting (diminuicdo da capacidade de generalizagdo).
Maiores detalhes sobre particdo, critério de parada e algoritmos de poda de arvores de decisdo
sdo fornecidas em (BREIMAN et al., 1984).

O desempenho dessas arvores menores na etapa de teste é medido pelo erro quadratico
médio para arvores de regressdo. A arvore 6tima é, portanto, definida como o modelo de arvore
que apresenta menor erro de predicdo na etapa de teste. A vantagem do método de arvore de
regressdo consiste na sua estrutura simplificada do modelo, a qual facilita a analise devido a
reducdo do numero de atributos de entrada. O método é particularmente atraente porque a arvore
de regressdo usa um modelo que torna os resultados faceis de interpretar e replicar.

Este modulo segue exatamente o mesmo raciocino no mddulo de RNA para calcular os
fatores de impacto e, portanto, também utiliza o Algoritmo 2. A arvore de regressdo ja vem

previamente com uma configuragdo definida. A Figura (58) mostra esta tela contendo os
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parametros previamente definido, e a Figura (59) mostra parte de uma das arvores que sdo criadas
para cada fase conforme os parametros configurados.

Figura 58. Tela de Configuragdo de Parametros de AR.

) - O X
Configuragédo de Parametros

debug [False ,v]
doMNotCheckCapabilities [False | T]
initialCount 0.0

maxDepth 5

minMum 1.0

minVarianceProp 0.001

noProuning [False ,T]
numFolds 5

seed 5

spreadinitialCount [False .T]
sensibilidade [+1.10 .v]
porcentagemTreino 80.0

/] Cross-validation: Folds 10

[ OK ] [ Cancelar J

Fonte: O Autor.

Figura 59. Exemplo contendo parte do ramo direito da AR.

| £ Tree Visualizer: FASE_A - =) X
R
<1.23 >=1.23
j_ \
<1.23 >=123
/ \
o orscm o o5 0230
=< 1.9/
<123 »=1.23
/ \
1081063 (1) 0] 108206510 (0]
L

Fonte: O Autor.
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Os resultados sdo apresentados na parte inferior da tela do médulo de regressdo, conforme na
Figura (60). Este modulo fornece os mesmos tipos de resultados da RNA, com a ressalva de que
ao invés de uma rede, fornece uma arvore contida na aba arvores, e suas respectivas regras

contidas na aba modelo.

Figura 60. Tela Principal do Médulo de Arvores de Regressio.

[£) Médulo de Arvores de Decisio - o x
Menu
[ consTRUIR MODELG | PATAMAR DE CARGA | ARQUIVO EXTERNO |
Definir Campanha Definir Base de Saida (V): Definir Bases de Entrada (I): Definir Periode: Definir Harménice:
ID | CAMPANHA | D | BASE | D DATA CErAIRETR —
S - 3
1 CAMPANHA BASA 1 C1_SALA_... 2015-06-18 I
3 Campanha Teste 2 C2_SALA_... 2015-06-17
4 Campanha Installer 3 H1_SE_GE... 2015-06-18
5 || H2_SALA ... 2015-06-19 5
5 REFRIGER... 2015-06-20
& SUBESTAC... 2015-08-21
2015-06-22 c
Construir Modelo
2015-06-23
Resultados
Fase: |a TJ L Abrir Resultados J J_GRAF'CUS I EACOS T ARVDRES]
<] FASE_A [2[S]x]
[ MoDEL | ERROS | IMPACTO | BACKGROUND | VECTOR NORM | Tree View
| Presstodo e e
x
=== Cross-alidation ===
Correlation coefiicient 06045
Mean absolute error 01288
Root mean squared error 01882
Relative absalute eror 87.9074 %
Root relative squared ermor 89.6772%
Total Number of Instances 1812
v
F1S IS
{ Maximizar

Fonte: O Autor.

46 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os médulos de IC presentes no SISQEE, que tém como
finalidade realizar a analise de contribui¢do de impacto harménico, mostrando suas respectivas
telas graficas e a metodologia aplicada em cada um destes modulos, ressaltando as caracteristicas
de cada técnica e os tipos de resultados que cada uma apresenta.

O mddulo de Regressdo Linear tem a limitacdo de representar a influéncia das cargas de
background, analisando o impacto harménico devido a uma carga especifica de cada vez, sempre
mostrando o valor de R? para avaliar a confiabilidade dos resultados. O mddulo de Rede Neural
Artificial pode realizar andlises de contribuicdo harménica de multiplas cargas considerando o
background, apresentando graficos de impacto e de tensdes gerados pelos modelos criados, bem
como as tabelas contendo as parcelas percentuais de cada ponto analisado. O médulo de Arvore
de Regressdo, alem dos mesmos tipos de resultados gerados pelo modulo de RNA, fornece uma

propria estrutura de classificacdo dividindo o conjunto de dados em intervalos menor e igual ou
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maior e igual a valores limites obtidos no processo de classificacdo, exibidos em uma arvore na
qual podem ser observadas hierarquicamente as cargas que tem maior influéncia no impacto
harmonico.

Dessa forma, as trés técnicas apresentam aspectos que podem se complementar, ampliando o
espectro da aplicacdo das mesmas. No capitulo a seguir, serdo apresentados os resultados de um
estudo de caso realizado a partir de uma campanha de medicdo, utilizando os maodulos
desenvolvidos no SISQEE.



5 ESTUDOS DE CASO

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Para a realizacdo dos estudos de casos foi utilizada uma das campanhas de medicbes
realizadas no polo industrial de Manaus durante o andamento do projeto P&D. A Tabela 11

apresenta a descricdo desta campanha, informando o periodo das medi¢fes de cada ponto

analisado.
Tabela 11. Descri¢do da Campanha de Medicéo.
Periodo Pontos Medidos Tensdo Base (V)
23/05/2014 a Secundario do transformador DITF4- 13,8 k
29/05/2014 04 da SE DI
23/05/2014 a . 13,8 k
29/05/2014 Alimentador DIAL2-16 da SE DI
23/05/2014 a . 13,8 k
29/05/2014 Alimentador DIAL2-17 da SE DI
22/05/2014 a . 13,8 k
24/05/2014 Alimentador DIAL2-19 da SE DI
23/05/2014 a . 13,8 k
29/05/2014 Alimentador DIAL2-20 da SE DI

A subestacdo (SE) distrito industrial € uma subestacdo que fornece energia elétrica a uma
parte das industrias localizadas no distrito industrial de Manaus. Essa subestacdo apresenta um
arranjo em anel e é alimentada pelas subestacdes Manaus | (MN) por meio das linhas
denominadas MNDI-LT4-01 e MNDI-LT4-02, e Maué (MU) através das linhas MUDI-LT4-01e
MUDI-LT4-02 no nivel 69 kV.

Por meio do alimentador DICE-LI4-01, a SE DI (Sub Estacdo Distrito Industrial) alimenta 9
industrias em 69 kV: Moto Honda, LG eletronics, Videolar, Pastore, Bic Amazonia (Tecnocerio
S/A), Showa, Reman (refinaria da Petrobras), Yamaha e Compaz. Além disso, a SE DI ¢
composta de quatro transformadores de 69A/13,8Y kV de 26,6 MVA e nove bancos de
capacitores de 3,6 MVAr.

A partir dos quatro barramentos de 13,8 kV, partem 13 alimentadores que sdo responsaveis
por fornecer energia elétrica a aproximadamente 81 consumidores industriais. A Figura (61)

ilustra o diagrama unifilar a SE DI.
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Figura 61. Diagrama Unifilar da Subestagéo Distrito Industrial.
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Fonte: Projeto P&D.

5.2 ANALISE DE QEE

Os resultados desta subse¢do bem como as das técnicas de IC foram obtidos utilizando o
SISQEE e séo oriundos de uma campanha de medicéo, cuja rede elétrica € de 13,8 kV conforme
pode ser observado no diagrama unifilar mostrado na Figura (62). A obtencéo dos dados se deu
mediante a instalacdo do analisador de qualidade da energia PW3198 da HIOKI. A fim de nédo
estender muito este topico é apresentada apenas a analise das medic¢Ges coletadas no lado de
baixa tensdo do transformador DITF4-04 da SE DI, o qual teve seus dados registrados cada um

minuto. O periodo de andlise é de 23 a 29 de maio de 2014.
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Figura 62. Diagrama Unifilar da Campanha de Medicéo 6.
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Fonte: Projeto P&D.

Analisando os registros da Figura (63), que ilustram os perfis das tensdes em pu nas fases A,

B e C do transformador DITF4-04 num periodo de 7 (sete) dias com dados agrupados com

intervalo de 10 (dez) minutos totalizando 1008 amostras, verificou-se que o valor da tensio rms

ndo violou o nivel adequado (0,93 TR < TL < 1,05 TR), conforme estabelecidos no médulo 8 do

PRODIST mostrados na Tabela 4, durante todo periodo de medicdo. A Tabela 12 contém os

valores maximos, minimos e médios de tensBes registrados neste periodo e as Tabelas 13-14

contém respectivamente os valores nlp e nlc das equaces (1) e (2) usados para calcular o DRP e

DRC, os quais foram nulos estando, portanto, dentro dos limites de 3% e 0,5% estipulados pelo

PRODIST.



CAPITULO V: Estudos de Caso

87

Figura 63. Tensdo RMS medida no lado de baixa tensdo do transformador DITF4-04 da SE DI.
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Fonte: O Autor.

Tabela 12. Valores maximos, minimos e médios de tensdo do transformador DITF4-04 da SE DI.

Valores Minimos Valores Maximos Valores Médios (pu)
(pu) (pu)
FASE A 0,9408 1,0309 1,0036
FASE B 0,9561 1,0478 1,0160
FASE C 0,9550 1,0460 1,0147

Tabela 13. DRP transformador DITF4-04 da SE DI.

NLP Total de Amostras
FASE A 0 1008
FASE B 0 1008
FASE C 0 1008
DRP 0

Tabela 14. DRC transformador DITF4-04 da SE DI.

NLC Total de Amostras
FASE A 0 1008
FASE B 0 1008
FASE C 0 1008
DRC 0

Analisando a Figura (64), que mostra a taxa de distor¢do harmonica total de tensdo (DHTV)

das trés fases do transformador DITF4-04 da SE DI, observou-se que os valores de DHT de

tensdo atingiram um valor maximo igual 3,28% na fase A, 3,34% na fase B e 3,38% na fase C,

estando, portanto, em conformidade com o limite estabelecido pelo modulo 8 do PRODIST, que
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é de 8% para esse nivel de tensdo. A Tabela 15 contém os valores maximos,

de distor¢des harmonicas totais de tensdo registrados neste periodo.

minimos e médios

Figura 64. Taxa de distorcdo harmdnica total de tensdo medida do transformador DITF4-04 da SE DI.
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Tabela 15. Valores maximos, minimos, médios e percentis de DHTv medidos no lado de baixa tenséo do

transformador DITF4-04 da SE DI

Valores Valores Valores Médios Percentil 95%
Minimos (%) Maximos (%) (%)
FASE A 1,2000 3,1660 1,8936 2,7440
FASE B 1,0150 3,1980 1,8217 2,8345
FASE C 0,9360 3,2480 1,8601 2,8965

A Figura (65) apresenta um ciclo semanal do consumo do conjunto de cargas que S&o

alimentadas pela linha DIAL2-16. De acordo com essa figura, verificou-se que os dias de semana

ndo apresentaram grandes diferencas em relacdo ao final de semana. O maximo valor de corrente

registrado no lado de baixa tenséo do transformador DITF4-04 durante o periodo considerado foi

igual a 158,1A na fase A, 158A na fase B e 163A na fase C. A Tabela 16 contém os valores

registrados dos méximos, minimos e médios da corrente neste periodo.
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Figura 65. Corrente RMS medida no lado de baixa tensdo do transformador DITF4-04 da SE DI.
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Tabela 16. Valores maximos, minimos e médios de corrente medidos no lado de baixa tensdo do transformador
DITF4-04 da SE DI.

Valores Minimos (A) | Valores Maximos (A) | Valores Médios (A)
FASE A 0,0000 158,1000 44,0987
FASE B 0,0000 158,0000 46,5391
FASE C 0,0000 163,0000 47,0850

Pode-se identificar a corrente assumindo valores nulos muitas vezes, durante o ciclo semanal

de consumo. Na verdade o valor nulo se deve a sensibilidade da garra de corrente que ndo

apresenta precisdo adequada para valores muito baixos de corrente. Pode-se concluir que estas

correntes ndo sdo nulas observando os graficos da Figura (66), o qual representa a DHTi nesses

mesmos intervalos, como sendo diferente de zero.

Analisando a Figura (66), que mostra a taxa de distor¢cdo harmonica total de corrente
(DHTI) das trés fases do transformador DITF4-04 de 13,8 kV da SE DI, observa-se que 0s

valores de DHT de corrente se encontram em niveis bem elevados, principalmente durante a

madrugada, atingindo por muitas vezes valores acima de 20%. A Tabela 17 contém os valores

maximos, minimos, médios e percentis das distor¢cbes harmonicas totais de corrente, registrados

neste periodo.
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Figura 66. Taxa de distorcdo harmdnica total de corrente medida no transformador DITF4-04 da SE DI.
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Tabela 17. Valores maximos, minimos, médios e percentis de DHTi medidos no lado de baixa tensdo do
transformador DITF4-04 da SE DI.

Valores Valores Valores Médios Percentil 95%
Minimos (%) Maximos (%) (%)
FASE A 2,1850 39,7070 13,1186 30,9524
FASE B 2,3130 32,6960 12,4332 25,5567
FASE C 2,2080 34,1120 11,8681 24 4777

53 REGRESSAO LINEAR

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos utilizando a metodologia baseada em

regressédo linear, verificando a contribuicdo harmonica dos alimentadores DIAL2-16, DIAL2-17,

DIAL2-19 e DIAL2-20 em relacdo ao background tendo como referéncia o transformador

DITF4-04 da SE DI, utilizando dados do 3° harmdnico.
A Figura (67) mostra os modelos de regresséo linear criados paras as trés fases contendo

as equacOes da reta, e a Figuras (68) mostra os impactos pontuais considerando o alimentador

DIAL2-16 (curva azul) em relagdo ao background (curva vermelha). O periodo de anélise € de

23-05-2014 00h00min a 29-05-2014 23h59min.
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Figura 67. Modelo de RL do 3° harmdnico para as trés fases da fonte DIAL2-16 em relagdo a transformador DITF4-

04 da SE DI.
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Fonte: O Autor.

Figura 68. Fator de Impacto Pontual do 3° harménico para as trés fases da fonte DIAL2-16 em relacéo a

transformador DITF4-04 da SE DI.
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Fonte: O Autor.

A Tabela 18 apresenta os fatores de impacto percentuais sobre o 3° harménico de tensao

na subestacdo do transformador devido a quatro alimentadores individualmente e suas respectivas
fontes de background. E observado que em quase todos os casos a parcela percentual de impacto

do background é sistematicamente maior do que as parcelas de impacto devido a si mesmas. O

unico caso em que a parcela de impacto da prépria fonte foi maior do que a de background foi na

fase B do alimentador DIAL2-19, ocorrendo da parcela de background ser negativa, levando a

hipdtese de que nesta fase background atuou como atenuador do impacto harmoénico na barra do

transformador.
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Tabela 18. Comparacéo dos impactos harmonicos na distor¢do de tensao devido as fontes de corrente harménica e de
background usando modelo de RL construido para o estudo de caso.

FONTE FASE A FASE B FASE C
IFyT o) 0,759 49,771 7,138
DIAL2-16 | IFvsc @) 99,241 50,229 92,862
R? 0/Nula 0,28 / Moderada 0,032 / Baixa
IFvT o) 9,018 35,028 23,012
DIAL2-17| IFvBG %) 90,982 64,972 76,988
R? 0,034 / Baixa 0,025 / Baixa 0,414 / Alta
IFvT (0) 18,901 103,301 17,82
DIAL2-19| IFysc @) 81,099 -3,301 82,18
R’ 0,154 / Moderada 0,388/ Alta 0,215/ Moderada
IFur 00 07,312 32,572 24,188
DIAL2-20 | IFysc @) 92,688 67,428 75,812
R2 00,041/ Baixa | 00,126 / Moderada 00,427 | Alta

De acordo com os resultados da Tabela 18, as fontes mais impactantes de 3° harmonico
comparados com os outros alimentadores analisados, foram DIAL2-17 e DIAL2-19 para a fase
A, DIAL2-16 e DIAL2-20 para fase B, e DIAL2-17 e DIAL2-20 para a fase C. Isto, levando em
consideracdo que sdo os resultados mais confiaveis, uma vez que valores de R? foram os maiores
obtidos.

5.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A seguir sdo apresentados os resultados referentes a analise da contribui¢do das correntes
harménicas de 32 ordem dos alimentadores DIAL2-16, DIAL2-17, DIAL2-19 e DIAL2-20,
utilizando dados de tensdo harménica também de 32 ordem da barra localizada no lado de baixa
tenséo do transformador DITF4-04. A RNA utilizada é a perceptron de multiplas camadas (MLP
- Multi Layer Perceptron).

Devido a medigdo do ponto DIAL2-19 possuir periodo menor em relacdo aos demais, 0
periodo de analise é de 22-05-2014 14:18:00 a 24-05-2014 07:47:00. Os parametros utilizados
para criacdo do modelo de RNA sdo os definidos como os padrdes pelo SISQEE, os quais foram
descritos anteriormente na Figura (48), a porcentagem de dados utilizados para treino e teste séo
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de 80% e 20% respectivamente, sendo 1993 amostras para treino e 499 amostras para teste,
totalizando 2492 amostras.

A fim de evitar o overfiting foi utilizada validacdo cruzada dividindo a base de treino em 10
folds. O fator de sensibilidade AT utilizado foi 1.10, o qual corresponde a um aumento das
entradas de correntes harménicos em 10%. E adotada a mesma topologia para cada uma das
RNAs criadas, a qual consiste em uma camada escondida contendo n + 1 neur6nios
(configuracdo padrdo do software), onde n é o nimero de entradas, resultando em cinco

neuronios, conforme Figura (69).
Figura 69. Topologia das RNAs do Estudo de Caso.
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Fonte: O Autor.
Os resultados a seguir foram obtidos utilizando o0 MAE como métrica de avaliagdo de erro
das series temporais de corrente harmonicas geradas com o fator de sensibilidade. A Tabela 19

contém os fatores de impactos dos barramentos dos alimentadores considerando o background.
Tabela 19. Fator de Impacto (%) com Background do Estudo de Caso.

FONTE FASE A FASE B FASE C
DIAL2-16 21,377 11,310 07,313
DIAL2-17 21,512 15,116 10,549
DIAL2-19 13,415 26,514 21,130
DIAL2-20 33,493 32,490 49,756

BACKGROUND 10,204 14,570 11,252

Como pode ser visto na Tabela 19, considerando o periodo de medicéo, o alimentador que
apresentou maior influéncia na distorcdo de tensdo do barramento estudado em questdo foi
DIAL2-20 em todas as fases, alcangando um valor igual a 33,493% na fase A, 32,490% na fase B
e 49,756% na fase C. Adicionalmente, pode-se constatar que a parcela de contribui¢do (fator de

impacto) do background é significativa nas trés fases, atingindo valores acima de 10%, ou seja, a
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parcela de carga ndo linear ndo representada neste caso (background)
significativamente na distorcdo do barramento sob analise, principalmente sobre a
atingiu o valor 14,570%. A Figura (70) apresenta as tensdes de saida da RNA be

valores de tensdo medidos no barramento de interesse.

impactou
fase B que

m Ccomo 0sS

Figura 70. TensBes de saida da RNA de 3° harmdnico para as trés fases na barra de 13,8 kV do transformador

DITF4-04.
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Como pode ser visto nestes graficos, ndo ha uma dominancia em nenhuma das fases, ao

longo de todo o periodo, por parte de um alimentador somente, ou seja, em determinados
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momentos um alimentador especifico apresenta maior variacdo na saida da rede neural

(maior

sensibilidade), enquanto que em outro momento outro alimentador é responsavel por apresentar

maior sensibilidade. A Figura (71) apresenta os impactos na distor¢do de tensdo do barramento

estudado decorrentes de cada alimentador bem como do background ao longo do periodo.

Figura 71. Impactos de 3° harménico do modelo de RNA para as trés fases na barra de 13,8 kV do transformador

DITF4-04.

Impactos - FASE_A - 3° Harménico

Imp.lmfx)

b\.. Tl

“H“ 'Wl‘ el 'WF'"" A

4 SN

Ll b N,

"

Pkl ‘ MW

il b" h W | Ml ‘
T!; l!l‘wl‘j \I]I 1!|'“1 HL‘ i I Um ’\“ h’ li

\‘l"!

Tempe

?;1"\/W,MVMMV\MMNMM alin it n 0 bl b, iainbond) Mang) b A L«Mum-w@
(B D]

Zoom [1m [3m [6m [¥D[ 1y [ Al | From | May 22, 2014 | To | May 24,2014

Impactos - FASE_B - 3° Harmonico

il

)

24. May 04.00

g

l\ Ny 'H W {

1 1, .m ‘I

g “MM‘!‘M

" H{ J I'M '.*J

f

’MM

"
}E,mewmw’bmw ﬂgﬁ.ﬂwmw_,wﬂ‘“w\wwwwwm/‘w osh lonesen seoalil AJ\M\_JHW},V._/WJ“ wﬂ‘@
o ; D]

Impactos - FASE_C - 3° Harmonico

Zoom [1m [3m [6m [YTD] 1y [ ANl | From | May 22,2014 | To | May 24, 20

l IR "i""’ww “N‘ ‘thmuﬁ 'M “ 'L 'M '” @l“"

tﬂ |
‘Lv\ u nw.,,\L IHM ‘a bt N"u‘_ b n‘# ' il ‘ HA.'

i’”.

Tempo

E]J\m,N,W»v-mmwkM,W,hmwmyv./hdk"“~f Ladan M _logenan e ar Dol Lﬂ/”\r\(p;«m}nmﬂ'm‘w«ﬁwm,r\ﬁ
[ ™

=M

Fonte: O Autor.



CAPITULO V: Estudos de Caso

96

Como pode ser visto, existem variagdes dos impactos ao longo do tempo, alternando os

alimentadores. Contudo, quando o impacto é analisado de maneira geral,

alguns casos, a dominancia de certa carga harmonica, DIAL2-20.

fica evidente, em

Para avaliar a confiabilidade dos resultados € preciso observar a qualidade do modelo criado.

A Tabela 20 contém as métricas e erros fornecidos pela biblioteca do weka, nela é possivel

observar que o coeficiente de correlacdo das entradas em relagdo a saida € acima de 0.7 para as

fases A e C, e acima de 0.9 para a fase B, sendo este considerado um valor muito alto.

Tabela 20. Métricas de avaliacdo do modelo de RNA do Estudo de Caso.

METRICAS FASE A FASE B FASE C
Correlation coefficient 0.7424 0.9222 0.776
Mean absolute error 40171 0.9222 1.7993
Root mean squared error 5.4567 0.7878 2.6261
Relative absolute error 65.4322 % 33.2853 % 61.1654 %
Root relative squared error 67.3283 % 39.0389 % 66.0971 %
Total Number of Instances 1993 1993 1993

Também se observa que o Root Relative Squared Error foi proximo de 30% para a fase B e
superior a 60% para as fases A e C, é importante ressaltar que embora este nimero pareca
significativo, é considerado aceitavel, pois a metodologia adotada realiza um estudo de
sensibilidade para verificar qual das entradas é mais impactante na saida, além disso, boa parte
deste erro esta associada ao erro de background, ou seja, todos 0s pontos da rede elétrica estudada
que ndo possuem campanha de medicdo, pois neste caso, quanto maior o nimero de entradas da
RNA e o periodo da campanha de medicdo, menor sera a parcela de erro associada ao

background.

55 ARVORES DE REGRESSAO

A seguir sdo apresentados os resultados referentes a analise da contribui¢do das correntes
harménicas de 3% ordem dos alimentadores DIAL2-16, DIAL2-17, DIAL2-19 e DIAL2-20, em
relacdo a barra do transformador DITF4-04. A arvore de regressao foi treinada e testada usando o
algoritmo CART.

O periodo de que possuem medigdes simultaneas é o mesmo utilizado na técnica de RNA,
22-05-2014 14h18min a 05-05-2014 07h47min, porém fazendo uso do patamar de carga leve
estipulado pela ONS, que é de 00h0OOmin a 06h00min, faz com que o periodo de anélise seja
reduzido para os dias 23 e 24 de maio de 2014.
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A porcentagem de dados utilizados para treino e teste, 80% e 20% respectivamente, e o fator
de sensibilidade que incrementa as entradas de correntes harménicas utilizado também foi de
10%. Os parametros utilizados para criacdo do modelo de AR sdo os definidos como os padrbes
pelo SISQEE, descritos na Figura (58).

Os resultados a seguir foram obtidos utilizando 0 MAE como métrica de avaliacdo de erro
das series temporais de corrente harmonicas geradas com o fator de sensibilidade. A Tabela 21

contém os fatores de impactos dos barramentos dos alimentadores considerando o background.
Tabela 21. Fator de Impacto (%) com Background do Estudo de Caso.

FONTE FASE A FASE B FASE C
DIAL2-16 22,217 14,632 03,967
DIAL2-17 39,073 03,154 02,891
DIAL2-19 08,533 16,716 01,623
DIAL2-20 17,387 57,433 75,921

BACKGROUND 12,790 08,064 15,599

Como pode ser visto na Tabela 21, considerando o periodo de medicdo, o alimentador que
apresentou maior influéncia na distorcdo de tensdo do barramento estudado em questdo foi
DIAL2-17 para a fase A com impacto de 39,073%, e o alimentador DIAL2-20 para as fases B e
C, alcancando um valor igual a 57,433% e 75,921% respectivamente. Adicionalmente, pode-se
constatar que a parcela de contribuicdo (fator de impacto) do background é significativa nas trés
fases, principalmente sobre a fase C que atingiu o valor de 15,599%.
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A Figura (72) apresenta as tensdes de saida da AR bem como os valores de tensdo
medidos no barramento de interesse. Como pode ser visto nessas figuras, ndo h4 uma dominancia

em nenhuma das fases, ao longo de todo o periodo, por parte de um alimentador somente.

Figura 72. Tensdes de saida do modelo de AR de 3° harménico para as trés fases na barra de 13,8 kV do
transformador DITF4-04.
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A Figura (73) apresenta os impactos na distorcdo de tensdo do barramento estudado em
decorrentes de cada alimentador bem como do background ao longo do periodo. Observa-se que
existem varia¢fes dos impactos ao longo do tempo, alternando o alimentador que possui maior
influéncia. Contudo, quando o impacto é analisado de maneira geral, fica evidente, em alguns

casos, a dominancia de certa carga harmonica, DIAL2-20.

Figura 73. Impactos de 3° harmdnico do modelo de AR para as trés fases na barra de 13,8 kV do transformador

Nm'. HNMJWL ‘J

Impactos — FASE_A - 3° Harmé&nico

L

l ’

A ”ﬁ.‘m

|

MM

|

\

flL.

M

l..

LAY m“ »v’ 'A‘»..Al i Al
ﬁ:]_/\\_/kﬂj . Al AA \\/’r\pmi:\"mﬂf\'«f”f W - A A0 0 ’\-Tos‘f;\f\_/\_/_‘gqﬂ\j\ﬂ.{w-_%]]
Impactos - FASE_B - 3° Harmdnico =
oom [Tm [3m [6m [viD[ Ty [All]
e -
Wl ‘ Ml
*' | IA\ it
“ l ‘ ’ “U'x ‘ h\}uﬂ Mn ‘ ‘ 1 " Aﬂ ‘A‘l‘l‘i\‘l\.“ AMALA
l}?‘\/\fﬂk‘m/"f\f\_rnz 3 A 040 i’\ »\_M,;\_//\f\‘ A £ ! \L/\_/M.J A A Mo D]
Impactos - FASE_C - 3° Harménico =

Impacto (9

‘M “NM m 'l'uN n A',\ A

Temnu

nﬁ. M‘ .‘ﬁt\_g.. 'I“’v\‘ IM 1.

A ‘f‘.‘ P a
'][ A / f\?’i 0 A& A rrta.:d;\ b AR\ A s 3 b A [ 053 /ilr

Fonte: O Autor.



CAPITULO V: Estudos de Caso 100

Para avaliar a confiabilidade dos resultados € preciso observar a qualidade do modelo criado,
a Tabela 22 contém as métricas e erros fornecidos pela biblioteca do weka, nela é possivel
observar que o coeficiente de correlacdo das entradas em relacdo a saida é 0.8176 para a fase A,
0.8821 para a fase B e 0.6825 para a fase C, sendo estes valores considerados altos, também se

observa que o Root Relative Squared Error se mostrou menor conforme quanto maior o

coeficiente de correlagdo, sendo o melhor resultado o da fase B.

Tabela 22. Métricas de avaliacdo do modelo de AR do Estudo de Caso.

METRICAS FASE A FASE B FASE C
Correlation coefficient 0.8157 0.8885 0.6766
Mean absolute error 4.3549 0.4363 2.793
Root mean squared error 6.6607 0.6129 4.2136
Relative absolute error 40.9729 % 37.5746 % 57.1488 %
Root relative squared error 58.3168 % 46.0396 % 75.2364 %
Total Number of Instances 576 576 576

O SISQEE fornece as regras que compde o modelo de AR criado, bem como a propria arvore
em sim, a qual pode ser explorada dentro do ambiente do SISQEE. As Figura (74) apresentam as
arvores das trés fases , as quais foram criadas seguindo os parametros mostrados anteriormente na
Figura (58), limitando a profundidade da arvore para cinco e realizando a poda, a fim de evitar ou
pelo menos atenuar o overfiting.

Ressalta-se que ao se criar um modelo de AR, talvez seja necessario verificar se € possivel
eliminar regras redundantes fora do ambiente do SISQEE, e até mesmo realizar novamente poda
na arvore. Em cada arvore a corrente que possui maior correlacdo com a tensdo V3 _DITF4-04 ¢é
dado como o né raiz, ou seja, 13_DIAL2-19 para as fases A e B, e 13_DIAL2-20 para a fase C.
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Figura 74. Arvores de regresséo das trés fases.
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Nestas arvores fica explicito o nivel de corrente harménica de cada n6 que define o grau de
impacto harménico em cada folha. O SISQEE permite a manipulacdo do tamanho dos nds para
uma melhor visualizacdo, alem disso, fornece as regras que compde cada arvore. Foi criado um
total de 35 nds para a fase A e 39 para as fases B e C. As regras destes nds estdo dispostas nas
Tabelas B-1 a B-3.

5.6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os resultados obtidos das analises utilizando os modulos da
ferramenta criada SISQEE, utilizando dados reais obtidos de campanha de medigdo. O mddulo de
Anélise de QEE apresentou graficos de alguns dos parametros elétricos que o SISQEE fornece,
assim como suas respectivas tabelas contendo os indicadores que regem a qualidade segundo o
PRODIST, permitindo ao usuério verificar se os valores estdo ou ndo de acordo com as normas.

O modulo de RL permitiu avaliar a contribuicdo harménica de um alimentador e de em
relagdo a um ponto de interesse, 0 modulo de RNA permitiu uma andlise de contribuicdo de
multiplos alimentadores assim como de background, podendo utilizar periodos grandes, pois
guanto mais robusta a base de treino melhor o aprendizado, e 0 médulo de AR também permitiu
uma analise com varios alimentadores, utilizando curtos periodos de analise, mostrando o uso de
patamar de carga, o qual é possivel ser utilizado em qualquer um dos médulos de IC.

Ressalta-se que embora os estudos de AR e RNA tenham sido realizados utilizando as
configuracBes padrdes, o SISQEE permite que o usuario possa altera-los, de modo a procurar
pelo modelo que melhor represente o sistema elétrico estudo, obtendo erros de modelo menores
aumentando a qualidade dos resultados.

Também é importante ressaltar que embora os erros dos modelos obtidos de RNA e AR
sejam altos, a metodologia aplicada nessas técnicas ndo exige muita precisdo, e 0 peso dos
resultados é relativo, ndo implicando em uma determinacdo exata dos impactos das fontes de
alimentadores. A metodologia utilizada realiza estudos de sensibilidade para saber qual das
entradas do modelo tem mais influéncia na saida, fornecendo um norte ndo conclusivo para que a
concessionaria de energia possa realizar estudos mais especificos, a fim de tomar as devidas

medidas mitigadoras.
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Além disso, parte dos erros de modelo se deve ao background, ou seja, todos os pontos da
rede elétrica que ndo foram levados em consideracdo, quanto maior o nimero de entradas, maior

quantidade de dados e quanto mais representativos eles forem, melhor sera o modelo construido.



6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSOES

O SISQEE surge como uma ferramenta inovadora bastante robusta, capaz de unificar dados
de campanhas de medicGes de diversos analisadores de QEE disponiveis no mercado,
padronizando e armazenando os dados em um Unico servidor de banco de dados.

Seu uso permitird que a concessiondria de energia elétrica faga uma gestdo mais efetiva das
condicdes de operacdo da sua rede elétrica, com relacdo aos niveis presentes de distorcdo
harmonica de tensdo, identificando as cargas suspeitas de estarem contribuindo de forma mais
significativa para esta distorcdo. Isso permite a adocdo de medidas remediais para a correcao das
transgressdes verificadas, o que certamente melhorara a qualidade da energia, reduzindo perdas
técnicas, e evitando multas da ANEEL.

Além do mais, o SISQEE viabiliza de forma simples, via interface grafica amigavel, que
sejam avaliadas as condicGes de fornecimento em regime permanente as UCs. Isso permite o
levantamento dos indicadores de QEE estabelecidos pelo PRODIST, médulo 8. Dessa forma as
empresas poderdo responder tecnicamente, via laudos gerados a partir dos relatorios gerados pelo
SISQEE, a eventuais reclamacfes e processos judiciais dos consumidores a respeito de prejuizos
provocados pela perda de qualidade no fornecimento de energia. Esse procedimento certamente
evitara prejuizos financeiros advindos desses processos. Percebe-se que evitar multas e reduzir
perdas técnicas sao os dois aspectos principais advindos da utilizacdo do SISQEE.

O SISQEE proveu a cria¢do de um banco de dados robusto que pode armazenar 0s imensos
volumes de dados que as concessionarias lidam. O banco de dados foi estruturado de forma
homogénea capaz de receber dados de medi¢des de mais de um analisador de QEE disponivel no
mercado, tornando-o flexivel.

Os graficos gerados pelo SISQEE possuem recursos que facilitam analise do usuério, pois
além de serem responsivos, ou seja, se adaptarem de acordo com a tela, também é possivel
configura-los para exibir apenas parte do periodo analisado ou para que sejam exibidas apenas as
curvas desejadas, além da possibilidade de exporta-los para diferentes formatos de imagem. Além
disso, os gréaficos possuem tabelas contendo valores que auxiliam na realizagdo dessas anélises,

apresentando valores referentes as curvas exibidas e aos indicadores contidos no PRODIST.
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Os modulos de analise de contribui¢do de impactos harmdnicos baseados em técnicas de IC
permitem a investigacdo dos alimentadores que mais contribuem para a distor¢do da tensdo, para
posterior identificacdo dos consumidores poluidores pertencentes a esses alimentadores. Um
aspecto marcante que esta abordagem exige como ferramenta de auxilio a gestdo da qualidade da
energia elétrica, é que ela fornece as variaveis criticas e os seus limites que afetam a distorcéo de
tenséo.

Além disso, estes mddulos possibilitam a criacdo de relatérios contendo os resultados obtidos
devidamente formatados com espacos reservados para as considera¢fes do usuario. Embora o
SISQEE utilize dados reais obtidos através de campanhas de medicdes, é possivel realizar
andlises de contribuicdo de impactos utilizando dados de simulacdo, sem a necessidade de
armazana-los no banco de dados, desde que estejam no formato e padrdes adotados pelo SISQEE.

Essas informacBes sdo estratégicas para o planejamento da Empresa, que a partir dessas
andlises podera implantar medidas mitigadoras para a corre¢cdo e melhoria da qualidade,
aumentando a satisfacdo de seus consumidores e evitando as penalizages por parte da Agéncia
Reguladora, por problemas de perda de qualidade no fornecimento da energia.

Todos esses aspectos relatados mostram a funcionalidade e aplicabilidade do SISQEE como
ferramenta de suporte ao usuério para realizar as analises de QEE e de contribui¢do de impacto
harménico, cumprindo o prop6sito com que foi criado se mostrando funcional e efetivo, podendo

no futuro ficar disponivel para o mercado do setor elétrico tornando-se cabeca de série.
6.2 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, pretende-se focar em aspectos de modo a deixar o sistema mais
robusto, através da:
¢ Criacdo de modelos para outros analisadores de QEE disponiveis no mercado.
e Expansdo da base de dados inserindo outros parametros elétricos.
e Implementacgéo de outros indicadores de qualidade.
e Realizacdo de um diagnostico automatico nas anélises de QEE a partir das condicdes de

operagdes contidas no banco de dados.
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APENDICES

Este topico € destinado para apresentar as imagens e tabelas adicionais para uma melhor
visualizacdo da estrutura dos diretérios criados pelo SISQEE, assim como as regras criadas pelos
modelos de AR.

APENDICE A - Organizac&o de Arquivos e Diretorios

Figura 75. Estrutura dos diretérios quando uma base de dados é importada.

~ DATABASES
CAMPANHA T
CAMPANHA 10
~ CAMPANHA 11
CALA_ECONOMICA
CENTRO_APARECIDA
ITAU_B5052500
~ RAMSONS
Csv
EXCEL
GRAPH
CAMPANHA 12

Fonte: O Autor.

Dentro das subpastas CSV e EXCEL séo salvos os arquivos padronizados e transformados
que foram criados a partir dos arquivos de saida dos analisadores de QEE, para cada entidade no
banco de dados que corresponde a um parametro elétrico é criado um arquivo contendo apenas 0s
dados referentes a si mesmo. Por fim, a subpasta GRAPH ¢ o diretério onde serdo armazenados
os gréaficos gerados pelo Mddulo de Analise de MedicGes.

Figura 76. Estrutura de diretorios dos gréficos.

DATABASES "~
CAMPARMNMA 11 CORREMTE
CAIXA_ECONOMICA CORRENTE_HARMONICOS
CENTRO_APARECIDA DESECUILIBRIO_CORRENTE
ITAU_BS052500 DESEQUILIBRIO_TEMSAD
RAKMSONS DHT_CORRENTE
s DHT_TEMSAG
FATOR_POTENCIA
EXCEL POTEMCIA_APARENTE
GRAPH POTENCIA_ATIVA
POTEMNCIA_REATIVA
TENSAD
TEMEAD _HARMOMICOS

Fonte: O Autor.
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RAMSOMNS

sV

EXCEL

GRAPH
CORREMNTE
CORRENTE_HARMONICOS
DESEQUILIBRIO_CORRENTE
DESEQUILIBRIC_TEMNSAQ
DHT_CORREMNTE

-~

MNome

& CORRENTE 1° DIA.html
] .htm
& CORRENTE 2° DIA.html
-htm

& CORRENTE 3° DIA.html
& CORRENTE 4° DIA. html
] .htm
& CORRENTE 5° DIAhtml
-htrm

& CORRENTE €° DIA.html
& CORRENTE 7° DIA.html

& CORREMTE FINAL DE SEMANA.html

& CORRENTE.html

DHT_TEMSAQ
FATOR_POTEMCIA
POTEMCIA_APARENTE
POTEMCIA_ATIVA
POTEMCIA_REATIVA
TEMNSADQ
TEMSAQ_HARMOMNICOS

Fonte: O Autor.

Figura 78. Conjunto de Arquivos CSV's.

Figura 77. Arquivos html criados no processo de geracao de graficos pelo Modulo de Analise de MedicGes.

v » amazoniasenegia » DATABASES » CAMPANHA BASA » SUBESTACAO_GERAL » ARVORES_DECISAD » 3°_HARMONICO » FASEA
DATABASES ~ Mome . Data de medificag..  Tipo Tamanho
CAMPANHA BASA ] SAIDA_TESTE_I3.xds 10/11/2016 16:37 Planilha do Micro... 96 KB
SUBESTACAQ_GERAL B sAIDA_TESTE_I3_C1_SALA_SERVIDOR.xls 10/ 7 Planilha de Micro... 96 KB
ARVORES_DECISAD Ed] sAIDA_TESTE 13 C2 SALA SERVIDOR.xls Planilha do Micro... 96 KB
3% HARMOMICO E_” SAIDA_TESTE_I3_H1_SE_GERADOR_ENTR... Planilha do Micro... 96 KB
— B salDA_TESTE_I3_H2_SALA_NOBREAKS.xls Planilha do Micro... 96 KB
FASE B B SAIDA_TESTE_|3_REFRIGERACAD xls f2016 16 Planilha do Micro... 96 KB
- K25 TESTE_13.csv /2016 16:37 Arquive de Valore... 49 KB
FASEC @ TESTE_I3_ALL_IM.cav 2016 1637 Arquive de Valore.., 49 KB
v §55] TESTE_I3_C1_SALA_SERVIDOR.csv /2016 16:37 Arquivo de Valore... 29 KB
EXCEL 2] TESTE_12_C2_SALA_SERVIDOR.csv /2016 16: Arquivo de Valore... 49 KB
GRAPH 5] TESTE_I3_H1_SE_GERADOR_ENTRADA.csv /2016 16:37 Arquivo de Valore... 43 KB
REDES_MEURAIS @ TESTE_I3_H2_SALA_MOBREAKS.csv f2016 16:37 Arquive de Valore.., 43 KB
REGRESSAQ_LINEAR @ TESTE_I3_REFRIGERACAQ.csv J2016 16 Arquivo de Valore... A3 KB
B TREINO_|2.c5v /2016 16:37 Arquive de Valore... 193 KB
Fonte: Autor.
Figura 79. Resultados Regressdo Linear: Diretorio de Resultados.
v A » amazoniasenegia > DATABASES » CAMPANHABASA > C1_SALA SERVIDOR » REGRESSAOQ_LINEAR » 3° HARMONICO »
¥ || amazoniasencgia A Nome " Data de modificag... Tipo Tamanho
M DATABASES FASE_A 17/11/2016 17:06 Pasta de arquivos
v || CAMPANHABASA FASE B 17/11/2016 Pasta de arquivos
v C1_SALA_SERVIDOR FASE C / Pasta de arquivos
v REGRESSAQ_LINEAR || FASE_A.png 17M/2018 Arquivo PNG
- 32 HARMONICO 5| FASE_B.png 17711/2016 Arquivo PNG
FASEA &} FASE C.png 1771172016 Arquivo PNG
& IMPACTO_FASE_Apng 171172016 Arquivo PNG
FAsEE 8| IMPACTO_FASE B.png 1711/2016 Arquivo PNG
FASEC &} IMPACTO_FASE_C.png 1111/2016 Arquivo PNG
|8 Impactos - FASE_A - 3° Harménico html 17/1/2016 Arquivo HTML 1
|8 Impactos - FASE_B - 3 Harménico.html 1771172016 Arquivo HTML 1.052KB
|2 Impactos - FASE_C - 3° Harménico.htrl 171172016 17:0 Arquive HTML
lﬂﬂ Relatério de Regressdo Linear - C1_SALA_SERVIDOR - C2_SALA_SERVIDOR - 3° Harmanico.rtf 17/11/2016 17:36 Rich Text Format 336 KB

Fonte: O Autor.



APENDICES

113

APENDICE B — Regras das Arvores de Regressio

Tabela 23. Relagdes causa-efeito da arvore de regressdo que levam ao menor valor de distorcao

harmonica de tensdo de 32 ordem da fase A.

N6 da Arvore Regras
1 Se 13 DI_AL 2 19<0,54 Entdo N6 2 Sendo N6 23
2 Se I3 DI AL 2 20<0,45 Entdo N6 3 Sendo N6 14
3 Se 13 DI AL 2 16 < 0,64 Entdo N6 4 Sendo NO 9
4 Se 13 DI AL 2 17 < 1,47 Entdo N6 5 Sendo N6 8
5 Se 13 DI AL 2 20<0,43 Entdo N6 6 Sendo NO 7
6 V3 DITF4-04 = 42,40 V
7 V3 DITF4-04 =59,41V
8 V3 DITF4-04 =57,27V
9 Se 13 DI_AL 2 17 <1,67 Entdo N6 10 Sendo N6 11
10 V3 DITF4-04 = 37,13V
11 Se 13 DI AL 2 19<0,54 Entdo N6 12 Sendo N6 13
12 V3 DITF4-04 =57,21
13 V3 DITF4-04 = 40,03
14 Se 13 DI_AL 2 16 <0,77 Entdo N6 15 Sendo N6 16
15 V3 DITF4-04 =57,11V
16 Se 13 DI AL 2 17 < 1,63 Entdo N6 17 Sendo N6 20
17 Se 13 DI_AL 2 20<0,46 Entdo N6 18 Sendo N6 19
18 V3 DITF4-04 = 50,26 V
19 V3 DITF4-04 = 38,17 V
20 Se I3 DI AL 2 16 <0,87 Entdo N6 21 Sendo N6 22
21 V3 DITF4-04 = 55,46 V
22 V3 DITF4-04 = 42,45V
23 Se 13 DI_AL 2 17 < 1,56 Entdo N6 24 Sendo N6 29
24 Se 13 DI_AL 2 16 <0,83 Entdo N6 25 Sendo N6 26
25 V3 DITF4-04 = 35,29 V
26 Se 13 DI_AL 2 17 < 1,42 Entdo N6 27 Sendo N6 28
27 V3 DITF4-04 = 30,38 V
28 V3 DITF4-04 = 32,65V
29 Se 13 DI_AL 2 17 < 1,92 Entdo N6 30 Sendo N6 35
30 Se 13 DI _AL 2 16 < 0,93 Entdo N6 31 Sendo N6 34
31 Se 13 DI _AL_2 20< 0,46 Entdo N6 32 Sendo N6 33
32 V3 DITF4-04 = 37,14 V
33 V3 DITF4-04 =53,71V
34 V3 DITF4-04 = 34,49 V

w
(6}

V3_DITF4-04 = 62,36 V
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Tabela 24. Relacdes causa-efeito da arvore de regressdo que levam ao menor valor de distor¢éo
harmonica de tensdo de 3% ordem da fase B.

N6 da Arvore Regras

1 Se 13 DI_AL 2 19< 0,25 Entdo N6 2 Sendo N6 21
2 Se 13 DI_AL 2 20< 0,80 Entdo N6 3 Sendo N6 12
3 Se 13 DI_AL 2 16 <0,62 Entdo N6 4 Sendo N6 5
4 V3 DITF4-04 =6,42 V

5 Se 13 DI_AL 2 20<0,75 Entdo N6 6 Sendo N6 9
6 Se 13 DI _AL 2 20<0,74 Entdo N6 7 Sendo NoO 8
7 V3 DITF4-04 =4,01V

8 V3 DITF4-04 =3,72V

9 Se 13 DI_AL_2 16 < 0,83 Entdo N6 10 Sendo N6 11
10 V3 DITF4-04 = 3,66 V

11 V3 DITF4-04 = 3,28 V

12 Se 13 DI_AL_2 16 <0,73 Entdo N6 13 Sendo N6 16
13 Se 13 DI_AL_2 16 < 0,65 Entdo N6 14 Sen&o N6 15
14 V3 DITF4-04 =495V

15 V3 DITF4-04 = 6,23V

16 Se 1I3_DI_AL_2 19 < 0,22 Entdo N6 17 Sendo N6 18
17 V3 DITF4-04 =2,05V

18 Se 13 DI_AL 2 19<0,23 Entdo N6 19 Sendo N6 20
19 V3 DITF4-04 = 4,09 V

20 V3 DITF4-04 =451V

21 Se 13 DI_AL_2 20 < 0,85 Entéo N6 22 Sendo N6 31
22 Se 13 DI_AL_2 16 < 0,58 Entdo N6 23 Sendo N6 26
23 Se 13 DI_AL_2 20 < 0,74 Entdo N6 24 Sendo N6 25
24 V3 DITF4-04 =497V

25 V3 DITF4-04 =594V

26 Se 13 DI_AL_2 16 < 0,78 Entdo N6 27 Sendo N6 30
27 Se 13 DI_AL 2 20<0,81 Entdo N6 28 Sendo N6 29
28 V3 DITF4-04 =5,06 V

29 V3 DITF4-04 =551V

30 V3 DITF4-04 = 4,38V

31 Se 13 DI_AL_2 19 < 0,37 Entdo N6 32 Sendo N6 33
32 V3 DITF4-04 =6,49 V

33 Se 13 DI_AL_2 17 < 1,20 Entéio N6 34 Sendo N6 37
34 Se 13 DI _AL_2 20< 0,97 Entdo N6 35 Sendo N6 36
35 V3 DITF4-04 =7,08 V

36 V3 DITF4-04 =7,48V

37 Se I3 DI _AL_2 20 < 0,96 Entdo N6 38 Sendo N6 39
38 V3 DITF4-04 = 6,52 V

w
(o]

V3_DITF4-04 = 7,23 V
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Tabela 25. RelagGes causa-efeito da arvore de regresséo que levam ao menor valor de distorgdo harménica de tensdo

de 32 ordem da fase C.

N6 da Arvore Regras

1 Se 13 DI_AL 2 20 < 0,45 Entdo N6 2 Sendo NO 25
2 Se 13 DI_AL 2 19<0,14 Entdo N6 3 Sendo N6 16
3 Se I3 DI AL 2 20<0,39 Entdo N6 4 Sendo N6 11
4 Se 13 DI_AL 2 20<0,54 Entdo N6 5 Sendo N6 8
5 Se 13 DI AL 2 17 < 0,25 Entdo N6 6 Sendo NO 7
6 V3 DITF4-04 = 19,55 V

7 V3 DITF4-04 = 26,49 V

8 Se I3 DI AL 2 19 <0,01 Entdo N6 9 Sendo N6 10
9 V3 DITF4-04 =19,92 V

10 V3 DITF4-04 = 30,05V

11 Se I3 DI AL 2 20<0,43 Entdo N6 12 Sendo N6 13
12 V3 DITF4-04 = 23,65V

13 Se I3 DI AL 2 16 <0,17 Entdo N6 14 Sendo N6 15
14 V3 DITF4-04 =21,21V

15 V3 DITF4-04 = 16,85V

16 Se I3 DI AL 2 17 <0,23 Entdo N6 17 Sendo N6 18
17 V3 DITF4-04 = 29,37V

18 Se 13 DI_AL 2 19<0,21 Entdo N6 19 Sendo N6 22
19 Se I3 DI AL 2 19 <0,16 Entdo N6 20 Sendo N6 21
20 V3 DITF4-04 = 30,88 V

21 V3 DITF4-04 = 23,41V

22 Se I3 DI AL 2 16 < 0,10 Entdo N6 23 Sendo N6 24
23 V3 DITF4-04 = 26,04 V

24 V3 DITF4-04 = 29,80 V

25 Se 13 DI_AL 2 16 <0,10 Entdo N6 26 Sendo N6 33
26 Se 13 DI _AL 2 16 < 0,08 Entdo NG 27 Sendo N6 32
27 Se I3 DI AL 2 20<0,45 Entdo N6 28 Sendo N6 29
28 V3 DITF4-04 =21,07V

29 Se I3 DI AL 2 17 < 0,33 Entdo N6 30 Sendo N6 31
30 V3 DITF4-04 = 32,72V

31 V3 DITF4-04 = 35,62 V

32 V3 DITF4-04 = 25,01 V

33 Se 13 DI _AL 2 16 <0,13 Entdo N6 34 Sendo N6 35
34 V3 DITF4-04 =21,98 V

35 Se I3 DI AL 2 20 <0, 48 Entdo N6 36 Sendo N6 37
36 V3 DITF4-04 =17,67 V

37 Se I3 DI AL 2 17 <0,21 Entdo N6 38 Sendo N6 39
38 V3 DITF4-04 = 17,62 V

w
[{e]

V3_DITF4-04 = 19,37 V




