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Resumo — A presente pesquisa visa apresentar um método de
monitoramento remoto utilizando redes neurais artificiais.
Sendo assim, serdo estimados os valores das tensdes trifasicas
em diversos pontos de um sistema de distribuicdo primario,
considerando diferentes perfis de carga. A modelagem de um
sistema de distribuicio real via o software ATP (Alternative
Transients Program) possibilitou o treinamento e a validacao das
redes neurais artificiais. Os resultados obtidos ilustram que a
metodologia de monitoramento remoto apresenta desempenho
adequado e pode ser uma alternativa e/ou complemento ao
plano de monitoramento da qualidade de energia nos sistemas
de distribuicao.

Palavras-chaves — Sistemas de Distribuicio, Qualidade da
Energia Elétrica, Redes Neurais Artificiais, Monitoramento
Remoto da Tensao.

I. INTRODUCAO

A Qualidade da Energia Elétrica (QEE) € caracterizada por
temas que englobam problemas manifestados na tensdo,
corrente ou desvio de frequéncia que causam prejuizos para
os consumidores finais, principalmente nos setores comercial
e industrial. Dentre os principais efeitos indesejados tem-se a
parada de equipamentos, oscilacdes luminosas, perda de
memdria em microprocessadores, mau funcionamento e
diminui¢do da vida ttil de motores, [1].

Dada a importancia da QEE, as concessiondrias devem
fornecer energia elétrica dentro dos padrdes de qualidade que
regulam a conformidade da forma de onda da tensdo, a
continuidade do fornecimento de energia elétrica e o
atendimento ao consumidor [2].

A falta da QEE pode ser decorrente da presenca de
distirbios (descontinuidades) nos sinais das tensdes e
correntes trifdsicas e/ou na frequéncia fundamental do
sistema. Alguns dos distirbios associados a falta da QEE sdo:
transitorios oscilatorios e impulsivos; Varia¢des de Tensao de
Curta e Longa Duragdo (VTCDs e VTLDs, respectivamente);
distor¢dao harmonica; dentre outros [1].

Uma maneira de minimizar os distirbios e os prejuizos
decorrentes da falta de QEE consiste no aumento do nimero
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de medicdes ao longo do o Sistema de Distribui¢do (SD) de
interesse, garantindo maior conhecimento a respeito de seu
comportamento. Tais medicdes viabilizam a¢des que podem
inibir a propagacdo de tais distirbios no SD e os
consequentes danos ao consumidor. Entretanto, esse aumento
no nimero de medidas sobre o SD apresenta vérios entraves,
tais como: escolha do equipamento adequado; local para
instalagdo do equipamento; determina¢do do nimero de
medidores; cuidados no armazenamento e processamento dos
dados obtidos.

Além disso, muitas andlises sobre a QEE exigem um longo
periodo de monitoramento do sistema elétrico para a
obtencdo de registros representativos e consistentes. [1].
Logo, faz-se necessdrio o constante aprimoramento dos
métodos de medicdo e andlise do SD, de modo a se transpor
tais dificuldades técnicas.

Vale comentar que o contexto acima apresentado vem ao
encontro dos principais conceitos e filosofias relacionadas as
Smart Grids (SGs) (redes elétricas inteligentes). Dentre os
principios associados as SGs, busca-se uma maior automacao
dos sistemas e processos, um aumento da eficicia energética
e da confiabilidade dos sistemas elétricos de poténcia [3].
Neste sentido, a atual literatura conta com diversos trabalhos
envolvendo o monitoramento remoto do SD e técnicas de
inteligéncia artificial. A pesquisa reportada em [4] consiste
em um protétipo de um instrumento para o monitoramento da
QEE através da andlise dos indices de continuidade de um
conjunto de consumidores através de um micro controlador.
Ji em [5] os autores direcionaram seus esfor¢cos na
construcdo de um protétipo de medidor de baixo custo que
atendesse as especificacdes de [6]. Em [7], foram realizadas
analises de aspectos praticos referentes ao desempenho de
Redes Neurais Artificiais (RNAs) em sistemas de poténcia,
considerando os diferentes tipos de arquitetura, métodos de
treinamento, ndmero de neurdnios e demais variaveis. Além
disso, a utilizacdo de RNAs no contexto do monitoramento
remoto da tensdo também foi abordada por [8] e [9], onde
foram utilizadas redes do tipo Perceptron Multicamadas
(PMC). Em [9], o autor efetuou um tratamento prévio em seu
banco de dados, agrupando dados com caracteristicas
semelhantes de forma a gerar informacdes abrangentes e
diminuir o vetor de entrada das RNAs.

Neste sentido, a presente pesquisa utilizard de RNAs do
tipo PMC para realizar o monitoramento remoto da tensio em
um SD. Apesar de a pesquisa ser baseada em simulacdes



computacionais, deseja-se analisar seu desempenho e indice
de acertos para uma possivel aplicacdo futura em campo.
Sendo assim, é imprescindivel que as etapas de modelagem
do SD e geracdo do banco de dados sejam efetuadas de forma
a abranger o maior nimero de casos possivel, aproximando-
se das situagdes reais de operacdo do SD. Para isso, foi
compilado um amplo banco de dados a ser utilizado na fase
de treinamento das RNAs, o qual contém informacdes
referentes as simulacdes das situagdes de curtos-circuitos em
diferentes pontos do SD, considerando-se trés perfis distintos
de carga.

Vale ressaltar que o monitoramento remoto via RNAs,
realizado a partir da Subestacdo de Energia (SE) do SD visa
proporcionar a concessiondria de energia uma considerdvel
economia de recursos técnico-financeiros, visto que tal
procedimento podera complementar as medi¢des ja realizadas
em campo e consiste em uma continuacio dos trabalhos de
[10]-[12].

II. PERFIS DE CARGA

O conhecimento da demanda energética dos consumidores
do sistema elétrico brasileiro € fator de extrema importéncia,
tanto em questdes relacionadas ao investimento e
planejamento da tarifacio [13], quanto para uso em
simula¢des que melhor representem o comportamento de um
SD real, sendo este dltimo o foco deste trabalho.

Como fato da operacdo do Sistema Elétrico de Poténcia
(SEP), tem-se que a poténcia fornecida pelas distribuidoras
de energia é consumida de forma varidvel durante o dia.
Dessa forma, a demanda das cargas presentes no SD ndo
possui cardter estdtico, sendo necessario o conhecimento dos
perfis de carga dos consumidores. A partir das curvas de
carga é possivel, por exemplo, o aumento e diminui¢do das
cargas envolvidas no SD no decorrer do dia, obtendo-se os
valores minimos e miximos de carga a serem utilizados nas
simulagdes. Com isso, € possivel estimar a efetividade do
modelo proposto em diversas situacdes de operagao.

Conforme apontado por [14], os consumidores industriais
respondem por cerca de 60% de toda a energia elétrica
consumida no territério nacional. Entretanto, as curvas de
carga do setor industrial possuem caracteristicas diversas
quando se analisa cada ramo de atividade econdmica. Dessa
forma, [14] organizou os perfis de carga por grupos de
industrias com perfis semelhantes. Como resultado, obteve
valores de poténcia desde zero, no caso do fechamento da
inddstria em determinados horarios do dia, até valores de
aproximadamente de 60% da carga mixima, conforme pode
ser observado na Fig. 1.

Com base nos resultados apresentados em [14], foram
definidos para esta pesquisa os seguintes valores de carga:
minimo de 10% da poténcia instalada (valor mdximo de
carga) e maximo de 100% da poténcia instalada de cada
consumidor.

Os valores utilizados sdo justificados pelo objetivo inicial
desta pesquisa, que consistiu em estabelecer valores de carga
méixima e minima para o SEP, de maneira a verificar a
efetividade da utilizagdo dos modelos de RNAs submetidos a
diferentes perfis de carga do SEP. Sendo assim, cada

inddstria pode adquirir como valor méiximo somente o
equivalente a sua poténcia instalada em situacdes de
acionamento simultdneo de todos os seus equipamentos, € 0
valor minimo de zero, adquirido no fechamento da industria.
Entretanto, foi adotado como perfil de carga minima um
valor levemente superior (10%) devido ao fato de que
algumas industrias ndo fecham por completo no decorrer do
dia, conforme explicitado nos estudos de [14].
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Fig. 1. Curva de carga do setor industrial. Fonte: [14].
III. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes do tipo PMC utilizadas no presente trabalho
possuem duas camadas escondidas, conforme ilustrado na
Fig. 2. A camada de entrada € composta pelos sinais de
tensdo e corrente trifdsicos obtidos na SE. Foram adotadas
duas camadas intermedidrias com vinte neur6nios cada, pois
segundo [12] esta topologia apresentou os melhores
resultados ao fim de seus estudos. J4 a camada de saida
apresentard a resposta da rede frente ao problema analisado,
caracterizada por um neurdnio. Dessa forma, cada RNA
apresentard um valor de tensdo monofdsico em um ponto de
monitoramento escolhido. Assim, conforme serd apresentado,
serdo necessdrias trés RNAs para a obtencdo do valor de
tensdo trifdsico no ponto a ser monitorado.
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Fig. 2. Topologia da RNA utilizada para o monitoramento remoto.
IV. SMULACAO COMPUTACIONAL

O SD analisado foi previamente modelado via o software
Alternative Transients Program (ATP) [9], por meio da



interface grafica ATPDraw como resultado de uma
cooperacdo entre o Laboratério de Sistemas de Energia
Elétrica (LSEE) da Escola de Engenharia Elétrica (EESC-
USP) e uma concessiondria de energia regional. A fonte de
tensdo empregada na simulag@o é uma fonte senoidal trifasica
tipo 14 [9] e seus pardmetros para a fase A sdo apresentados
na Tabela I. Dado que o sistema empregado é ABC, os
valores das demais fases podem ser obtidos.

TABELA 1. PARAMETROS DA FONTE UTILIZADA.

Parimetros Valor

Amplitude 71.851,699 V

Frequéncia 60 Hz
Fase 0°

De acordo com o modelo RL mutuamente acoplado [9], a
modelagem necessita de uma impedancia em série com a
fonte de tensdo. Sendo assim, os valores de impedancia de
sequéncia zero e positiva do modelo acima podem ser
observados na Tabela II.

TABELA II. PARAMETROS DO MODELO RL MUTUAMENTE ACOPLADO, EM
SERIE COM A FONTE DE TENSAO.

Parimetro Valor
Resisténcia de sequéncia zero 20,805 Q/m
Indutancia de sequéncia zero 203,721 mH/m

Resisténcia de sequéncia positiva 4.062 Q/m
Indutincia de sequéncia positiva 52,5397 mH/m

Por fim, para o transformador presente na subestacdo foi
considerado um modelo trifidsico saturdvel com dois
enrolamentos [9], com conexdo entre o primdrio e secundario
do tipo Y-A. Seus parametros sdo mostrados na Tabela III.

TABELA III. PARAMETROS DO TRANSFORMADOR DE POTENCIA DA

SUBESTACAO
Parametro Valor
Poténcia nominal 15/20 MVA
Relacdo de transformacio 3,809524

Corrente nominal no primario 131,215970 A
Corrente nominal no secundario 499,870363 A
Deslocamento angular 30°

Resisténcia do primario 0,054695 Q
Resisténcia do secundario 0,79376 Q
Indutancia do primdrio 1,628 mH
Indutancia do secundario 23,6258 mH
Resisténcia de magnetizagao 1 MQ

A geracdo do banco de dados foi realizada no préprio ATP,
onde os valores das cargas foram adaptados para os diferentes
perfis, conforme explicado na secdo II. Essa adaptacdo
consistiu na adogdo dos valores equivalentes a 10% da
poténcia instalada; o valor da demanda contratada, ou seja,
um percentual da poténcia instalada (que varia de acordo com
o tipo de industria); e 100% da poténcia instalada,
caracterizando  cargas leves, médias e  pesadas,
respectivamente. Para todas as cargas foi considerado um
fator de poténcia indutivo igual a 0,96.

Durante as etapas de alteracdo dos valores das cargas,
tomou-se o cuidado para que as novas simulacdes
representassem com a maior fidelidade possivel o SD real.

A necessidade ou ndo de se utilizar reguladores de tensdo
foi verificada através da constante simula¢do do fluxo de
poténcia do SD em andlise. Ou seja, para cada alteracdo dos
valores das cargas foi realizada uma simulacdo do SD em
condicdes normais de operagdo (regime permanente),
medindo-se a tensdo trifdsica em todos os pontos do sistema.
Os reguladores de tensdo foram inseridos na modelagem
sempre que o valor da tensdo adquiriu valor inferior a 0,9 p.u.
em qualquer ponto do SD em andlise. Normalmente, a
regulacdo de tensdo € realizada através de reguladores de
tensdio ou transformadores reguladores, comumente
instalados no barramento da subestag@o, ou também ao longo
das linhas [15]. Para o presente projeto, considerou-se a
utilizagdo de transformadores ideais para a realizagdo da
regulagdo de tensdo.

Apds a definicdo do valor de todas as cargas a serem
inseridas no SD, foi necessdrio definir o dominio de operacio
das RNAs, que representam as situacdes nas quais o sistema
elétrico analisado poderd estar submetido no decorrer do
tempo. Este cendrio € caracterizado pela ocorréncia de
afundamentos de tensdo devido aos curtos-circuitos
incidentes.

Para isso, foram considerados diferentes impedancias e
angulos de inser¢do dos curtos-circuitos, bem como
diferentes perfis de carregamento. Vale ressaltar que quanto
aos tipos de faltas, foram consideradas: faltas monofésicas
envolvendo as fases A, B ¢ C com conexdo a terra, faltas
bifasicas entre as fases A e B com € sem conexdo com a terra,
faltas bifésicas entre as fases A e C com e sem conexdo com a
terra, faltas bifésicas entre as fases B ¢ C com e sem conexao
com a terra e faltas trifdsicas com e sem conexdo com a terra.
J4 em relacdo ao 4ngulo de incidéncia da falta, foram
adotados os angulos de 0° e 90°, com impedancias de falta
variando entre os valores de 0, 10, 20, 30 e 40 Q.

Por fim, foram selecionados 20 pontos para a aplicag@o das
faltas sobre o SD em andlise (PFI, PF2,..., PF20) e 6 pontos
de monitoramento (Mnl, Mn2,..., Mn6). Todos estes pontos
foram escolhidos de forma a abranger de maneira mais ampla
possivel o SD.

V. TRATAMENTO DOS DADOS E UTILIZACAO DAS RNAS

Ap6s a realizacdo de todas as simulagdes referentes aos
diferentes perfis de carga e de falta, foram obtidos 6.600
padrdes para serem utilizados como banco de dados. Os
dados de saida do software ATP foram configurados para
fornecer como resultado as formas de onda amostradas das
tensdes trifdsicas nos seis pontos de monitoramento, bem
como as formas de onda das tensdes e correntes trifdsicas na
SE. Todos os sinais foram amostrados de forma a se obter
128 valores por ciclo de onda, ou seja, cada ciclo da sendide
¢ representado computacionalmente por 128 amostras.
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Fig. 3. Posicionamento dos pontos de aplicacdo das situagdes de faltas (PF/ a PF20), monitoramento (Mnl a Mn6) e da subestacdo de energia (SE) no SD.

Em seguida, realizou-se o recorte das formas de onda
fornecidas pelo software ATP, selecionando-se a porcao da
onda que continha os dados mais significativos para as
RNAs. Este recorte selecionou 9 ciclos de onda, sendo 3 de
pre-falta, e 6 de pds falta. Apds o recorte de todas as formas
de ondas, foi aplicada uma janela deslizante com dimensao
de um ciclo e deslocamento de meio ciclo, sendo calculado o
valor eficaz da forma de onda (Xpys) a cada deslocamento da
janela. Este célculo foi realizado conforme (1), onde (x;) sdo
os pontos amostrados da tensdo ou corrente, € N representa o
nimero de valores amostrados.
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Fig. 4. Janela deslizante aplicada sobre os sinais trifdsicos em andlise.

Dessa forma, foram obtidos 17 valores RMS para cada
situacdo, sendo seis de pré-falta e 11 de pds falta. Assim, o

banco de dados para as RNAs é composto por 6.600 casos,
cada caso contendo 17 valores RMS, resultando em 112.200
pares de entrada e saida para cada RNA.

Para a aplicacdo das RNAs, conforme mencionado
anteriormente, foram utilizadas redes do tipo PMC contendo
6 valores de entrada, 20 neurdnios na primeira camada
escondida, 20 neurdnios na segunda camada escondida e 1
neurdnio de saida (6-20-20-1).

Através da utilizacdo das RNAs sdo estimados os valores
das tensdes trifdsicas em seis diferentes pontos de
monitoramento. Entretanto, a RNA selecionada possui
somente um neurdnio na camada de saida, sendo necessario
utilizar trés RNAs para a estimacdo das tensdes trifdsicas de
um ponto de monitoramento. Dessa forma, foram
implantadas 18 RNAs com a topologia 6-20-20-1.

Cabe salientar que o principal objetivo desta pesquisa
consiste em verificar o desempenho das RNAs mediante aos
diferentes perfis de carga. O banco de dados para o
treinamento e validagdo das RNAs foi separado em trés
partes (carga leve, média e pesada), cada uma consistindo de
2.200 casos, totalizando os 6.600 casos simulados e descritos
anteriormente. Além de verificar o desempenho das RNAs, o
presente trabalho também tem como intuito encontrar indices
de acerto satisfatérios. Para isso, foram definidos quatro
métodos de abordagem para o problema:

@) Utilizag@o das redes ja treinadas por [12] e todo o
banco de dados compilado no presente trabalho
para a validacdo das RNAs;

(ii) Utilizacdo de 70% do banco de dados da carga
média para o treinamento e o restante para a
validagao;



(ii1) Utilizacdo de 70% do banco de dados da carga alta
e 70% do banco de dados da carga baixa para o
treinamento e o restante para a validagdo; e

@iv) Utilizacdo de 70% do banco de dados da carga
alta, 70% da carga média e 70% da carga leve para
o treinamento, e o restante para validacdo.

Para melhor visualiza¢do das quatro abordagens, todos os

dados foram sumarizados na Tabela I'V.

TABELA IV. METODOS PARA A ABORDAGEM DO PROBLEMA

c Banco de Carga Carga
Meétodo dados utilizado Carga Leve Média Pesada
Treinamento RNAs [12] RNAs [12] RNAs [12]
) 100% 100% 100%
Validacdo (2.200 (2.200 (2.200
€asos) €asos) €asos)
. 70% (1.540
Treinamento - -
€asos)
(i) 100% 100%
Validagdo (2.200 30% (660 (2.200
€asos)
€asos) €asos)
. 70% (1.540 70% (1.540
Treinamento -
€asos) €asos)
(iii) o 100% I
Validacdo 30% (660 (2.200 30% (660
€asos) casos) €asos)
. 70% (1.540  70% (1.540  70% (1.540
Treinamento
(iv) €asos) €asos) €asos)
- 30% (660 30% (660 30% (660
Validagdo
€asos) €asos) €asos)

Vale comentar que as abordagens (ii) e (iii) foram
consideradas com o propdsito fixo de observar a real
capacidade de generalizacdo das RNAs treinadas, visto que as
informagdes apresentadas aos modelos ndo seriam totalmente
representativas dos trés perfis de cargas em andlise.

Foram utilizados os mesmos parametros de treinamento
para todas as abordagens citadas, consistindo em 800 épocas,
algoritmo de treinamento do tipo Levenberg Marquardt, erro
final desejado de 1076, funcdo de ativacdo do tipo tangente
hiperbdlica para as duas camadas intermedidrias e do tipo
linear para a camada de saida. Vale ressaltar que foi realizado
um total de 18 treinamentos para cada método apresentado na
Tabela 1, pois sdo considerados 6 pontos de monitoramento,
cada um com 3 RNAs para a obtencdo da tensdo trifdsica.

VI. RESULTADOS E VALIDACAO

Para os testes realizados através do método (i) foi possivel
constatar que o indice de acertos para os dados referentes a
carga média, para a estimacdo das tensdes trifasicas em todos
os pontos de medicdo, permaneceu entre 50% e 80%, para
erros abaixo de 0,07 p.u., inferiores aos resultados reportados
em [12]. Esse fato pode ter sido ocasionado devido a uma
mudanca durante a fase da modelagem do SEP, onde o fator
de poténcia adotado foi de 0,96, inferior aos trabalhos
anteriores. Apesar do fator de poténcia ter sido levemente
alterado, o valor das indutincias declaradas no software ATP
durante a fase da modelagem foi considerdvel, dado que o
projeto aborda cargas industriais, todas com elevado valor de
poténcia instalada. Essa mudanca na modelagem pode ter
gerado um banco de dados com padrdes diferentes das quais
as RNAs de [12] foram submetidas, possivelmente fora de

seu dominio de operacdo. Ja o indice de acertos das cargas
pesadas foi extremamente baixo, permanecendo entre 5% e
8%, com excecdo da fase A do ponto de monitoramento 1
(Mnl), que apresentou taxa de acerto 47,64%. Esse fato
evidencia a pouca abrangéncia do banco de dados, uma vez
que as RNAs de [12] foram expostas somente ao caso de
carga média.

Os métodos (ii) e (iii) apresentaram resultados
insatisfatérios que ndo sdo pertinentes a este artigo. Estes
métodos servem apenas para confirmar premissas anteriores
de que o mapeamento dos dados ndo € linear. Ou seja, uma
RNA ndo pode ser treinada apenas com dados referentes as
cargas leve e pesada, e esperar-se que a situacdo de carga
média seja generalizada de forma correta. O mesmo vale para
o treinamento com dados referentes a carga média em relagdo
a correta generalizagdo para as cargas leve e pesada.

Das quatro abordagens apresentadas o procedimento (iv) se
mostrou mais eficiente, conforme esperado. Neste sentido,
serd dado maior enfoque aos resultados provenientes desta
abordagem.

O método (iv) submete as RNAs a um banco de dados
contendo amostras dos trés tipos de carga (leve, média e
pesada). Para o conjunto este conjunto de dados,
contemplando os trés perfis de cargas, foram obtidos
resultados mais satisfatérios quando comparados aos
anteriores (i - iii).

Os resultados obtidos para o ponto de monitoramento 1
estdo sumarizados nas Tabelas V, VI e VII.

TABELA V. ERRO DAS FASES A, B E C PARA O PONTO DE MONITORAMENTO 1
PARA A CARGA MEDIA PARA O METODO (1V).

Fase Erro<0,01 Erro<0,03 Erro<0,05 Erro<0,07
pu. (%) pu. (%) p.u. (%) p.u. (%)
A 38,50 58,79 72,70 83,03
B 41,57 64,87 80,00 88,17
C 41,63 62,77 77,41 88,41

Para exemplificar, toma-se como exemplo a Tabela V. Para
os 11 tipos diferentes de curto-circuito, com base nas 2200
situacdes avaliadas, 83,03 % das respostas apresentaram um
erro na estimagdo das tensdes trifasicas abaixo de 0,07 p.u.
para a fase A. Ainda para esta fase, 38,5% dos casos
analisados apresentaram um erro de estimacdo menor do que
0,01 p.u..

TABELA VI. ERRO DAS FASES A, B E C PARA O PONTO DE MONITORAMENTO 1
PARA A CARGA LEVE PARA O METODO (IV).

Erro<0,01 Erro<0,03 Erro<0,05 Erro<0,07
Fase  hu ) pu. (%) pu. (%) pu. (%)
A 45,26 68,12 81,37 88,14
B 47,95 73,80 85,63 91,00
C 47,24 72,70 86,31 92,19

TABELA VII. ERRO DAS FASES A, B E C PARA O PONTO DE MONITORAMENTO 1
PARA A CARGA PESADA PARA O METODO (1V).

Fase Erro<0,01 Erro<0,03 Erro<0,05 Erro<0,07
p.u. (%) p.u. (%) p.u. (%) p.u. (%)
A 36,04 53,39 65,80 74,20
B 38,93 58,20 71,96 81,48
C 38,11 55,99 69,83 80,73




Os resultados para os demais pontos de monitoramento
foram préximos aos apresentados nas Tabelas V - VII,
permanecendo entre 70% e 80% para um erro menor do que
0,07 p.u.

Diante dos resultados deste tltimo método, o qual exp0s as
RNAs aos dados pertencentes a todo o dominio do banco de
dados, constata-se o aumento da complexidade do problema
em questdo, destacando a possibilidade de investigacdo do
aumento do niimero de neurdnios das camadas intermedidrias
para a obtenc¢do de melhores resultados.

VI. CONCLUSAO

Este projeto teve como principal objetivo mostrar e analisar
o comportamento e os indices de acertos das RNAs frente as
diferentes variacdes de carga ao qual o SEP teste foi
submetido [14].

Para isso, foram modelados via o software ATP perfis de
carga pesada, média e leve, os quais formaram o banco de
dados utilizado na aplicacio das RNAs. Como ponto de
partida, analisou-se o comportamento das RNAs ja treinadas
em trabalhos anteriores [12] (método (i)), verificando-se
nesta pesquisa um baixo indice de acertos para as cargas
pesadas, possuindo valor minimo de 0,37% de acertos para
um erro menor do que 0,01 pu. para o ponto de
monitoramento 4 da fase A, e valor maximo de 47,64% de
indice de acertos para um erro menor do que 0,07 p.u. para o
ponto de monitoramento 1 da fase C. Dentro deste método, o
melhor indice de acertos ateve-se a situacio de carga média,
obtendo-se valor maximo de 80,07% para um erro menor do
que 0,07 p.u. para o ponto de monitoramento 5 da fase B.

Os métodos (ii) e (iii) confirmam a dificuldade de
generalizacdo das RNAs quando ndo sdo expostas a um
banco de dados de treinamento representativo. As simulacdes
mostraram, de forma empirica, que o mapeamento realizado
pelas RNAs € complexo e ndo linear, devendo ser
cuidadosamente analisado de acordo com a complexidade do
problema.

Por fim, o método (iv) de treinamento foi aplicado, onde
foram utilizados dados referentes aos trés perfis de carga,
sendo 70% de cada um para o treinamento, e o restante para a
fase de testes. Na presenca desta configuracdo do banco de
dados, as RNAs passaram a apresentar indices de acertos
satisfatdrios, permanecendo em torno de 90% para as cargas
leves, 85% para as cargas médias, e 80% para as cargas
pesadas, considerando um erro menor do que 0,07 p.u..

A diminuicdo do indice de acertos das RNAs, quando
comparado ao que foi reportado em [12], pode ter sido
ocasionada devido ao aumento da complexidade do problema
quando inseridos diferentes perfis de carga.

Dessa forma, a melhoria da porcentagem de acertos deve
ser investigada através do aumento do nimero de neurdnios

das camadas intermedidrias, por exemplo, uma vez que sua
principal funcdo consiste em imprimir ndo linearidades no
entendimento e solucdo dos problemas apresentados a rede
neural [16].
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