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CAPITULO 1
1 INTRODUCAO

Com a evolucdo da informética, é cada vez maior o numero de componentes
eletronicos utilizados em residéncias, empresas e industrias. Com um mercado mais
competitivo, as empresas tém utilizado das facilidades proporcionadas pela informaética,
como a centralizacdo de banco de dados, utilizacdo de softwares para controle de
produgéo, comunicagdo em redes de computadores, redes sem fio, entre outras.

Com equipamentos mais precisos, a qualidade de energia é fundamental para o
perfeito funcionamento dos hardware. Energia estabilizada se torna um item essencial para
o perfeito funcionamento desses componentes.

Neste século 21, as necessidades dos clientes vdo além dos horarios comerciais. Ha
pessoas utilizando caixas-rapidos as 2h00, atuando na bolsa de valores do Japédo as 23h00,
fazendo compras em lojas virtuais as 3h00. No Natal ha inclusive shoppings funcionando
24 horas ininterruptas.

As industrias trabalham 24 horas. TransacBes bancarias sdo realizadas nas
madrugadas. Sistemas informatizados atualizam banco de dados nos horarios em que ndo
ha expediente funcional.

Com isso, além da energia estabilizada ser necessaria para o perfeito funcionamento
desses componentes, ela agora deve ser também ininterrupta. Para atender a essa
necessidade, torna-se comum o0 uso de grupos motor-gerador (GMG) e Uninterruptible
Power Supply (UPS)

Os UPS’s possuem sua autonomia limitada pelas baterias de seu sistema, pre-
definido no seu processo construtivo, e podem funcionar on-line com as cargas (as cargas
ndo percebem a falta) fornecendo energia estabilizada necessaria para o perfeito
funcionamento de componentes eletronicos delicados.

Os GMG’s funcionam enquanto houver combustivel no sistema, o qual pode ser
reposto indefinidamente mesmo com o GMG em funcionamento, porém nao garante
energia estabilizada na qualidade necessaria.

Neste cenario, um sistema com GMG em série com UPS se torna fundamental para

guem busca energia de qualidade e ininterrupta com seguranca.



1.1 Descricéo do Problema

Ao se ligar o GMG, inicialmente se tem a partida do motor, e apenas com 0 motor
na velocidade nominal é que a carga é conectada ao sistema. O GMG ndo sabe qual a
intensidade e nem o tipo da carga que sera conectado, e neste instante (transitério) o GMG
pode ndo apresentar as caracteristicas de saida ideais para alimentacdo da carga.

Os UPS’s que trabalham para sistemas de precisdo normalmente tém as seguintes
caracteristicas:

. S&o on-line com Dupla Converséao: estdo sempre alimentando a carga com
energia condicionada ap0s o inversor

. Possuem by-pass automatico: desligam o UPS e ligam direto a carga com a
rede da concessionaria se for identificada alguma falha no sistema.

. Utilizam retificador controlado por transistor bipolar de porta isolada
(IGBT)

. Monitoram a rede de entrada e desligam o sistema se for identificado algum

risco a integridade dos componentes internos.

O conjunto GMG - UPS se torna um exercicio delicado para seu dimensionamento.
Normalmente os UPS’s ndo alimentam cargas lineares e sim cargas que deformam a forma
de onda. Arranjos de UPS’s como em paralelo-redundante (Figura 1.1), situacdo em que ha
dois ou mais UPS’s em paralelo, dimensionados de tal forma que na falta de um deles, os
demais suportariam a carga atendida, ha mais distor¢do na forma de onda da rede elétrica.
Assim, na necessidade do acoplamento entre 0 GMG e UPS ha situa¢Bes em que o sistema
UPS ¢ auto-desligado, “rejeitando” o GMG.

AC o | T~ — ups AC
INPUT ~ SWITCH T OUTPUT

AC o -~ o ups ||
INPUT - Y SWITCH

Figura - 1.1: UPS Paralelo Redundante
Fonte: (INSTITUTE OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERS, 1996)




Com estes fendmenos, o projetista superdimensiona 0 GMG em relacdo a poténcia
dos UPS’s, entre 20% e 30% em média, com o objetivo de ndo ser surpreendido com esta

rejeicao.

1.2 Justificativa

N&o ha estudos que comprovem que exista correlacdo entre a poténcia do GMG
com a poténcia dos UPS’s a serem alimentados.

Superdimensionamento de GMG onera 0s projetos, jogam mais energia reativa no
sistema elétrico, além de impactar negativamente com a politica ambiental em racionar
recursos.

Um estudo neste tema pode proporcionar alternativas tecnoldgicas para que exista

um perfeito acoplamento entre GMG e UPS.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

. Analisar as grandezas elétricas durante o transitério do chaveamento do
GMG com o UPS.
. Levantar a curva da relacdo da poténcia do GMG pela poténcia do UPS em

funcdo da distor¢do harmdnica total (THD) do sinal de tensdo entre estes componentes.

1.3.2 Objetivos Especificos

. Coletar as grandezas elétricas durante o transitério do chaveamento do
GMG com o UPS.
. Utilizar Transformadas Wavelets para destacar as distor¢des das formas de

onda de energia elétrica.
. Utilizar Redes Neurais para correlacionar a relacdo da poténcia do GMG

pela poténcia do UPS em funcdo da THD do sinal de tensdo entre eles.



1.4 Metodologia

Serdo coletadas as grandezas elétricas do transitério de chaveamento de sete
GMG’s em operagdo, 0s quais possuem UPS em seu circuito. Juntamente com esta
medi¢&o, sera levantado o nivel de carregamento do sistema elétrico de cada GMG.

De posse dos transitorios, utilizaremos transformadas Wavelets para destacar as
distorcbes da forma de onda originadas do chaveamento do GMG com UPS em seu
circuito, o qual alimenta cargas ndo lineares.

Utilizaremos Redes Neurais para identificar a correlagcdo da relacdo da poténcia do
GMG pela poténcia do UPS em funcdo da THD do sinal de tensdo . A Rede Neural tera
como dados de entrada uma fundamental, a poténcia de cada equipamento (GMG e UPS),
e o0 nivel de carregamento do sistema. O dado de saida é o sinal medido, o qual esta
distorcido devido ao chaveamento do GMG com o UPS em série. A saida sera
representada também por sinais resultantes da decomposicdo do sinal medido no 1° nivel
através da Wavelet com a hipdtese de que assim obteremos a melhor arquitetura para
formacéo da Rede Neural.

Com a Rede Neural treinada serdo feitas simulagfes com variados tipos de
carregamento e poténcia dos equipamentos e assim sera tragada a curva de THD em func¢éo
da relagdo entre a poténcia do GMG e a poténcia do UPS para varios niveis de

carregamento do sistema.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, que serdo descritos a seguir.
Neste primeiro capitulo descrevem-se as linhas que seréo seguidas para o desenvolvimento
deste trabalho, com a justificativa, objetivos e importancia.

No capitulo 2 apresenta-se uma revisdo de literatura em transformadas wavelets,
dando-se um enfoque na escolha da wavelet para representar 0 momento e intensidade do
distdrbio do acoplamento GMG e UPS

No capitulo 3 tem-se uma revisao de literatura em Redes Neurais, destacando-se o
uso desta técnica para correlacionar banco de dados.

No capitulo 4, apresenta-se o desenvolvimento da metodologia proposta.

Finalizando, no capitulo 5 apresenta-se a conclusdo com as devidas consideracdes.



CAPITULO 2
2 TEORIA WAVELET

Uma funcdo wavelet é a interpretacdo de uma onda de curta duracdo com
crescimento e decrescimento rapidos. Sua teoria baseia-se na representacdo de funcdes em
diferentes escalas e diferentes resolucgdes (tempo-escala), considerando assim uma das suas
principais caracteristicas (DAUBECHIES, 1992). A teoria wavelet, que se constitui um
método para decomposicdo e reconstrucdo de sinais, emprega funcdes de base que sdo
locais nos dominios do tempo e da freqiiéncia (KIM, 2000), caracteristicas estas que a
torna superior a transformada de Fourier na analise de sinais transitorios (GU, 2000,
POISSON, 2000).

A transformada wavelet representa um sinal como uma soma de “ondinhas” em
diferentes escalas e localizages, cujos coeficientes maximizam as contribuicGes
destas “ondinhas” em cada uma destas escalas e localiza¢@es. (LIRA ,2004, p. 2).

O primeiro registro do termo "wavelet" data de 1909, em uma tese de Alfred Haar
(OLIVEIRA, 2007), apresentando uma funcdo que, décadas depois, viria a ser conhecida
como a primeira fungdo wavelet.

O conceito de wavelet, em sua forma teorica atual, foi proposto em meados dos
anos oitenta por Jean Morlet (geofisico), Yves Meyer (matematico) e a equipe do Centro
de Fisica Tedrica de Marseille, trabalhando sob orientagdo de Alex Grossman (fisico
tedrico) na Franca. Os métodos de anélise wavelet foram desenvolvidos principalmente por
Yves Meyer e seus colegas, que asseguraram a sua disseminacao.

A atencdo da comunidade de processamento de sinais foi atraida quando Ingrid
Daubechies e Stephane Mallat, além de suas contribui¢fes para a teoria de wavelets,
estabeleceram a conexdo entre os dois assuntos e obtiveram resultados via processamento
de sinal discreto. A Figura 2.1 apresenta Jean Morlet e Ingrid Daubechies.

O algoritmo de Mallat é considerado o elo definitivo entre wavelets e
processamento de sinais. Desde entdo, pesquisas em wavelets tornaram-se difundidas
internacionalmente (RIOUL; VETTERLI, 1991).



Figura - 2.1: Jean Morlet e Ingrid Daubechies
Fonte: (OLIVEIRA, 2007)

2.1 Wavelets

t

As funcbes wavelets, geralmente denotadas por '//() sdo definidas como um

conjunto de funcBes originadas através das operacGes matematicas de translacdo e
escalonamento da fungéo escala, com propriedades particulares que as tornam adequadas
para servirem de base para a decomposicao de outras funcbes (FARIA, 1997).

A funcdo escala (Figura 2.2 (a) ) é uma funcgdo basica definida num espaco VJ’,
usualmente denotada por ¢ tendo como funcGes basicas associadas:

6 (t)=g(2't-i) i=0,. 20" (2.1)

sendo:
¢ . funcéo escala;

I : deslocamento;

J - escala:

L : tempo.



Para que uma funcao seja considerada uma wavelet é preciso satisfazer as seguintes

condicdes basicas e necessarias:

2
1. que ‘//(t) el (ER) ou seja, a funcdo pertenca ao espaco das fungdes de quadrado

integravel ou, ainda, o0 espaco das funcbGes de energia finita, no sentido que:

:[O|l//('[)|2d'[ < - 2

2. que sua Transformada de Fourier ‘/;(t) satisfaca a condicdo de admissibilidade
(DAUBECHIES, 1992):

Cipef
CW—_J. |a)| do < | 2.3)

0

Segue da condicdo de admissibilidade que:

limy(w)=0 (2.4)

0—0

Assim, se ‘ﬁ(“’) é continua entdo g’7(0) - O, ou seja,

_Tl//(a))dt =0

(2.5)

Geometricamente, a condicdo (2.3) estabelece que o grafico de ‘/’(t) deve oscilar de

modo a cancelar as areas negativas a fim de anular a integral (2.5). Portanto, o grafico de
W(t) tem a forma de onda, conforme ilustra a Figura 2.2 (b), que € um exemplo de wavelet.

Desde que ‘//(t) esteja bem localizada no tempo, este decaimento sera muito rapido,

formando uma onda de curta duracao.



A Transformada Wavelet Continua essencialmente mapeia um sinal unidimensional
(no tempo) em uma representacdo bidimensional (tempo, escala) que é altamente
redundante. As Transformadas Wavelets Discretas sdo mais atraentes do ponto de vista de
implementacdo computacional. Elas ndo sé&o transladadas nem escalonadas continuamente,
mas sim em intervalos discretos (BULTTHEEL, 1995, MALLAT, 1989).

Atualmente, existem inumeras funcGes wavelets que geralmente recebem o nome
de seus criadores, dentre as quais serdo apresentadas, a seguir, as mais conhecidas.

Comecando pelo exemplo mais simples, proposto em 1909 pelo matematico
hangaro Alfred Haar. A wavelet de Haar demonstra as grandezas que envolvem os valores
de forma ndo continua, tornando-se deste modo um caso particular da transformada

wavelet discreta definida por:

v (t) = §(2t) - g2t -1) (26)

E através da equagio (2.6) que podemos obter W(t), apresentada na Figura 2.2 (b).

1 se 05t

b | =

para 0<t<1

¢(f)—{l

0 caso contrario W (z): -1 se % <t<l

0 caso contrario

0.5 1 05

0 0.2 04 06 08 1 0 0.2 04 06 08 1
Fungdo Escala. de Haar Funcdo Wavelet de Haar

(a) (b)
Figura - 2.2: (a) Funcdo escala de Haar, (b) Funcdo wavelet de Haar
Outra funcéo é a wavelet de Morlet, introduzida por Jean Morlet pertence a familia

das wavelets ndo-ortogonais. A wavelet de Morlet ndo possui funcdo escala e é explicita

por uma Gaussiana modulada (shifted), levemente ajustada. De forma que

W(O) =0 conforme a equacdo (2.7), cujo grafico é apresentado na Figura 2.3:



_t2

w(t)=Ce 2 cos(5t) (isiTi et al, 2002).

k-] 3

{0

| H |\ |

Figura - 2.3: Funcéo wavelet de Morlet

@2.7)

Yves Meyer em 1980 construiu a primeira wavelet trivial diferente da wavelet de

Haar, que é continuamente diferenciavel, o que limita suas aplicagdes (SILVA; EYNG,

2000). Desta forma, uma base wavelet suave ortonormal foi criada. Primeiro, definiu-se a

Transformada de Fourier #(t) de uma funcdo escala #(t) como:

onde

v(a)=

(27) "2 selt| < 2?”

3

27 V2 CcoS| —V —3 t|—1 ,sez_< t <_|"z
( ) ==
2 \dor 3

0,se|t| > 4z
3

a*(35-84a+70a” - 20a°) a < [04]

(2.8)

(2.9)

Deste modo, a funcdo wavelet ‘/’(t) pode ser encontrada facilmente através de ¢(t).



(27) Vet sin{z V(i|t| —1]} se 2% < || < hil
2 \ 27 3 3
- 12 T (3 4 87 (2.10)
p(t)=1(27) Ve COS{EV(EMﬂ —1]} se < o] < 5
0, caso contrario
A Figura 2.4 ilustra as equacdes (2.8) e (2.10) respectivamente.
1F -
1F:] 5 4
DB -
D4 E
D2 =
0
0.2 ]
D4 e 04t |
D6 . 08| R
0.8 ~ O8F -
s 46 4 2 0 I 4 6 4 6 4 -2 0 2 4 6
(a) (b)

Figura - 2.4: (a) Fung&o escala de Meyer; (b) Funcio wavelet de Meyer

Daubechies propds um procedimento de partida para a construcdo das bases
ortonormais ao inves de construir a wavelet e a funcdo de escala através de um subespaco

V.

) .

O procedimento parte de coeficientes apropriados e entdo investiga se eles
correspondem a uma base de wavelet ortonormal. Esses coeficientes representam um
conjunto particular de nimeros gerados por filtros. Em 1987 as bases ortonormais de
wavelets foram consideradas como sendo fungdes de suporte compacto contidas no

intervalo [0.2r +1]
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Quanto maior o numero de coeficientes, mais suave sera a wavelet. A construcao de

: « - hy
Daubechies resulta em uma colegdo de coeficientes N, sendo:

N=234,...,0<n<2N-1

A seguir é apresentado um exemplo da wavelet de Daubechies, a
DAUBA4, gerada a partir de apenas quatro coeficientes.

(h,h,h,h)=(1+V§ 3+4/3 3-43 1_V§]

42 T a2 T a2 T a2 (2.11)
A partir desses coeficientes pode-se construir a funcéo escala:
2N-1 (2.12)
#t)=~2 3 hg(2t-k)
k=0
e calcular 9n:
(900,010, ) = 1-43 —3+4/3 3+4/3 -1-43
CEREEEI a2 a2 a2 a2 (2.13)
Assim, a wavelet de Daubechies é dada por:
)=2 > g,4(2t k)
w(t)=+v2 ) g,4(2t -k
Z;k (2.14)

Portanto, a matriz A representa os coeficientes da wavelet de Daubechies (DAUB4)

na decomposicao de um sinal.
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b, C C, G,
c; —-C C -G,
G, C C, C,
c; -C, C —C,
A=
G, C C, Cg
c; —-C, C —C,
c, C, C, G
c, —C c; —C,

Observe que ha certa semelhanca nas linhas que contém os coeficientes. As linhas
impares contém os coeficientes correspondentes a filtragem passa - baixa que suaviza 0s
dados enquanto que as linhas pares correspondem a filtragem passa - alta que captura os
detalhes que a filtragem passa - baixa perdeu.

Jé& a reconstrucdo do sinal é representada pela matriz B:

B =
C, ¢, ¢ C,
¢, -¢ ¢ -G
C, ¢ G Cs
C; -G C -G

Funcéo escala de Daubechies (DAUB4) Funcao wavelet de Daubechies (DAUB4)
(a) (b)

Figura - 2.5: (a) Funcéo escala de Daubechies; (b) Funcdo wavelet de Daubechies
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2.2 Detectando Descontinuidade

A analise por wavelets fornece acesso a informacfes imediatas que ndo seriam
possiveis se utilizassemos outro método como a andlise de Fourier (LIRA et al,2007)

A Figura 2.6 mostra um exemplo de como a analise por wavelets pode descobrir
descontinuidade de um sinal. O sinal, enquanto parece uma curva amortecida e Unica, é de
fato composto de dois sinais exponenciais que sdo unidos no tempo = 500. A
descontinuidade ocorre s6 no tempo = 500. Foi ampliado na figura o trecho da metade do
sinal para mostrar mais claramente o que acontece em volta do tempo = 500. Os detalhes
sdo altos s6 no meio do sinal e insignificantes em outro lugar. Isto sugere a presenca da
informacdo de alta frequéncia — uma modificacdo subita ou descontinuidade — em volta
do tempo = 500. A db4 é suficientemente regular para esta analise. Utilizando a wavelet de

haar, a descontinuidade néo teria sido descoberta (MISITI et al, 2002).

Decomposition at level 2: s= a2 + d2 + d1.

400 450 500 550 500
Figura - 2.6: Sinal com descontinuidade
Fonte: (MISITI et al, 2002)

De acordo com SANTOSO (2000) e BORRAS (2001), muitos métodos modernos
de classificacdo utilizam a Transformada Wavelet usando seu primeiro nivel de

decomposicéo para esta finalidade.
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A Transformada Wavelet tem sido utilizada com sucesso em diferentes aplicagdes
nas areas de processamento de sinais e tem sido proposta como ferramenta para analise de
transitdrios de sistemas elétricos (RIBEIRO, 1994)

A Wavelet de Daubechies de nivel 4 (DAUB4) sera utilizada neste trabalho para
identificar os momentos de descontinuidades dos sinais medidos no chaveamento do GMG
com o UPS. As decomposicdes wavelets serdo utilizadas na arquitetura da rede neural que
sera desenvolvida com o objetivo de identificar a correlacdo das poténcias dos
equipamentos estudados com os distdrbios provocados a rede.

A técnica de redes neurais sera apresentada no capitulo seguinte.

14



CAPITULO 3
3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Introducéo

A rede neural artificial € uma técnica de Inteligéncia Artificial que tenta simular em
maquinas (computadores) o funcionamento do cérebro humano, de uma maneira
simplificada. Ela é capaz de reconhecer padrdes, extrair regularidades e detectar relagdes
subjacentes em um conjunto de dados aparentemente desconexos. Além disso, ela
apresenta habilidade de lidar com dados ruidosos, incompletos ou imprecisos, e de prever
sistemas ndo lineares. Ela pode ser definida como a area das ciéncias da computacdo que
visa 0 projeto de sistemas inteligentes, ou seja, sistemas que tentam emular algum tipo de
inteligéncia, semelhante a de um ser humano, em termos de processos computacionais. Os
sistemas inteligentes sdo assim denominados por exibirem caracteristicas que associamos
ao comportamento inteligente de um ser humano, como por exemplo: percepcéo,
aprendizagem, raciocinio, comunicacdao e atuacdo em ambientes complexos (NILSSON,
1998).

Uma rede neural, segundo HAYKIN (2001), pode ser definida como, um
processador macicamente paralelamente distribuido, constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:
(1) o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo
de aprendizagem; (2) forgas de conexdo entre neurdnios (0s pesos sinapticos) séo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.
As redes neurais sdo formadas por neurdnios e conexdes entre eles. O neurdnio

(Figura 3.1) representa uma regido onde informacdes sdo processadas. Seus trés elementos
basicos sdo: 0s pesos sinapticos, a funcdo de soma e a funcdo de transferéncia.

15



Wa . |
X2 ‘%—» =
___L_e —p Y
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]

: modulo de
Wh maodulo da A ereinile
Xn sy ativagdo
(transferéncia)
entradas

Figura - 3.1: Modelo do neurénio artificial
Fonte: (LOESCH; SARI, 1996)

As conexdes entre 0s neurdnios, denominadas pesos sinapticos, sdo responsaveis
pelo armazenamento das informacdes. Além disso, elas definem o efeito que a saida de um
neurdnio exerce sobre a entrada do neurdnio seguinte. Os pesos sinapticos sdo de grande
importancia para uma rede neural, pois determinam toda a manipulacao de valores da rede.

A funcdo de soma processa 0s estimulos ponderados pelos respectivos pesos, ou
seja:

Xj =D Wy, (3.2)

onde Yi é asaida gerada por cada neurdnio da camada anterior.
Ja a fungdo de transferéncia, também chamada de fungdo de ativagdo, limita a

amplitude do intervalo do sinal de saida do neur6nio para algum valor finito, geralmente

no intervalo normalizado [0'1] ou [_1’ 1].
y; = f(xj) (3.2)

Aqui n6s identificamos trés tipos basicos de func¢des de ativagdo (HAYKIN, 2001):
a) Funcgéo de Limiar. Para este tipo de funcdo de ativacao, descrito na figura 3.2 (a),

temos:

1 se x>0
f(x): 1 se x<0
(3.3)
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b) Fungéo Linear por Partes. Para a fungéo linear por partes descrita na Figura 3.2

(b) temos:

1 le
2
1 1
f(X)=4X, —=<Xx<= 3.4
() 5 <X<3 (34)
0, xs—l
2

onde (-%2 e ¥2) € o intervalo que define a saida linear € 0 e 1 séo os limites minimo e
méaximo da funcéo.

¢) Funcdo Sigmdide. A funcdo sigmoide, cujo grafico tem a forma de s, € de longe
a forma mais comum de ativacdo utilizada na construcdo de redes neurais artificiais. Ela é
definida como uma funcgéo estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado
entre comportamento linear e ndo-linear. Um exemplo de funcdo sigmdide é a funcéo

logistica, definida por:

1

flx)e — —~
(x) 1+ exp(— ax) (3.5)

Onde @ é o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoide. Variando-se o parametro

@ | obtemos fungdes sigmobides com diferentes inclinagdes, como ilustrado na Figura 3.2

(©).
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Figura - 3.2: (a) Func&o de limiar. (b) Funcg&o linear por partes. (¢) Funcdo sigmdide para
parametro de inclinacdo « variavel.

Fonte: (HAYKIN, 2001) adaptado

Além dos trés elementos basicos ja citados, o neurdnio pode ainda apresentar um
bias que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo
(HAYKIN, 2001). O termo bias age como um peso extra nas conexdes das unidades cuja
entrada é sempre um (FAUSETT, 1994).

Em geral, podemos identificar trés classes de arquiteturas de rede
fundamentalmente diferentes (HAYKIN, 2001):
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a) Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica: Em uma rede neural em
camadas, 0s neurdnios estdo organizados na forma de camadas. Na forma mais simples de
uma rede em camadas, temos uma camada de entrada de nos de fonte que se projeta sobre

uma camada de saida de neurbnios, mas ndo vice-versa. Ela € ilustrada na figura 3.3

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

Figura - 3.3: Rede alimentada adiante ou aciclica com uma Unica camada de neurénios
Fonte: (HAYKIN, 2001)

b) Redes Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas: A segunda classe de
uma rede neural alimentada adiante se distingue pela presenca de uma ou mais camadas
ocultas, cujos nds computacionais sdo chamados correspondentes de neurénios ocultos ou
unidades ocultas. A funcdo dos neurbnios ocultos € intervir entre a entrada externa e a
saida da rede de maneira atil. Adicionando-se uma ou mais camadas ocultas, tornamos a
rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. A figura 3.4 ilustra uma rede neural de

maltiplas camadas alimentada adiante para o caso de uma Unica camada oculta.
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Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nds de fonte ocultos de saida

Figura - 3.4: Rede alimentada adiante ou aciclica totalmente conectada com uma camada oculta e
uma camada de saida
Fonte: (HAYKIN, 2001)

c) Redes recorrentes: Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural
alimentada adiante por te pelo menos um laco de realimentacdo. Uma rede recorrente pode
consistir, por exemplo, de uma Gnica camada de neurdnios com cada neurénio alimentando
seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros neurénios como ilustrado nas

figuras 3.5 e 3.6. Os lagos de realimentagdo envolvem o uso de ramos particulares

Y -1
compostos de elementos de atraso unitario (representados por Z ), o que resulta em um
comportamento dindmico ndo-linear, admitindo-se que a rede neural contenha unidades

nao-lineares.
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atraso unitario
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Figura - 3.5: Rede recorrente sem lacos de auto-realimentacéo e sem neurdnios ocultos
Fonte: (HAYKIN, 2001)

Y
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atraso unitrio /
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Figura - 3.6: Rede recorrente com neur6nios ocultos
Fonte: (HAYKIN, 2001)

A rede neural deve ter a capacidade de generalizagéo, ou seja, ela deve ser capaz
ndo apenas de classificar as entradas para as quais ela recebe treinamento, mas também de
generalizar e classificar entradas que nao tenham sido apresentadas. Isto é possivel gracas a
um processo de aprendizagem ao qual a rede é submetida. Esta propriedade permite que a
rede encontre respostas corretas mesmo quando os dados disponiveis para as entradas estao
incompletos ou danificados.
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O desenvolvimento de uma rede neural ainda é um processo de tentativa e erro. A
selecdo da rede envolve a escolha da topologia da rede (ou arquitetura), da fungdo de

transferéncia e do algoritmo de aprendizagem.

3.2 Aprendizagem

Segundo LOESCH (1996), a Psicologia possui uma dicotomia: de um lado as
aproximacdes cognitivas e de outro a tecnologia behaviorista (estudo do comportamento).
O campo de redes neurais recebe contribuicbes de ambas as visdes. O sistema
computacional aprende a generalizar e com 0 mesmo progresso dos animais através do
treinamento behaviorista.

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isto é feito através de um processo
iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a
rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma classe de problemas.

O processo de aprendizagem nas redes neurais acontece internamente por meio do
ajuste dos pesos sinapticos das conexdes durante a exposi¢do dos exemplos, em reposta a
quantidade de erros gerados pela rede.

As redes neurais sdo treinadas para aprender a partir dos dados de entrada. Assim
como o cérebro humano, elas aprendem a partir de experiéncias e ndo atraves de
programacdo. Por este motivo, deve-se tomar bastante cuidado com a formacdo do
conjunto de treinamento. Este conjunto deve ser gerado a partir de dados histéricos, ou
seja, a partir de experiéncias e fatos ocorridos no passado.

Existe uma concepcdo errdnea perigosa relativa ao treinamento iterativo. Ela se
apoia no supertreinamento da rede, baseado na idéia de que se deve tentar treinar a rede
para reduzir mais e mais o0 erro do conjunto de treinamento para aumentar seu
desempenho. Embora parcialmente verdadeira, ela pode conduzir a um superajustamento
ao conjunto de treinamento, perdendo, além de certo ponto, desempenho com relagdo ao
conjunto de testes. A Figura 3.7 plota o erro de uma rede neural para o conjunto de
treinamento e para o conjunto de teste. Apds passar de N iteracGes o erro do conjunto de
testes cresce. Deve-se parar o treinamento quando o ponto N foi atingido, para obter o
méaximo desempenho operacional da rede (LOESCH; SARI, 1996).
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Figura - 3.7: Manifestacdo do supertreinamento
Fonte: (LOESCH; SARI, 1996)

Dois paradigmas de aprendizagem sdo apresentados a seguir:

a) Aprendizagem supervisionada (ou aprendizagem com professor), quando é
utilizado um agente externo que indica a rede a resposta desejada para o padré@o de entrada.
O ajuste dos pesos ocorre quando 0 sistema compara a saida da rede com a resposta
desejada previamente conhecida.

b) Aprendizagem ndo-supervisionada (ou aprendizagem sem professor), quando
ndo existe um agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada. A
rede neural utiliza os neurdnios como classificadores, e os dados de entrada como
elementos de classificacdo. Esse tipo de rede trabalha essas entradas e se organiza de modo
a classifica-las mediante algum critério de semelhanca.

Em um processo de aprendizagem, os pesos dos neurdnios sdo ajustados através de
um algoritmo de aprendizagem. O algoritmo de aprendizagem é um conjunto pre-
estabelecido de regras bem-definidas para resolucdo de um problema de aprendizagem
(HAYKIN, 2001). Ele tem como objetivo encontrar pesos para a rede que permitam que
esta gere saidas compativeis com as desejadas. Os algoritmos existentes diferem entre si
pela forma como ocorre o ajuste dos pesos sindpticos dos neurdnios, ou seja, pela regra de
aprendizagem adotada.

De acordo com HAYKIN (2001), existem cinco regras béasicas de aprendizagem

através das quais 0s pesos sinapticos de uma rede podem ser ajustados: aprendizagem por

23



corre¢cdo de erro, baseada em memdria, hebbiana, competitiva e aprendizagem de

Boltzmann.

3.2.1 Aprendizagem Por Corregédo De Erro

A aprendizagem por correcdo de erro € baseada no paradigma de aprendizagem

supervisionada no qual a saida desejada para cada padrdo de entrada é fornecida para a
rede. O sinal de saida gerado pela rede, representado por yk(n), ¢ comparado com a

resposta desejada, representada por dk(n), produzindo um sinal de erro € (n) Este erro é

dado por:
e.(n)=d.(n)-vy,(n) (3.6)

O sinal de erro € entdo utilizado para ajustar 0s pesos das conexdes com o objetivo

de aproximar o sinal de saida Y (n) da resposta desejada dk(n), reduzindo o erro S (n)

3.2.2 Aprendizagem baseada em memoria

Nesta regra de aprendizagem, todas as experiéncias passadas sdo armazenadas em

uma grande memoria de exemplos de entrada-saida classificados corretamente: (Xi’di),

onde i=1..n % representa um padrdo de entrada e d

i representa a resposta desejada
correspondente (HAYKIN, 2001). Quando se deseja classificar um vetor de teste X (ndo
visto antes), o algoritmo responde buscando e analisando os dados de treinamento em uma
"vizinhanca local" de X .

Esta regra envolve dois ingredientes essenciais, e a forma como eles séo definidos é
que vai diferenciar os algoritmos de aprendizagem baseada em memoria entre si. Os
ingredientes sdo: o critério utilizado para definir a vizinhanca local do vetor de teste X e a
regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de treinamento em uma "vizinhanca local”

de X (HAYKIN, 2001).
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3.2.3 Aprendizagem Hebbiana

O postulado de aprendizado de Hebb é a mais antiga regra de aprendizagem
existente [HEBB, 1949 apud HAYKIN, 2001]. O principio basico desta regra é: se dois
neurdnios em ambos os lados de uma conexao sédo ativados simultaneamente, entéo a forga
desta conexdo é seletivamente aumentada. A forma mais simples de aprendizagem
hebbiana é descrita por HAYKIN (2001):

ij(n+1): ij(n)+77yk(n)xj(n) (3.7)

Wy « .. Ak X, Ve oz .. T ,
onde ¥ é o0 peso sinaptico do neurbnio K, "I e s80 0s sinais pré-sinaptico e pos-
sinaptico, respectivamente, deste peso, e 77 é uma constante positiva que define a taxa de

aprendizagem.

3.2.4 Aprendizagem competitiva

Na regra de aprendizagem competitiva, os neurdnios da camada de saida competem
entre si para se tornarem ativos, considerando que somente um neurénio pode estar ativo
em um determinado instante. Este fendbmeno é conhecido como ‘'winner-take-all', isto €, 'o

vencedor leva tudo'.

Para um neur6nio ser o vencedor, isto é, estar ativo, seu campo local induzido Vi

para um padrdo de entrada X deve ser o maior dentre todos os neurdnios da rede

(HAYKIN, 2001). Quando isto acontece, o sinal de saida Y« deste neurénio & igual a um.

Caso contrario o sinal de saida é colocado em zero, como demonstrado a seguir:

1 sev, >v; paratodos j, j =k
Y= 0 caso contrario (3.8)

. Aw o W, . ..
Nesta regra, a variagdo ~  * que é aplicada ao peso ~ * é definida por:
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{77(xj —wjk) se 0 neuronio k vencer a competicdo
Awy =

se 0 neurbnio k perder a competicéo (3.9)

onde 7 é a taxa de aprendizagem. Como efeito desta regra de aprendizagem, o vetor de

peso W & movido na direcdo do padréo de entrada X, a partir do neurdénio vencedor k.
Este tipo de aprendizagem é adequado para descobrir caracteristicas nos dados de

entrada que podem ser utilizadas para agrupar padrdes similares.

3.2.5 Aprendizagem de Boltzmann

A regra de aprendizagem de Boltzmann é um algoritmo de aprendizagem
estocastico que realiza o ajuste dos pesos baseando-se na probabilidade e na mecanica
estatistica. A rede neural que utiliza esta regra é denominada maquina de Boltzmann
(HAYKIN, 2001).

Os neur6nios nesta maquina formam uma estrutura recorrente e podem assumir
dois estados: ligado (+1) ou desligado (-1). Os estados de cada neurdnio na maquina

determinam o valor de uma funcdo de energia que caracteriza esta rede:

1 .
E=-= W, XX 2k
ZZ; e (3.10)

onde "1 é o estado do neurdnio J e " & o peso sinaptico entre os neurdnios J e

K. A restricido 1 7 K g para garantir que nenhum dos neuronios tenha auto-realimentacéo.
O equilibrio € alcancado quando esta funcéo de energia alcanga um minimo.
A magquina escolhe um neurénio ao acaso e, em um determinado passo do processo

X

de aprendizagem, troca seu estado de X para ~ "%, a uma pseudotemperatura T, com

probabilidade:
1

P k N
(> x) 1+exp(- AE, /T) (3.11)

AE

onde ~ é a variacdo de energia resultante da troca.
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Os neurdnios desta rede podem ser visiveis ou ocultos e o sistema é operado em
dois modos: condicdo presa, no qual os neurbnios visiveis estdo presos em estados
especificos determinados pelo meio; e condicdo de operacdo livre, onde 0s neurdnios

visiveis e ocultos podem operar livremente (HAYKIN, 2001).

3.3 Rede Neural Backpropagation

3.3.1 Introducéao
A rede neural comumente denominada backpropagation é na verdade uma Rede

Alimentada Diretamente com Multipla Camada (Figura 3.8), treinada pelo algoritmo
backpropagation (algoritmo de retropropagacéo do erro). O desenvolvimento do algoritmo
de retropropagacao representa um marco nas redes neurais (HAYKIN, 2001). Este trabalho
foi o primeiro que possibilitou o ajuste dos pesos em redes multicamadas feedforward,
abrindo caminho para a elaboracdo de redes neurais mais genéricas. Devido a grande
popularidade do método backpropagation, seu nome € utilizado para denominar as redes

que o utilizam no seu treinamento.

Sinal de J Sinal de
entrada saida
(estimulo) (resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura - 3.8: Grafo arquitetural de um perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas
Fonte: (HAYKIN, 2001)

A atratividade do método backpropagation vem do conjunto de equacBes bem
definidas e explicitas para correcdo dos pesos da rede. Este algoritmo consiste em realizar
a retropropagacao do erro gerado na comparacao entre a saida da rede e a saida desejada

com o objetivo de minimizar o erro total da saida gerada pela rede. O treinamento de uma
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rede atraves deste algoritmo envolve trés etapas: a propagacdo dos dados da camada de
entrada para a camada de saida da rede, o célculo e a retropropagacao do erro gerado pela
rede, e 0 ajuste dos pesos (FAUSETT, 1994).

Na primeira etapa, estimulos de entrada sdo apresentados a rede e as ativagdes
fluem até chegarem a camada de saida, gerando um resultado. Ja na segunda e terceira
etapas, o resultado obtido pela rede é comparado com a saida desejada e o erro gerado €
computado para as unidades de saida. Os pesos conectados as unidades de saida sdo entdo
ajustados para reduzir este erro. Em seguida, o erro da camada de saida € utilizado para
derivar estimativas de erro para as unidades da(s) camada(s) oculta(s), para que o erro seja
entdo propagado para tras até a conexao da camada e entrada. O fluxo de informacéao deste
processo € ilustrado de uma forma resumida na Figura 3.9.

O método backpropagation atualiza os pesos incrementalmente, depois de analisar
cada par entrada-saida. Depois da apresentacdo de todos os pares entrada-saida diz-se que

uma época foi concluida. Este treinamento, em geral, requer muitas épocas.
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[ Entrada, Camada L1 ]

A 4

Pesos \ NOVOS PESOS Corrigir
w1 B W2

A
y \
[ Camada L2 ]
\ 4 /
Pesos \ .  NOVOS PESOS Corrigir
W2 hl W2
A
v \
[ Camada L3 ]
\ 4

Saida
desejada

Figura - 3.9: Correcéo dos pesos por backpropagation

3.3.2 Ajuste dos Pesos

Uma regra de aprendizagem por correcao de erro, a regra delta, é onde est4 baseado
0 ajuste dos pesos realizado pelo algoritmo backpropagation. Este ajuste é feito baseado na
retropropagacéo do erro através da qual o erro gerado pelos neurdnios na camada de saida
é distribuido para os demais neurénios da rede.

Mesmo conhecendo o erro global da rede, ndo é possivel determinar 0s pesos
exatos para poder corrigi-lo. Entretanto, com base nesta informacéo, pode-se estabelecer a
direcdo na qual os pesos devem ser ajustados para minimizar o erro quadrado total da saida
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da rede. Conhecida esta direcdo, é possivel ajustar os pesos até que o menor erro global

. .. . W.. . - . ~ 7
seja atingido. O ajuste de um peso " que define seu valor para a proxima iteragdo e

definido por:

w; (n+1) = w,(n)+Aw,(n) (3.12)

o x o AW . . W, . .
A variagdo I que é aplicada ao peso " deve ser proporcional ao sinal de

entrada "', que é definido pelos sinais de saida da camada anterior ponderados pelos

pesos, e ao erro gerado na saida. Ela é dada por:

Aw, (n) =5,(n)x;(n) (3.13)

. . o . . A
onde 7 ¢é a taxa de aprendizagem e “i é o gradiente local do erro para o neurénio

A taxa de aprendizagem é um valor positivo, geralmente menor do que 1, que
regula a intensidade com que as atualizagbes dos parametros (pesos) serdo efetuadas.
Taxas muito baixas, proximas de zero, tendem a fazer com que o aprendizado seja bastante
lento, porém taxas muito altas, proximas de 1, podem fazer com que a rede oscile, como se
estivesse aprendendo e desaprendendo, e as vezes nem consiga chegar a um patamar
aceitavel de aprendizado. O valor da taxa de aprendizado ndo precisa permanecer fixo
durante todo o treinamento. Em algumas implementacGes ela pode ser adaptativa e
controlada pela propria rede.

O gradiente local do erro é determinado através do método gradiente descendente.

Ele € o termo responsavel pela distribuicdo do erro da camada de saida para as camadas
anteriores. O ajuste dos pesos (AW) deve ser realizado na direcdo contréria ao gradiente,

conforme mostra a Figura 3.10. Se 0 peso W(n) (valor do peso na iteracdo M) esta a

w(n +1)

esquerda do erro minimo, o ajuste AW deve ser positivo para que (valor do peso

da proxima iteracdo) esteja mais préoximo do valor de W que minimiza o erro. Por outro

lado, se 0 peso w(n) esta a direita do erro minimo, o ajuste AW deve ser negativo.
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Erro (g)

de

—_— )

dw
tanio)=0

.........

Peso que produz o
i Erro Minimo

W{ni .W{HHJ | Peso {\.:;

Figura - 3.10: Erro em funcdo do peso para uma Unica conexao

O ajuste dos pesos para 0s neurdnios da camada de saida em um algoritmo
backpropagation é diferenciado do ajuste dos pesos para 0s neurénios da camada oculta. A

seguir sera demonstrado o processo de ajuste dos pesos para cada caso separadamente.

- Ajuste dos pesos na camada de saida

Devido ao fato da aprendizagem ser do tipo supervisionada, o resultado desejado

para a camada de saida I ¢ fornecido para a rede. Com isto, pode-se fazer uma comparacgéo
deste com o resultado obtido pela rede nesta camada, gerando um sinal de erro que é

utilizado para realizar o ajuste dos pesos dos neurdnios desta camada:

gl,j(n):dl,j(n)_yl,j(n) (3.14)
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Tendo o valor do erro, seu gradiente local é definido como:

B 0 aij(n)
5|,j(n)—8|,j( )axl,j(n) (3.15)

A expressdo para 0 ajuste dos pesos entre a camada de saida | ¢ acamada | -1¢

entdo determinada como:
A\Nl—l,i,j(n) = ﬂé‘l,j(n)yl—l,i(n) (3.16)
- Ajuste dos pesos na camada oculta

Da mesma forma que 0s neurdnios na camada de saida devem apresentar saidas

proximas aos alvos (d), 0s neurdnios na(s) camada(s) oculta(s) também devem exibir
saidas determinadas, contudo desconhecidas. A saida desejada para este tipo de camada
ndo é informada para a rede. Neste ponto o algoritmo backpropagation justifica seu nome,
retropropagando o erro gerado pelos neurénios na camada de saida para as camadas
internas, distribuindo o erro para cada um dos neurénios nas camadas ocultas.

O gradiente local do erro para a(s) camada(s) oculta(s) é entdo definido como:

Oj (n) - Z[é‘lﬂ,k (n)lej'k (n)]8y| J (n)

- o, ;(n) (3.17)

E o ajuste dos pesos entre os neurbnios da camada I e da camada -1 ¢
determinado pela Equacdo (3.16) a qual também determina este ajuste para a camada de

saida.

3.3.3 Observagoes

a) A escolha da funcédo de transferéncia em uma rede neural backpropagation deve
obedecer aos requisitos de continuidade, diferenciabilidade e monotonicidade. Estes
requisitos s@o exigidos pelo algoritmo backpropagation para permitir que uma expressao
analitica, para o ajuste dos pesos da rede, seja obtida.
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b) Um termo extra que pode ser adicionado ao ajuste dos pesos na tentativa de
melhorar performance da rede é a taxa de momentum. Esta taxa € um parametro de uso
opcional, de valor positivo menor do que 1, cuja utilizacdo visa imprimir uma dinamica no
treinamento tal que, eventualmente, possibilite que o algoritmo livre-se de minimos locais
durante o processo de busca pelo minimo global. Para utiliza-la, os pesos de um ou mais
padrdes de treinamento anteriores devem ser salvos. Sua utilizacdo é recomendada quando
alguns dados de entrada sd@o muito diferentes da maioria (FAUSETT, 1994). Normalmente

resulta em uma aprendizagem mais rapida, mas pode causar instabilidade em alguns casos
se for muito grande. Quando a taxa de momentum # é utilizada, a expressdo para o ajuste

dos pesos entre a camada de saida I e da camada ! -1 passa a ser definida como:

AW_y, (n)= 19, ; (n)yl—l,i (n)+ lulvvlfl,i,j (n)- W1, j (n _1)J (3.18)

3.4 Projeto de uma Rede Neural

Diante de um projeto de uma rede neural, ndo pensamos mais em procedimentos,
regras ou férmulas algoritmicas de processamento de dados, mas sim em tipos de dados de
entrada, dados de saida e tratamento de dados. "O projeto de uma rede neural é baseado
diretamente nos dados do mundo real, permitindo-se que o conjunto de dados fale por si
mesmo” (HAYKIN, 2001).

O projeto de um sistema neural consiste de diversas etapas que devem ser
executadas em sequéncia, de forma interativa e até mesmo com diversos ciclos de
repeticdo. A construgdo do sistema comega pela identificacéo e coleta dos dados historicos
relevantes para o problema. O passo seguinte é a preparacao e adequagdo dos dados ao
formato requerido pela rede neural, ou seja, a formatacdo dos dados. Neste processo cria-se
uma escala, estabelecendo um novo intervalo valido dentro do qual todos os dados sdo
colocados. Os intervalos mais utilizados sdo [-1,1] ou [0,1]. Este processo também é
conhecido como normalizagéo dos dados.

Ap0s a escolha de uma representacdo para os dados do problema, deve-se separar
os dados em dois conjuntos: o conjunto de treinamento o qual € gerado a partir de dados

historicos, ou seja, a partir de experiéncias e fatos ocorridos no passado; e o0 conjunto de
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teste com o qual o funcionamento da rede é testado. Cada dado do conjunto de teste é
apresentado uma unica vez ao sistema.

O proximo passo € realizar a escolha do modelo neural a ser adotado e definir a
topologia da rede. Em seguida realiza-se o desenvolvimento, treinamento e otimizacgdo do
modelo, seguidos pela validacgdo do mesmo. Na etapa de validacdo, faz-se uma
comparacéo do resultado obtido pela rede com o resultado desejado.

Por fim, ap0s a validacdo do modelo, realiza-se a aplicacdo do mesmo.

3.5 Vantagens

Uma das vantagens da rede neural artificial que mais se destaca € a sua capacidade
de modelar e prever sistemas ndo-lineares. Este é o grande diferencial das redes neurais
guando comparadas com outros métodos como, por exemplo, modelos estatisticos. Além
desta, existem inimeras outras vantagens atribuidas as redes neurais, dentre as quais se
destacam:

- capacidade de encontrar soluc@es eficientes para problemas do mundo real;

- habilidade de lidar com dados ruidosos, incompletos ou imprecisos;

- capacidade de analise e reconhecimento de padrdes;

- capacidade de resolver problemas praticos sem a necessidade da definicdo de
regras ou de modelos precisos;

- capacidade de buscar a solucdo através de um método proprio de treinamento e
auto-aprendizado;

- alta capacidade de adaptacéo e generalizacéo;

A principal limitacdo das redes neurais é ndo ter capacidade de explicacdo. Os
dados entram na rede e uma previsao sai, mas o tipo de relacionamento entre as variaveis
ndo é revelado, assim como detalhes de como as redes raciocinam com os dados para
chegar as conclusdes também ndo sdo fornecidos. Por este motivo, as redes neurais sao
recomendadas para serem aplicadas em areas de conhecimento cujas teorias ainda nao
conseguem explicar adequadamente o comportamento dos fenémenos observados ou em
areas de grande complexidade que ndo necessitam de modelos precisos da realidade fisica
do problema.
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3.6 Aplicacodes

Mesmo com algumas restricGes, a area de redes neurais tem demonstrado sua
potencialidade em diversas aplicacdes, superando expectativas e gerando resultados até
entdo ndo alcangados com qualquer outra técnica, seja computacional ou convencional.

As redes neurais artificiais podem ser treinadas para encontrar solugdes, interpretar
e classificar dados, reconhecer padrdes, aproximar funcGes e prever eventos futuros.
Atualmente, sdo inUmeras as areas nas quais as redes neurais tém sido aplicadas, e 0s bons
desempenhos alcancados tém incentivado pesquisadores a fazer das redes neurais uma
alternativa de solucdo para problemas nas mais diversas areas de atuacao.
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CAPITULO 4
4, APLICAC;AO DA METODOLOGIA PROPOSTA

4.1 Introducéo

Neste capitulo apresenta-se o desenvolvimento de uma rede neural feedforward
com um algoritmo de retropropagacéo para interpretar as distor¢fes das formas de ondas
de tensdo no acoplamento de GMG com UPS.

Na tentativa de auxiliar o desenvolvimento da rede neural, o sinal de saida sera

formado por decomposicéo wavelet.

4.2 Ferramentas e Equipamentos Utilizados

Para o desenvolvimento da rede neural e decomposicdo wavelet, foi utilizado o
programa computacional MATLAB, versdo 7.3.0.267 (R2006b).

Todas as simulagdes foram realizadas em um computador Pentium Dual-Core
T2080; 1,73GHz; 2,50 GB de memdria RAM e sistema operacional Windows Vista. O
equipamento teve sua utilizacdo restringida a esse fim enquanto se processava a execucao
das redes.

As medicdes das grandezas elétricas foram realizadas pelo Analisador de Energia
RE6000/N com modulo H e T, fabricado pela EMBRASUL, capaz de medir harmonicas de
tensdo e corrente até a 50 ordem numa janela de 128ms e transientes de tensdo e corrente
na frequéncia de 8kHz. As leituras foram armazenadas no equipamento e analisadas pelo
software ANL6000 do mesmo fabricante.

4.3 Banco de Dados

Os dados para desenvolver este trabalho sdo medicGes coletadas em sete unidades
comerciais que possuem o conjunto GMG-UPS como alternativa de fornecimento
ininterrupto de energia elétrica. Estas sete unidades possuem niveis de carregamentos, UPS
e GMG distintos.
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As medicdes foram coletadas durante a simulacdo de falta de energia e no momento
em que o GMG assumia as cargas alimentando os UPS’s. Ao identificar transitorios, o
analisador de energia armazenava 2.134 registros de tensdo e corrente em um intervalo de
266,63ms que contivesse este transitorio identificado. Em apenas uma simulagdo, varios
transitorios ja podiam ser identificados. A Figura 4.1 mostra uma das medi¢des realizadas
em que foram armazenados 26 intervalos de 2.134 registros (266,63ms) referentes a
transitorios identificados.

As sete unidades possuem as seguintes configuragdes:

Unidade 1: um GMG de 180kVA e dois UPS’s de 160kVA em paralelo-redundante
(totalizando 320kVA em equipamentos UPS) ;

Unidade 2: um GMG de 180kVA e um UPS de 30kVA,;

Unidade 3: um GMG de 180kVA e um UPS de 30kVA,;

Unidade 4: um GMG de 13,5kVA e dois UPS’s de 5kVA (totalizando 10kVA em
equipamentos UPS);

Unidade 5: um GMG de 13,5kVA e dois UPS’s de 5kVA (totalizando 10kVA em
equipamentos UPS);

Unidade 6: um GMG de 88kVA e trés UPS’s de 5kVA (totalizando 15kVA em

equipamentos UPS);
Unidade 7: um GMG de 145kVA e um UPS de 20kVA;

&& g4 » = SEG 180472010 17.53.45,00 SWELL o

[2132/286 83ms] [Ua -308.80V] [Ub 54.66 V] [Uc 243 58V) [la -6 44 A] [Ib 14 64 A] [Ic 4618 4]

um\f\ ﬂj /\f \f\f \f ‘v \ x;\/”&
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2683ms R T8.75ms. 105.25ms. 13288 155,50ms. 163.00ms 21z63ms 238.13ms

\/\f\/’\u—’\f \/‘\/\f’\ﬂ /\/ f\f\)/\/ S AP

Correntes
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Figura - 4.1: Software ANL6000 apresentando um dos 26 registros de transitérios identificados em
tela
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4.4 VVariaveis da Rede Neural

Uma das decisdes mais importantes na construcdo de uma rede neural é a escolha
das variaveis nas quais a rede ird se basear para poder aprender. No nosso caso, desejamos
entender a relagdo entre as poténcias dos equipamentos do sistema GMG-UPS e a
deformacéo da forma de onda neste acoplamento.

E evidente que a poténcia do GMG, a poténcia do UPS e o sinal medido no
acoplamento entre eles seriam variaveis para a rede neural, mas entendemos que néo
seriam suficientes para a construcdo da rede neural, pois as poténcias dos equipamentos
(GMG e UPS) seriam dados de placa enquanto que o sinal seria uma grandeza elétrica
variavel no tempo e dependeria das cargas alimentadas no sistema. A solucdo adotada foi
acrescentar como variavel um sinal unitario de 60Hz com THD = 0%, ou seja, uma forma
de onda fundamental e acrescentar a informacdo do carregamento do sistema.

Assim, definimos que a rede neural teria como variaveis de entrada uma forma de
onda fundamental, a poténcia de placa do UPS, a poténcia de placa do GMG e a poténcia
aparente da carga alimentada. Como sinal de saida seria utilizado o sinal de tensao, no caso
da medicdo ser em equipamentos trifasicos utilizariamos o sinal de tensdo de uma fase.
Contextualizando, a rede neural seria um componente que ao informarmos um sinal
perfeito, a poténcia nos equipamentos e o nivel de carregamento do sistema, sua resposta
seria o sinal distorcido fruto das medicgdes realizadas. A Figura 4.2 mostra a organizagédo

das variaveis propostas em uma rede neural para a arquitetura 1.

W Fundamental

Poténcia do UPS Tiiin
M!\N\ Tensao Medida

Poténcia do GMG

Carga

Figura - 4.2: Variaveis propostas para a rede neural (arquitetura 1)

Apos esta primeira proposta, houve ainda a hipotese que a rede neural poderia ter
dificuldades em convergir, pois a distor¢ao do sinal medido poderia nédo ser suficiente para
excitar a rede. Para este problema, a solugdo proposta foi de decompor o sinal medido em

dois sinais por meio da decomposi¢do wavelet utilizando a Wavelet de Daubechies Nivel 4
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(DAUB4) conforme explicado no Capitulo 2. Assim, surge uma segunda proposta de rede

neural (arquitetura 2) apresentada na Figura 4.3.

AU 1° Sinal de Aproximacéao
w Fundamental w

Poténcia do UPS

Poténcia do GMG M

Carga
1° Sinal de Detalhe

Tensao Medida

Figura - 4.3: Variaveis propostas para a rede neural com Wavelet (arquitetura 2)

4.5 Preparacédo dos Dados

Tendo o entendimento de como seriam organizadas as variaveis para a preparagdo
do banco de treiamento da rede neural, partimos para a adequacdo dos dados de forma a
poder utilizar o Matlab na construgéo do sistema.

Decidimos criar uma tabela Unica contendo todos os dados necessarios com o

seguinte cabecalho:

Tabela - 4.1: Cabecalho da tabela de dados

Cabecalho Fonte de Dados

Tensdo da Fase A (Ua) Medicdo do Analisador de Energia
Tens&o da Fase B (Ub) Medicdo do Analisador de Energia
Tens&o da Fase C (Uc) Medicdo do Analisador de Energia
Corrente da Fase A (1a) Medicdo do Analisador de Energia
Corrente da Fase B (1b) Medicdo do Analisador de Energia
Corrente da Fase C (IC) Medicdo do Analisador de Energia

Potencia Aparente (Carga) Carga = |Ua| ' | |a| + |Ub| ' | I b| + |UC| ) | |C|

Poténcia do UPS Dados de placa do equipamento
Poténcia do GMG Dados de placa do equipamento
Sinal Fundamental Sendide em fase com Ua
Aproximagdo Wavelet Nivel 1 (A1) Decomposigdo de Ua

Detalhe Wavelet Nivel 1 (D1) Decomposicédo de Ua

39



Para criarmos o sinal fundamental utilizamos a func¢éo seno com deslocamento A

para que ficasse em fase com Ya medido (Figura 4.4).

vl .

L \\\M U VA—' “C\\\ /

< . A

Figura - 4.4: Exemplo da aplicacio de A para ajustar o sinal fundamental

Cada intervalo de leitura do Analisador de Energia contém 16 ciclos de 60Hz com
2.134 amostras, entdo cada registro do sinal fundamental seria calculado da seguinte
forma:

Fundamental, = sen[2- 7 -60-(t, + A)] (4.1)

Onde:

i=12--,2134;

t,=0;

t. =((1/60x16)/2.133)+t,_,, paral<t < 2.134

A decomposicdo Wavelet é realizada utilizando as fungdes dwt e idwt da toolbox
wavelet do Matlab da seguinte forma:

- Primeiro consideramos que, para cada intervalo de leitura (2.134 amostras) de

Ua  seria calculada a decomposicéo wavelet utilizando o comando

[cAL, cD1]= dwt (s, 'db4’) (4.2)

onde S¢é o sinal formado pelo intervalo de cada leitura de U@ com 2.134 registros e 'db4'

significa que a decomposic¢do sera calculada utilizando a Wavelet Daubechies de nivel 4

para obtermos os coeficientes da aproximacao de nivel 1 (CAL) e detalhes (CP1) (MISITI
et al, 2002).

- A partir destes coeficientes, construimos os sinais Al e D1 utilizando os

comandos

Al = idwt[cAL [ ], "db4", L] (4.3)
D1=idwt[[], cD1, 'db4', L] (4.4)

40



onde L representa o tamanho do sinal (lenght) que no nosso caso é 2.134.

A Figura 4.5 ilustra um trecho da tabela de dados no Matlab, cujos conteidos da

coluna se encontram na tabela 5.1, e a Figura 4.6 mostra as variaveis utilizadas na

formacéo da rede neural em uma amostra grafica.
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Figura - 4.5: Trecho da tabela de dados no Matlab.
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Figura - 4.6: Amostra gréfica das variaveis utilizadas na formacéao da rede neural
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4.6 Rede Neural

4.6.1 Introducéo

A utilizacdo de uma rede neural artificial exige que uma série de escolhas, ndo
triviais, sejam feitas na busca de um modelo que apresente um resultado considerado
satisfatorio. Dentre as principais escolhas estdo: a topologia da rede, o algoritmo de
aprendizagem, a funcdo de ativacdo, a taxa de aprendizagem, a taxa de momentum e o
namero ideal de épocas.

Optou-se pelo modelo de rede neural feedforward, com um algoritmo de
retropropagacgéo, no qual os pesos sdo ajustados baseados na regra de aprendizagem por
correcdo de erro, pois, de acordo com Loesch (1996), as redes feedforward, ou Perceptrons
multicamadas constituem, provavelmente, a mais difundida e largamente usada entre todas
as arquiteturas e dindmicas de redes neurais correntes conhecidas. A rede possui
capacidade de generalizacdo, ou seja, é capaz de classificar corretamente um padrdo
complexo mesmo quando este ndo pertencer ao conjunto de treinamento da rede.

Apresentaremos a seguir os passos utilizados para o desenvolvimento da rede

neural.

Frequentemente, é dito que o projeto de uma rede neural utilizando o algoritmo
de retropropagacao € mais uma arte do que uma ciéncia, significando que muitos
dos numerosos fatores envolvidos no projeto sdo o resultado da experiéncia
particular de cada um. (HAYKIN ,2001, p. 205).

4.6.2 Embaralhar os Dados

De acordo com HAYKIN (2001), nas tarefas de classificacdo de padrbes usando a
aprendizagem por retropropagacdo sequencial, uma técnica simples bastante utilizada é
tornar aleatoria a ordem em que os exemplos sdo apresentados ao perceptron de multiplas
camadas de uma época para a seguinte. Idealmente, a aleatoriedade garante que 0s
exemplos sucessivos apresentados & rede em uma época raramente pertencam a mesma

classe. Assim, melhoramos o desempenho do algoritmo de retropropagagao.
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Assim, a tabela de dados teve as sua sequéncia de linhas embaralhadas. A Figura
4.7 ilustra um trecho das variaveis utilizadas na formacdo da rede neural em uma amostra

gréfica apds serem embaralhadas.
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Figura - 4.7: Amostra grafica das variaveis utilizadas na formacdo da rede neural ap6s serem
embaralhadas

4.6.3 Normalizacéo dos Dados

Cada varidvel deve ser pré-processada de modo que o seu valor médio, calculado
sobre todo o conjunto de treinamento, ou seja proximo de zero, ou seja pequeno
comparado com o desvio padrdo (LeCun, 1993 apud HAYKIN, 2001). A normalizacdo €
realizada para assegurar que todas as variaveis utilizadas tenham a mesma importancia
durante o treinamento, por isso as funcOes de ativacdo dos neurdnios artificiais séo
limitadas. Entdo, a normalizacdo deve colocar os dados entre os limites inferior e superior
da funcéo de ativacdo (AQUINO et al, 2009).

Todos os dados foram normalizados para o intervalo [_ L 1] utilizando a equagéo
X _(2'X_Xmax_xmin) (45)
om Xmax - Xmin
X X

onde X é o valor da varidvel a ser normalizada e “nom é o valor normalizado. ” maxe

X min $0 0 valor maximo e minimo assumidos pela variavel em toda a série de dados.
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A atribuicdo dos valores de X

maxg K min especificamente para as variaveis “Carga”,

“Poténcia do UPS” e “Poténcia do GMG” foi tratada de maneira diferente. Caso

limitassemos estas varidveis pelos valores méximos e minimos colhidos em campo,

ficariamos impossibilitados de simularmos, na rede neural desenvolvida, valores fora dessa

faixa. Entdo atribuimos como valores maximos para estas variaveis a poténcia de

2.200kVA escolhida por ser o maior valor de poténcia encontrado em pesquisa para o

fornecimento de equipamentos UPS e GMG comerciais. Para valores minimos, atribuimos

a poténcia de 1kVA para as variaveis “Poténcia do UPS” e “Poténcia do GMG”, por ser o

menor valor de poténcia encontrado em pesquisa para o fornecimento de equipamentos

UPS e GMG comerciais e o valor zero para a varidvel “Carga” para ser possivel a

simulacdo de carregamento zero nos equipamentos,conforme Tabela 4.2.

Tabela - 4.2: Valores maximos e minimos utilizados na normalizacdo dos dados

Normalizagao

Variaveis
Xmax Xmin
Valor Maximo | Valor Minimo
Tenséo da Fase A - Ua (V) . .
da Série da Série
Potencia Aparente - Carga (kVA) 2.200 0
Poténcia GMG (kVA) 2.200 1
Poténcia UPS (kVA) 2.200 1
Valor Maximo | Valor Minimo
Fundamental . ]
da Série da Série
. Valor M&ximo | Valor Minimo
12 Aproximagao Wavelet . .
da Série da Série
Valor Maximo | Valor Minimo
1° Detalhe Wavelet Nivel 1 . .
da Série da Série
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4.6.4 Representacdo dos Padrdes de Saida

Foi dito que havia duas propostas de redes neurais para a resolucdo do problema,
uma com apenas um sinal na saida e outra com dois sinais na saida (0 mesmo sinal
decomposto pela transformada Wavelet).

Assim, resolvemos testar os dois modelos de rede e comparamos os resultados.

Para o teste da melhor representacdo dos padrGes de saida, utilizamos as
arquiteturas propostas na Figura 4.2 e 4.3, batizando-as de “Arquitetura 1” e “Arquitetura
2” respectivamente.

Decidimos, para este teste, utilizar trés neurdnios na camada oculta e apenas uma
camada oculta, pois, de acordo com LOESCH e SARI (1996), alguns autores sugerem que
0 numero ideal de elementos na camada oculta seja algo em torno da média entre as
camadas de entrada e saida e normalmente redes de 3 camadas sdo suficientes para 0s
propdsitos mais gerais.

A funcéo de ativacéo sigmoide na forma de uma tangente hiperbdlica foi escolhida
para todos os neurdnios (camada oculta e saida). Segundo HAYKIN (2001), um perceptron
de mdltiplas camadas treinado com o algoritmo de retropropagacdo pode, em geral,
aprender mais rapido quando a fungdo de ativagdo sigmdide incorporada no modelo do
neurdnio da rede for anti-simétrica do que quando for ndo-simétrica. Um exemplo popular
de uma funcédo de ativacdo anti-simétrica € uma nao-linearidade de sigmdide na forma de
uma tangente hiperbdlica.

Para o treinamento, utilizamos o algoritmo Levenberg-Marquardt que é uma
varia¢do do algoritmo Back-Propagation (BRAGA et al, 2007). Em geral, em problemas
de aproximacdo de funcdo, para as redes que contém até algumas centenas de pesos, 0
algoritmo Levenberg-Marquardt tera a convergéncia mais rapida. Esta vantagem €
especialmente perceptivel se o treinamento muito exato é necessitado. Em muitos casos,
este algoritmo é capaz de obter erros médios quadraticos mais baixos do que outros
algoritmos (DEMUTH et al; 2007).

No Matlab a funcéo utilizada foi a “newff”., o treinamento foi limitado em 10.000 épocas e
o desempenho da rede foi medido pelo erro médio quadratico.

Os dados foram divididos na seguinte proporc¢ao: 50% para treinamento, 25% para
validacao e 25% para teste.

Segundo HAYKIN (2001), uma boa escolha para os valores iniciais dos pesos

sinapticos e limiares da rede pode ser de tremenda ajuda para um projeto de rede ser bem-
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sucedido. Entdo, de forma aleatoria, inicializamos 20 vezes as redes com 3 neurdnios na

camada oculta e comparamos seus resultados que estao apresentados na Tabela 4.3.

Tabela - 4.3: Erros médios quadraticos dos testes

Inicializactes Arquitetura | Arquitetura
1 2
1 0,1050 0.0608
2 0,1999 0.0613
3 0,1094 0.0620
4 0,1054 0.0603
5 0,1044 0.0605
6° 0,1090 0.0607
" 0,1048 0.0586
8 0,1059 0.0626
o 0,6291 0.0639
10¢ 0,1084 0,0609
11 0,1054 0,0628
12 0,1094 0.6658
13 0,1074 0,0590
142 0,1087 0.0630
15 0,1089 0.0599
167 0,1151 0.9626
17 0,1074 0.0651
187 0,1999 06703
192 0,1045 0.0504
207 0,1048 0.7001
Meédia 0,14264 0.19898

Os resultados dos testes mostram que obteriamos um melhor resultado se
utilizdssemos uma rede neural com apenas um neurdnio na saida (Arquitetura 1) do que
utilizando dois (Arquitetura 2).

Apesar desta informacao, ao inves de optarmos por continuar o desenvolvimento da
rede utilizado apenas um neurdnio na saida, decidimos por prosseguir o trabalho utilizando

ambos 0s experimentos e continuar comparando os resultados entre eles.
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4.6.5 Arquitetura da Rede

Serdo agora realizados os treinamentos para selecionar a arquitetura que melhor
representa o problema em questdo, ou seja, serdo avaliadas diversas topologias de rede a
partir do numero de neurdnios ocultos nas redes neurais.

Segundo AQUINO et al (2006 e 2007), a arquitetura deve ser definida modificando
0 numero de neurbnios da camada oculta e selecionada aquela que apresenta a melhor
performance no processo de treinamento.

Testamos as redes neurais com o nimero de neurdnios da camada oculta variando
de 3 até 20 neurdnios.

Seguindo as mesmas premissas do item anterior, inicializamos cada rede 20 vezes
para cada conjunto de neurdnios na camada oculta. A Tabela 5.4 apresenta a média dos
erros médios quadraticos de 20 inicializac6es aleatorias para cada conjunto de neurénios na
camada oculta.

Tabela - 4.4: Média dos erros medios quadraticos variando os neur6nios na camada oculta

Neurdnios _ .
na camada Arquitetura | Arquitetura
oculta . 2
3 0,1158 0,1408
4 0,1162 0,0771
5 0,1107 0,2318
6 0,1035 0,013
! 0,1073 0,0861
8 0,1060 0,0942
9 0,1005 0,1219
10 0,1134 0,0645
11 0,1180 0,0994
12 0,1280 0,1299
13 0,0984 0,1573
14 0,1106 0,1947
15 0,0984 0,0703
16 0,0982 0,1563
17 0,1431 0,1450
18 0,155 0,0860
19 0,1059 0,0948
20 0,1078 0,1341
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Com este teste, verificamos que o numero de neurdnios na camada oculta que
apresentaram a menor media dos erros médios quadraticos para cada arquitetura foram:
e Arquitetura Final 1: 16 neur6nios (4-16-1)
e Arquitetura Final 2: 10 neurdnios (4-10-2)

4.6.6 Melhor Inicializacdo de Pesos

Apdbs determinar a melhor arquitetura para o problema em questdo, procuramos
uma melhor inicializacdo de pesos para esta arquitetura a fim de realizar as simulagfes em
uma rede que tenha boa escolha de pesos iniciais.

Foram testadas 20 redes com inicializagcGes distintas para cada arquitetura e

identificamos as que apresentaram o menor erro médio quadratico, conforme Tabela 4.5.

Tabela - 4.5: Erros médios quadraticos verificados para cada inicializacdo aleatoria das redes ap0s
definido o n° de neurbnios na camada oculta

Inicializacdes Arquitetu ra Arq-uitetura

Final 1 Final 2
12 0,0961 0,0555
28 0,0975 0,0562
3 0,0961 0,0553
4a 0,0967 0,0556
5a 0,0958 0,0563
6? 0,0967 0,1522
78 0,0995 0,0550
g2 0,0977 0,9853
92 0,0960 0,6639
108 0,0940 0,2434
112 0,0986 0,1172
122 0,0980 0,0559
132 0,0978 0,0548
142 0,0967 0,0553
152 0,0957 0,0563
162 0,0996 0,9460
1728 0,0983 0,3789
182 0,0990 0,0556
192 0,0956 0,0575
2082 0,0988 0,4949
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4.6.7 Projeto Otimo de Rede

Tendo-se entdo definido o nimero 6timo de neurdnios na camada oculta, melhor

escolha para valores iniciais de pesos sindpticos, obtemos nosso projeto 6timo de rede.

A seguir serdo apresentadas as curvas de aprendizagem de cada arquitetura

(gréficos de desempenho da rede):

Erro médio guadratico

01—

Treinamento
——————— Validagdo
—-— Teste

15 20 25
Epoca

Figura - 4.8: Gréfico de desempenho — Arquitetura Final 1
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Erro médio quadratico

03
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Treinamento
——————— Validacédo
—-— Teste i
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Figura - 4.9: Gréfico de desempenho — Arquitetura Final 2

350 400
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Percebe-se que os graficos apresentados ndo mostram oscilagdes do erro médio

quadratico no final de suas curvas, sugerindo uma superficie de erro “bem comportada”

para o problema (HAYKIN, 2001).

O desempenho de uma rede treinada pode ser medida até certo ponto por erros no

treinamento, validacéo e dados de teste, mas, normalmente, investiga-se a resposta da rede

de forma mais detalhada. Uma opcdo € executar uma analise de regressdo entre as

respostas de rede e as respostas desejadas (valores-alvo) (DEMUTH et al; 2007).

A seguir serdo apresentadas as analises de regressdo de cada experimento. Os

graficos apresentados sdo as respostas do programa Matlab utilizando o comando

“postreg”, onde:

Training Outputs = Resposta da Rede com variaveis de treinamento;

Validation Outputs = Resposta da Rede com variéveis de validacao;

Test Outputs = Resposta da Rede com variaveis de teste;

Targets = Respostas desejadas (Valores-Alvo);

R = Coeficiente de correlacao.

Training Outputs vs. Targets. R=0.64715
3 Validation Outputs vs. Targets, R=0.84533
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Figura - 4.10: Grafico de regressdo — Arquitetura 1
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Figura - 4.11: Gréfico de regressdo — Arquitetura 2

Percebe-se que as respostas da rede seguem as respostas desejadas razoavelmente
bem com valores de R proximos de 0,9, apesar de se tratar de um problema de razoavel
complexidade. Neste caso a rede neural responde satisfatoriamente e pode ser utilizada
com novos padrdes de entrada (DEMUTH et al; 2007).

4.7 Utilizando a Rede Neural

4.7.1 Variaveis de Entrada

Tendo a rede neural pronta para receber novas informagdes de entrada e apresentar
os resultados do problema, definimos que a rede seria alimentada com as variaveis em
conjuntos de 2.134 dados.

A varidvel denominada “Sinal Fundamental” seria a mesma definida no item 4.5 e
equacéo 4.1.

As variaveis “Poténcia do UPS” e “Poténcia do GMG” seriam definidas em duas
simulacdes distintas (Simulacdo 1 e Simulacdo 2) ficando uma varidvel no seu valor
maximo e outra variando entre os valores minimos e maximos conforme descritos na
Tabela 4.2.

No que chamamos de “Simulagdo 1”7, fixamos “Poténcia do GMG” em seu valor
méaximo e variamos “Poténcia do UPS” entre o valor minimo e maximo. Os passos dessa
variacgdo ficaram definidos em 15kVA e cada passo formaria um conjunto de 2.134 dados.

Com esta definicdo de valor dos passos teriamos uma entrada com 313.698 registros, em
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cada varidvel. Com passos menores a quantidade de variaveis ndo seriam suportadas pelo
programa Matlab.

No que chamamos de “Simulacdo 2”, fixamos “Poténcia do UPS” em seu valor
maximo e variamos “Poténcia do GMG” entre o valor minimo e maximo. Atribuimos os
mesmo passos apresentados para “Simulacdo 1”. Com esses passos teriamos uma entrada
com 313.698 registros, em cada variavel.

A variavel “Carga” teria 0 mesmo valor em todo o conjunto de cada simulagéo,
porém seriam simuladas varias situacdes de carregamento. Definiu-se que a variavel
“Carga” seria um percentual do valor maximo descrito na Tabela 4.2 da seguinte forma:
seriam simuladas 10 condigdes de carregamento, sendo elas variando entre 10% e 100% do
valor maximo descrito na Tabela 4.2 a passos de 10%. A Figura 4.12 apresenta uma

representacdo grafica de um trecho dos dados de entrada para a “Simulacao 1”.

15 T T
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Carga (kVA) ’—,—,—,—,—l—'
sk |
0 I I
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2201 ‘ ‘

Poténcia GMG (kVA) 2200

2199 | |
0 5000 10000 15000

150 ‘ ‘

100
Poténcia UPS (kVA)
50 —
0 | |

0 5000 10000 15000

~ O

10000
Figura - 4.12: Amostra grafica das variaveis de entrada utilizadas na rede neural

Com essas duas simulagdes, buscamos entender o comportamento do sinal de
tensdo entre 0 GMG e UPS para varios valores de poténcia entre eles, mas, evidentemente,
obedecendo aos limites reais de carregamento, ou seja, um GMG de 80kVA sbé pode
alimentar o UPS de 100kVA se esse estiver apenas com 80% de carregamento, por

exemplo.
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4.7.2 Tratamento das Variaveis de Saida

Como resultado da rede apds a aplicacdo dos dados de entrada, esperamos um sinal
de saida que represente a tensdo nos terminais do UPS. Porém, o que interessa ao trabalho
é a distorgdo do sinal, fruto do resultado da rede neural.

A rede da “Arquitetura 2” apresenta em sua saida dois sinais que representam a
decomposicdo Wavelet de 1° nivel, mas o nosso interesse € apenas o sinal completo,
portando para a “Arquitetura 2” trataremos o resultado como a soma das duas saidas da
rede.

As respostas de saida da rede sdo compostas por séries de sinais com 2.134
registros, entdo resolvemos calcular o THD desta série e atribui-lo ao conjunto de entrada
(Poténcia do UPS, Poténcia do GMG e Carga) que 0 gerou.

Cada sinal de 2.134 registros contém 16 ciclos e definimos que o THD da série
seria 0 maior THD calculado em cada um dos 16 ciclos. Como esse € um sinal discreto,
definimos que cada ciclo conteria 134 registros. A Tabela 4.7 apresenta os intervalos

definidos de cada ciclo.

Tabela -4.6: Intervalos para cada ciclo em um conjunto de 2.134 registros

Intervalo
Ciclo Regis-tr-o R-egistro de
de Inicio |Fim )
registros
1 1 134 134
2 134 267 134
3 267 400 134
4 401 534 134
5 534 667 134
6 668 801 134
7 801 934 134
8 934 1067 134
9 1068 1201 134
10 1201 1334 134
11 1334 1467 134
12 1468 1601 134
13 1601 1734 134
14 1735 1868 134
15 1868 2001 134
16 2001 2134 134
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4.8 Resultados

As duas simulacfes propostas no item 4.7.1 apresentam situagdes em que o UPS

estd sendo alimentado por GMG com capacidade de poténcia superior ao UPS (“Simulacéo

1”) e situacdes em que o UPS estd sendo alimentado por GMG com capacidade de

poténcia inferior ao UPS (“Simulagéo 27).

Utilizando a relacdo entre “Poténcia do UPS” e “Poténcia do GMG” das duas

simulacdes e o THD calculado para suas respectivas saidas, conforme item 4.7.2, pdde-se

compor um grafico Unico para cada “Arquitetura”, unindo os resultados das duas

simulagdes, conforme Figuras 4.13 e 4.14.
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Observando os gréaficos das redes treinadas, nas Figuras 4.13 e 4.14, percebemos
que a “Arquitetura 1” (Figura 4.13) apresentou resultados “comportados” em todo o eixo
das abscissas, a0 passo que a “Arquitetura 2” (Figura 4.14) apresentou resultados
“comportados” apenas na regido central. Em anexo, Figuras A.1 a A.20, estdo apresentadas
as figuras comparando o THD das duas arquiteturas, 1 e 2, para cada percentual de carga,
além de apresentar o eixo das abscissas em escala logaritmica.

O objetivo deste trabalho ndo propde resultados exatos, mas a possibilidade de
indicar uma tendéncia no comportamento do acoplamento de UPS e GMG. Entdo,
utilizamos os resultados apresentados na Figura 4.13 e tracamos curvas de tendéncia. A

resposta ajustada € apresentada na Figura 4.15.

Valores de THD dos sinais de saida da rede neural

—10%
—20%
30%
40%
—50%
—60%
—70%
— 80%
90%
100%

Niveis de
carregamento

J

~
o
I

{

|
Jﬂ
|

10,00% 1
20,00% -
30,00% -
40,00% -
50,00% -
60,00% -
70,00% -
80,00% -
90,00% -
90,00% -
80,00% -
70,00% -
60,00% -
50,00% -
40,00% -
30,00% -
20,00% -
10,00% -+
0,00% -

Potecia GG
Potlacia UPS

Abducizna = 100%

-------100,00% 1

Arquitetura 1 (amortizado)

Figura - 4.15: Resposta da rede: Arquitetura 1 (resultado amortizado)
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5. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

Problemas no acoplamento de UPS e GMG sdo comuns e como nédo héa fabricantes
que produzam os dois tipos de equipamentos, quando sdo questionados, ficam jogando o
problema de um para o outro.

Estas maquinas sdo testadas com cargas resistivas e ndo ha informagdes de seu
comportamento quando alimentam cargas ndo-lineares.

O presente trabalho foi motivado pela possibilidade do desenvolvimento de um
estudo que proporcionasse uma maior seguranca no dimensionamento de sistemas com
UPS e GMG. A escolha das redes neurais artificiais justifica-se, principalmente, pela sua
capacidade de captar ndo-linearidades no sistema. O uso de transformada wavelet serve
como auxilio para a rede neural artificial em seu aprendizado.

Com aplicacdo de duas topologias para a rede neural, sendo uma considerando o
uso de wavelet e outra ndo, pudemos avaliar se o uso da transformada wavelet foi positivo
ou ndo. Nos resultados apresentados a topologia com o uso de wavelets ndo promoveu uma
resposta adequada para todas as relagfes UPS-GMG, porém, se considerarmos esta relacao
a partir de 50%, visualmente ja é possivel extrair conclusdes de correlacdo entre as
relagbes UPS-GMG e a deformagdo do sinal de tensdo, enquanto que na topologia sem
considerar a transformada wavelet, tivemos que tracar curvas de tendéncia para ter essa
percepcéo.

Os resultados obtidos com as redes desenvolvidas neste trabalho sugerem que o
menor distlrbio no sinal, obtido devido ao acoplamento de UPS e GMG, ocorrera se as
poténcias dos equipamentos (dados de placa) forem préximas, independente do nivel de
carregamento do sistema. A medida que esta relacdo se distancia do valor unitario, a
perturbacdo aumenta e um UPS com poténcia menor que o0 GMG contribui mais com a
distorcao do sinal do que ao contrério.

A grande contribuicdo deste trabalho foi mostrar em seus resultados que a solugéo
utilizada na pratica, dimensionando a poténcia do GMG com valores superiores a poténcia
do UPS, néo contribui com o acoplamento UPS-GMG. Se essa solucdo pratica resolve os
problemas em campo, isso ocorre devido a outro fator sem ser simplesmente a relacao
entre a poténcia dos equipamentos. Na década passada o dimensionamento de condutores
poderia ser feito sem considerar o tipo de carga a ser alimentada, nos tempos atuais se ndo
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considerarmos o tipo de carga, por exemplo, o condutor NEUTRO poderd ser
dimensionado de forma errada se ndo forem considerados 0s harmonicos do sistema.
Assim, da mesma forma, devemos tratar projetos que envolvam este tipo de sistema, UPS-
GMG, de forma mais criteriosa considerando a tecnologia da atualidade.

A utilizacdo de redes neurais artificiais para solucionar problemas complexos,
demonstrou-se eficiente e nos da margens para inimeros trabalhos futuros envolvendo este
tema, no qual destacamos:

a) A implementacdo de outros tipos de redes neurais. A realizacdo de testes com
diferentes topologias de rede pode vir a melhorar o desempenho do modelo, aproximando
ainda mais a saida obtida do resultado desejado.

b) A substituicdo da variavel CARGA por uma funcdo e apresentar valores mais
adequados, visto que nesse trabalho séo consideradas constantes no tempo.

c) A utilizagao de outros tipos de Wavelet mae.

d) A utilizacdo de outros algoritmos de treinamento.
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ANEXO 1 - GRAFICOS DAS REDES TREINADAS
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Valores de THD dos sinais de saida da rede neural
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Valores de THD dos sinais de saida da rede neural
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Valores de THD dos sinais de saida da rede neural
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Figura - A.9: Resposta da rede: Arquitetura 1 e 2 com carregamento de 50%
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Valores de THD dos sinais de saida da rede neural
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Valores de THD dos sinais de saida da rede neural
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Figura - A.13: Resposta da rede: Arquitetura 1 e 2 com carregamento de 70%
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Valores de THD dos sinais de saida da rede neural
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Figura - A.15: Resposta da rede: Arquitetura 1 e 2 com carregamento de 80%
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Figura - A.16: Resposta da rede: Arquitetura 1 e 2 com carregamento de 80%(escala logaritmica)
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Figura - A.18: Resposta da rede: Arquitetura 1 e 2 com carregamento de 90%(escala logaritmica)
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Figura - A.20: Resposta da rede: Arquitetura 1 e 2 com carregamento de 100%(escala logaritmica)
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