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RESUMO

A pesquisa em qualidade de energia elétrica (QEE) é um campo da engenharia
elétrica responsavel por fornecer melhorias no fornecimento e consumo de energia. O termo
QEE trabalha com a prevenc¢ao e mitigacao de disturbios elétricos. Cargas nao lineares
conectadas aos Sistemas de Energia Elétrica (SEPs) promovem mudangas indesejadas nos
sinais elétricos e contribuem para a geracao de distirbios. Este trabalho apresenta uma
metodologia para detectar fontes harmonicas de corrente como uma possivel contribuicao,
identificando a localizagao das fontes harmoénicas. Neste documento, o problema de
estimacao da fonte é tratado como um paradigma de separacao cega de fontes, do inglés
Blind Source Separation (BSS). Essa filosofia assume que as fontes nao sao conhecidas.
Consequentemente, a medicdo de tensao fasorial é o tnico parametro acessivel para
monitoramento da rede. Além disso, a premissa inicial assume que a topologia da rede
elétrica é desconhecida. Neste caso, situagoes com grandes volumes de dados devem ser
consideradas. Assim, a Andlise de Componentes Principais, do inglés Principal Component
Analysis (PCA), é implementada como uma ferramenta para reduzir a dimensionalidade e
auxiliar na complexidade computacional na etapa de estimacao. A Analise de Componentes
Independentes, do inglés Independent Component Analysis (ICA), é uma ferramenta de
BSS e é responsavel pela estimacao dos sinais, neste caso, os perfis que caracterizam as
fontes. Com os perfis estimados, a entropia conjunta é usada para determinar os provaveis
locais onde as fontes harmonicas de corrente estao conectadas. Nesta etapa, o valor minimo
de entropia conjunta é usado como parametro de decisao para deteccao. A eficacia da
metodologia é verificada através do uso de simulagoes computacionais e sistemas de teste,
tal como o IEEE 14 barras e o IEEE 33 barras.

Palavras-chave: Anélise de Componentes Independentes. Carga nao linear. Fonte

harmonica de corrente. Localizacao de fontes.



ABSTRACT

Research in Electric Power Quality (QEE) is a field of electrical engineering
responsible for providing improvements in energy supply and consumption. The term
QEE works with the prevention and mitigation of electrical disturbances. Non-linear loads
connected to the Electric Power Systems (SEPs) promote undesirable changes in electrical
signals and contribute to the disturbance generation. This work presents a methodology for
detection of harmonic current sources as a possible contribution, identifying the locations
of the harmonic sources. In this document, the source estimation problem is treated as a
Blind Source Separation (BSS) paradigm. This philosophy assumes that the sources are
not known. Consequently, the voltage measurement is the only available parameter for
network monitoring. Additionally, the initial premise assumes the power grid topology is
unknown. In this case, situations with large volumes of data must be considered. Thus,
Principal Component Analysis (PCA) is implemented as a tool to reduce dimensionality
and aid in computational complexity for the estimation step. Independent Component
Analysis (ICA) is a BSS tool and it is responsible for signals estimation, in this case, the
profiles that characterize the sources. With the estimated profiles, the joint entropy is used
to determine the probable locations where the harmonic current sources are connected. In
this step, the minimum value of joint entropy is used as a decision parameter for detection.
The methodology effectiveness is verified through the use of computer simulations and
test systems, such as the IEEE 14 bus and the IEEE 33 bus.

Key-words: Independent Component Analysis. Non-linear load. Harmonic current

source. Location of sources.
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1 INTRODUCAO

A pesquisa em Qualidade de Energia Elétrica (QEE) representa um ramo da
engenharia elétrica incumbido de proporcionar melhorias tanto na forma como a energia é
fornecida quanto no modo em que a mesma ¢é consumida. Neste aspecto, o termo QEE
estd intrinsecamente relacionado ao fornecimento de energia quando é necessario lidar com

a prevencao, ou a posteriori, mitigacao de disturbios elétricos.

O acronimo QEE pode ser visto como um termo cuja finalidade reside em sintetizar
conceitos capazes de descrever a qualidade das formas de onda de tensdo e corrente de um
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP). Na literatura, existem diversas defini¢oes para a QEE.
Para o Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletronicos (IEEE) QEE é definida como
sendo o conceito de fornecer e estabelecer a alimentagdo de um equipamento elétrico sensivel
de forma adequada ao seu funcionamento (MENDES et al., 2015). Entretanto, o termo
possui o sentido de qualidade de servico efetuado pelas concessionarias, considerando a
confiabilidade, fornecimento de informagao e a qualidade da energia fornecida (ARRILLAGA;
BOLLEN; WATSON, 2000). Porém, adotando um significado mais abrangente, o termo
pode ser a “combinacao entre a qualidade de tensao e a qualidade da corrente. Em que
uma tensao ideal é uma tensao senoidal com amplitude e frequéncias constantes, onde os

mesmos possuem valores nominais”(BOLLEN; GU, 2006).

O interesse em pesquisas relacionadas a QEE surge da necessidade de tornar os
sistemas mais estaveis e, por conseguinte, mais confiaveis. Quando a QEE ¢ insuficiente,
inconveniéncias podem ocorrer: a instabilidade, diminuicao da vida 1til dos dispositivos
elétricos e mau funcionamento dos mesmos. Entretanto, é desejavel que o SEP ofereca aos

consumidores finais tensdes senoidais com frequéncia, amplitude e fase constantes.

1.1 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

A insercao, na rede elétrica, de equipamentos oriundos da eletronica de poténcia,
obrigou a QEE a lidar com os desafios das cargas elétricas e seus distirbios. Com a
popularizagao desses dispositivos, diversas camadas de consumo contam com a presenca

dos mesmos:

e Nas residéncias, com o emprego de grandes ntimeros de fontes chaveadas, como
televisores, aparelhos de som, DVDs, dentre outros. A presenca de lampadas
fluorescentes com reatores eletronicos (ARSENEAU; OUELLETTE, 1993; JR et al., 1997;
SAXENA; VERMA; SINGH, 2010) e mais recentemente as lampadas LED com seus

conversores;

e Nos sistemas de Geracao Distribuida (GD), em que utiliza-se de inversores, que por

sua vez geram problemas de QEE e também apresentam sensibilidade aos distirbios
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de QEE no SEP (SAXENA; VERMA; SINGH, 2010);

e No setor industrial, através da utilizacao de dispositivos de eletronica de poténcia
para o acionamento dos retificadores, das fontes chaveadas, dos motores, dos fornos a
arco (GRAY; HAYDOCK, 1995; PILVELAIT; ORTMEYER; GRIZER, 1992; HOLTZ, 1994).

Devido a essa vasta capilaridade é possivel classificar as cargas em trés campos de

aplicacao, conforme o Quadro 1.

Quadro 1 — Classificagao das cargas por finalidade

Industriais Comerciais Residenciais
Caldeiras Computadores Chuveiros
Fornos Fornos Lampadas
Conversores [luminagao Micro-ondas
Transformadores | Sistema de Refrigeracao Televisores

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Contudo, essa classificagao é uma divisao simplista e que apenas qualifica a carga
por sua utilidade, sendo ineficaz em representar as caracteristicas intrinsecas e essenciais

das cargas, como por exemplo, os elementos elétricos que as compoem e seus efeitos.

Com a finalidade de compreender melhor o comportamento das cargas, é necessario
efetuar uma classificacdo mais técnica, capaz de descrever o comportamento elétrico. Dessa
forma, semelhante ao que ocorre na fisica, fendomenos sao descritos através de equagoes
matematicas as quais traduzem os significados dos eventos observados. Assim, as cargas

podem conter em sua esséncia duas naturezas: a linearidade e a nao linearidade.

Do ponto de vista matematico, cargas lineares sao regidas por uma relacao linear
trivial e seu comportamento é bem definido, carregado de alta previsibilidade. Em
contraponto, as cargas nao lineares nao possuem um comportamento tao trivial e previsivel,
seus modelos matematicos sao mais elaborados. As cargas nao lineares exibem uma relagao
nao linear entre a tensao em seus terminais e a corrente drenada ou injetada, dependendo

do angulo de fase.

Em relacao a QEE, as cargas nao lineares geram correntes harmonicas que, por sua
vez, distorcem as tensoes da rede, através da impedancia por onde elas circulam. As cargas
nao lineares mais comuns sao os retificadores, equipamentos eletronicos ou inversores.
Também os conversores eletronicos que conectam as fontes alternativas de energia ao

sistema (e.g., solar e edlica), produzem distor¢oes harmonicas.

Para efeito de estudo em qualidade de energia, no que diz respeito a distorcao
harmonica, estas cargas nao lineares e as fontes de geragao distribuida podem ser modeladas

como fontes de corrente harménicas inseridas no SEP (LIMA, 2013).



18

Neste contexto, a presenca de fontes harmonicas de corrente no SEP é uma questao
delicada, pois esse disturbio pode causar: danos a rede elétrica devido ao aumento de tensao
e corrente via ressonancia (MONTEIRO, 2018); aquecimento de componentes (ZEBARDAST;
MOKHTARI, 2017) e deteriora¢ao do funcionamento de equipamentos (ALMEIDA, 2011);

1.2 MOTIVACAO

Devido a grande popularizacao dessas interfaces nao lineares e sua vasta utilizacao,
disturbios elétricos tornaram-se recorrentes nas redes elétricas. Como esses fendmenos
sao capazes de causar desequilibrios no SEP e prejudicar a QEE, é necessario estudar e
fomentar o desenvolvimento de metodologias que sejam capazes de detectar essas fontes

de distturbios em meio ao sistema interligado.

Existe uma gama de distirbios elétricos e com as mais variadas caracteristicas.
Dentre os fendmenos de curta duragao, é possivel citar o afundamento, a elevacao de tensao
e a interrup¢ao momenténea (KUSKO; THOMPSON, 2007). Ao passo que para os eventos
de longa duracdo pode-se elencar a subtensao e sobretensao (KUSKO; THOMPSON, 2007),
por exemplo. Entretanto, ainda existem alguns fendmenos que sdo capazes de distorcer,
incisivamente, as formas de onda num SEP. De acordo com a classificagao estabelecida
pela forma de onda (KUSKO; THOMPSON, 2007), esses fendmenos podem ser: o ruido,
cortes de tensdao, inter-harmonicos e harmonicos. Esse tltimo, o harmonico, foi escolhido

para o estudo efetuado Neste trabalho devido a sua proeminente recorréncia no SEP.

Logo, o presente trabalho possui em seu cerne a deteccao de fontes harmonicas de
corrente em SEP. Ou seja, se o distirbio esta excursionando pelo sistema, o objetivo é

localizar as fontes responsaveis pelo mesmo.

1.3 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho estao relacionados ao contexto de QEE atrelado a
técnicas de processamento de sinais para deteccao e localizacao das fontes de corrente
harmonicas do ponto de vista estatico. O foco principal é, portanto, o desenvolvimento de

algoritmos de processamento de sinais. Em termos de objetivos parciais pode-se elencar:

e Revisao bibliografica das principais técnicas de detecgao de fontes harmonicas de
corrente, bem como, estimacao de fontes harmonicas, localizagao de fontes harmonicas

e, quando possivel, ambas as etapas de forma concomitante;

e Apresentar um método de deteccao de fontes harmoénicas de corrente via técnicas de

processamentos de sinais;
e Apresentar a localizacao das fontes harmonicas;

e Avaliar a acuracia das metodologias apresentadas.
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1.4 PRODUCOES BIBLIOGRAFICAS

Contribuigoes bibliograficas produzidas e publicadas durante o mestrado, cujas

duas primeiras contribui¢oes estao relacionadas com esta dissertacgao:

e CABRAL, T. W. et al. Estimacao e localizacao de fontes de correntes harmonicas
em circuitos elétricos utilizando a andlise de componentes independentes. In: CBA.
Congresso Brasileiro de Automatica. Joao Pessoa. 2018;

e CABRAL, T. W. et al. Deteccao de fontes harmodnicas de corrente em sistemas
elétricos de poténcia via andlise de componentes independentes. In: CBQEE.
Conferéncia Brasileira sobre Qualidade da Energia Elétrica. Sao Caetano
do Sul. 2019;

e OLIVEIRA, D. R. et al. Comparacao de técnicas de alta resolucao espectral para
estimacao de componentes harmoénicos e inter-harmonicos nao-estacionarios. In:
CBQEE. Conferéncia Brasileira sobre Qualidade da Energia Elétrica. Sao
Caetano do Sul. 2019;

e DIAS, F. M. et al. Extracao de sinal de ECG fetal compressado utilizando sis-
tema de inferéncia Neuro-Fuzzy adaptativo. In: SBrT. Simpdsio Brasileiro de
Telecomunicagoes e Processamento de Sinais. Petrépolis. 2019;

Contribuigoes bibliogréaficas produzidas e submetidas durante o mestrado, cuja

primeira contribuicao esta relacionada com esta dissertacao:

e MESQUITA, A. S et al. Uma proposicao de filtragem de dados para melhoria
da estimacao complexa de fontes harmoénicas em sistemas elétricos de poténcia
via andlise de componentes independentes. In: SBSE. Simpésio Brasileiro de
Sistemas Elétricos. Santo André. 2020;

e CABRAL, T. W et al. Localizacao de fontes harmodnicas em sistemas elétricos através
de inteligéncia computacional e estatistica de ordem superior. In: SBSE. Simpdsio
Brasileiro de Sistemas Elétricos. Santo André. 2020.

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

No préximo capitulo, Capitulo 2, os principais trabalhos relacionados a teméatica
dessa dissertacao sao elencados. Além disso, a base tedrica é tratada para o entendimento
do presente trabalho. No Capitulo 3, a metodologia é discutida apresentando as etapas
primordiais ao trabalho, estimacao e localizagdo, bem como as técnicas complementares a
essas. No Capitulo 4, a eficacia da metodologia é testada através de simulagoes computaci-
onais que utilizam os sistemas de transmissao e de distribuicdo. Finalmente, no Capitulo
5, as conclusoes obtidas deste trabalho sao apresentadas e propostas de trabalhos futuros

sao sugeridas.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Um levantamento acerca da literatura que compreende pesquisas correlatas a este
trabalho ¢ apresentado neste capitulo, o qual sera composto por duas se¢oes majoritarias
com suas respectivas motivagoes. A funcao primordial é elencar e promover o entendimento

dos conceitos essenciais que compoem o presente trabalho.

Na primeira sec¢ao, os trabalhos que propoem métodos correlatos a pesquisa de-
senvolvida serao abordados. A motivagao reside na demonstragao do estado da arte de
detecgao de fontes harmonicas através dos trabalhos ja consolidados com as mais diversas

metodologias presentes na literatura.

Na segunda se¢ao, um aprofundamento das técnicas utilizadas e combinadas Neste
trabalho sera apresentado, visando mostrar os conceitos essenciais das mesmas. Essa
motivacao ¢ fundamentada em clarificar o modelo e ferramentas utilizadas, para que
seja possivel obter um fluxo linear e continuo de raciocinio, quando a metodologia for

apresentada.

2.1 REVISAO SOBRE METODOS DE DETECCAO DE FONTES HARMONICAS

Na revisao bibliografica a seguir, os trabalhos de identificacao e localizacao de fontes
harmonicas foram organizados em quatro grupos: (i) métodos baseados em problemas de
otimizacao; (ii) métodos baseados em inteligéncia computacional; (iii) métodos baseados

em rastreamento; e (iv) métodos baseados em separagao cega.

2.1.1 Métodos Baseados em Problemas de Otimizacao

Um termo altamente utilizado na deteccao de fontes harmonicas é Estimacao de
Estados Harménicos, do inglés Harmonic State Estimation (HSE). A técnica de HSE foi
introduzida inicialmente em 1989 (HEYDT, 1989), com base na minimizagao da diferenga
quadratica ponderada entre os valores harmonicos medidos e os estimados. A partir disso,
muitos trabalhos foram desenvolvidos e adotaram HSE como acrénimo preferencial quando
se trata de deteccao de fontes harmoénicas. Adicionalmente, o termo Harmonic State
Identification (HSI) também pode ser encontrado na literatura, no dmbito da deteccao de

fontes harmonicas.

Os métodos baseados em HSE necessitam do conhecimento total dos parametros
do sistema para diferentes frequéncias harmonicas (DU et al., 1999). Além disso, o HSE
necessita de muitas medigoes harmonicas de tensao, poténcias ativas e reativas. Em adicao,
técnicas de alocacao de medidores sao utilizadas para otimizar as técnicas de HSE e, em
geral, precisam de algum conhecimento prévio sobre a existéncia das fontes harmonicas e

seus locais.
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O modelo linear de medicao para HSE pode ser considerado como:

z=Hv+e, (2.1)

onde: z ¢ o vetor de medi¢ao harmonica, H é a matriz das fungdes que relacionam medigoes

e estados harmonicos, v é o vetor de estados harmonicos e e é o vetor de erro.

O conceito de estimagao de estados refere-se a incumbéncia de estimar os estados
do sistema (GURSOY; NIEBUR, 2008), ou seja, as tensdes harmonicas do barramento
via equagoes super determinadas do SEP. Em posse da estimagao de estados, as cargas
harmoénicas podem ser determinadas, visto que, o fluxo de carga harmonica pode ser
estimado. Tradicionalmente, o problema de HSE é tratado como um problema de minimos
quadrados ponderados, do inglés Weighted Least-Squares (WLS), cuja funcao objetivo a

ser minimizada pode ser representada conforme (2.2):

J(v) = [z — Hv]'K[z — Hv], (2.2)

em que: K é a matriz diagonal de pesos, em que, seus elementos representam a confiabili-
dade e precisao das medidas. Para a solugao do problema de otimizagao definido em (2.2),

alguns importantes pontos devem ser considerados:

1. A matriz H que representa a topologia do sistema é fornecida, as impedancias de

ramificacdo sdo conhecidas com precisao;

2. Séries temporais de medi¢ao nao sao necessarias, apenas um instante no tempo é

necessario para a estimacao;
3. Suposicoes acerca das propriedades estatisticas sobre a carga nao sao feitas;

4. As tensoes harmonicas dos barramentos sao estimadas.

Em 2004, um método baseado em otimizacao foi proposto para determinagao precisa
de multiplas fontes harmoénicas em sistemas de poténcia (KUMAR; DAS; SHARMA, 2004).
A metodologia consiste em dois estagios: um estdgio inicial para determinar os possiveis
barramentos candidatos que portam as fontes harmonicas, via WLS; e um segundo estagio
que utiliza a norma euclidiana que serve como um refinamento determinando, de fato, o
barramento cuja fonte harmonica esta conectada. A relacdo basica para a localizacdo das
fontes é dada por (2.3):

[£n] = [Ya][Vh], (2.3)

em que [I,] é o vetor de corrente de injegdo no barramento, [Y;,] a matriz de admiténcia
e [V4] o vetor de tensdo do barramento, todos de ordem harmonica h. A relagao (2.3)
faz a ponte entre as correntes injetadas nos barramentos e as tensoes via a matriz de

admitancia. Os autores consideram que I, # 0 para os locais onde as cargas nao lineares
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nao estao conectadas. Neste trabalho, preocupa-se em obter uma estimativa bem acurada
para I;,. Caso isso ocorra, os barramentos cujas fontes harmonicas estao presentes podem
ser determinados precisamente através da norma Lo. Felizmente, os autores possuiam os
dados de Y}, devido a informacoes do sistema e também do conhecimento de V},. Os autores
validam seu método apresentando os resultados no sistema IEEE 30 barras. Os resultados
verificam que: para o estagio inicial, as menores correntes indicam as conexoes das fontes
harmonicas aos barramentos reais, a menos de uma conexao a mais que o esperado. Assim,
o segundo estagio ¢é utilizado através da norma L refinando a indicacao das conexoes das

fontes harmonicas de corrente nos devidos barramentos esperados.

Em 2012, um método de HSE foi proposto e baseado em WLS (KETABI; SHEIBANT;
NOSRATABADI, 2012). Neste caso, o HSE faz estimativas das parte reais e imaginarias
de cada harmoénica minimizando o erro entre valores medidos e estimados. Entretanto, a
novidade é a proposta da utilizacdo de um algoritmo de otimizacao de buscador, do inglés
Seeker Optimization Algorithm (SOA), para alocagdo 6tima de medidores de qualidade de
energia para aprimoramento de HSE. A alocagao é definida minimizando a soma ponderada
do méaximo dos erros relativos obtidos do HSE para as ordens harmonicas existentes. Para
validagao, quatro cargas foram conectadas individualmente nos barramentos 4, 5, 6 e 7, do
sistema IEEE 14 barras. Os resultados apresentaram-se satisfatérios quanto a estimacao

de estado e na alocacao ideal dos medidores.

Em 2019, uma metodologia de HSE propoe que os problemas de otimizagao sejam
formulados individualmente para cada ordem harmonica, com o objetivo de estimar perfis
didrios de carga e componentes harmoénicos de fontes predominantes (MELO et al., 2019). O
HSE ¢ proposto para sistemas de distribuicao de energia trifasica desequilibrada, através
de um numero limitado de medidores fasoriais e alocados estrategicamente. O método
¢é validado num sistema de distribuicdo IEEE 69 barras. Os resultados mostram um
desempenho robusto para a estimacao de poténcia ativa e reativa, num perfil diario de
carga. Além disso, as estimacoes de magnitude e fase para os harmodnicos mostram-se

altamente satisfatorias.

2.1.2 Meétodos Baseados em Inteligéncia Computacional

Na década de 90 surgem as proposicoes baseadas em Redes Neurais Artificiais
(RNAs) (HARTANA; RICHARDS, 1990; HARTANA; RICHARDS, 1993), do inglés Artificial

Neural Netwoks (ANN), para o auxilio na identificacao de fontes harmonicas nos SEPs.

A unidade primal de processamento de uma RNA é o neurénio artificial (LIMA,
2013), uma estrutura inspirada no neurdnio biolégico, cuja representagdo encontra-se na
Figura 1. O neur6nio bioldgico é composto essencialmente por soma, axonio e dendritos. A
soma, é o centro dos processos metabolicos. Os dendritos sdo prolongamentos encarregados

da recepgao de impulsos nervosos oriundos de neuronios vizinhos e o axonio é responsavel
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pela condugao do impulso elétrico entre as células (FONTANA; MARIM, 2009), os terminais

sinapticos conectam o axonio aos dendritos do neurdnio vizinho.

Figura 1 — Neurdnio biolégico simplificado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Inspirado no neurdnio biolégico, surge o modelo matematico, representado pela
Figura 2. Um neuronio artificial calcula a soma ponderada de varias entradas, aplica uma
fungao e gera um resultado. Conforme a Figura 2, as variaveis x, xo,- -+ , x sdo sinais de
entrada equivalentes aos pulsos elétricos captados pelos dendritos, os pesos wq, wa, - -+ , Wy
sao analogos as conexoes sinapticas, tais pesos quantificam cada entrada de cada neurdnio
artificial, v é o limiar de ativagao (bias) e que apropria o patamar o qual u serd adequado
para um valor de disparo, que se conecta a saida do neurdnio. Geralmente a saida no
neurénio matematico y ¢ limitada em valores contidos no intervalo [0, 1], ou [—1, 1], cujo
mesmo ¢ determinado pela fungao de ativagao g(.). As fungoes de ativagdo geralmente sao
as funcoes da familia parcialmente diferenciavel e totalmente diferenciavel, exemplos da
primeira familia sdo fungoes degrau e rampa simétrica (SILVA; SPATTIL; FLAUZINO, 2012).
J& as fungoes gaussiana e linear sdo exemplos da segunda familia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2012).

Figura 2 — Neuronio artificial
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Um exemplo tipico de RNA para reconhecimento estrutural de padroes é a rede
MLP (SILVA, 2012), do inglés Multilayer Perceptron. A arquitetura de uma RNA pode
ser diversificada contento camada tnica ou sendo multicamada, conforme a Figura 3.
Neste tipo de estrutura, o modelo contém: a camada de entrada, a camada intermediaria
contendo os neuronios ocultos ou simplesmente denominada de camada oculta, responsavel
por tornar a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada, e finalmente a camada
de saida, cuja finalidade é produzir os resultados finais. Neste caso, os pesos sinapticos
sao armazenados em matrizes, conforme Wy;; Ws;;. As redes de camada tnica diferem-se
da estrutura da rede MLP por apresentarem uma arquitetura de RNA com apenas as

camadas de entrada e saida.

Figura 3 — Rede MLP
/4
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Em 2005, pesquisadores apresentaram uma rede de correlagdo em cascata, do inglés
Cascate Correlation Network (CCN), para a identificagdo das fontes harménicas. Esse tipo
de RNA apresenta uma estrutura em torre (LIN et al., 2005). Neste caso, aborda-se apenas o
contexto de localizagao. Esse trabalho sugere algo interessante: é proposta uma abordagem
de alocagao de medidores com base na Distor¢gdo Harménica de Total (DHT), do inglés
Total Harmonic Ditortion (THD), de tensdo. Para essa alocagao, inicialmente observa-se
quais barramentos os valores da DHT sao infringidos, definindo-se assim barramentos
chave. Isso justifica fortemente a proposta de localizacao de fontes harmonicas, pois a
DHT é um indicativo de que algo ndo esta operando em condi¢oes normais de regime num
sistema. Logo, a partir dessa anomalia pode-se pensar em solu¢des mitigatorias. Outro

ponto importante é que como locais chave sao definidos para a alocacao dos medidores,
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nem todos os barramentos possuem medidores sendo uma simplificagdo e vantagem de
implementacao. Os resultados apresentam altas taxas de acerto na localizacao. Entretanto,

como trata-se de um método supervisionado, ainda necessita de treinamento.

Ainda em 2015, uma visao mais especifica da deteccao de fontes harmonicas é
proposta (SRINIVASAN; NG; LIEW, 2005). O trabalho estd interessado em distinguir as
“assinaturas harmonicas” de cada dispositivo nao linear conectado numa instalacao elétrica.
Ferramentas baseadas em RNAs como MLP, rede de funcao base radial, do inglés Radial
Basis Function (RBF), e também, Maquina de Vetor de Suporte, do inglés Suport Vector
Machine (SVM), sao utilizadas para a classificagdo das assinaturas. Neste contexto, as
SVMs sao alternativas de classificadores supervisionados as RNAs. As SVMs geralmente
sdo utilizadas para classificar dados de duas classes (dicotomias). Porém, podem ser
utilizadas para classificacoes m-dimensionais. Esse tipo de classificador pode assumir
margens de decisao rigidas como a Figura 4 (a), suaves conforme a Figura 4 (b) e até
mesmo superficies nao lineares de acordo com a Figura 4 (c). Quando as classes, por
exemplo C; e (s, sdo linearmente separaveis opta-se por margens rigidas (Hiperplanos:
H, e H,, por exemplo), mas em aplicagoes reais nem sempre essa condi¢ao é aplicavel
devido a uma série de condi¢bes como outliers, ruidos ou a natureza do problema. Neste
caso, as margens (Hiperplanos: H; e Hs) do classificador linear sao suavizadas. Assim,
alguns dos dados podem permanecer na regiao entre os hiperplanos de separagao, o que
pode ocasionar erros de classificacdo. Ja para problemas cuja separacao nao seja linear, a
adequacao a ser aplicada ¢é a utilizacdo de curvas de decisao, ou superficie de separacao

nao linear, como a superficie S da Figura 4 (c).

Figura 4 — Diferentes exemplos de margens e superficies de separa¢ao de SVMs
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

As classes, por exemplo num caso de localizagdo de macro contexto, poderiam
ser as posigoes que fontes harmodnicas especificas estdo conectadas em barramentos de

grandes redes. Logo, pensando num caso de alta dimensionalidade (grande topologia),
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é necessario utilizar um nimero de combinag¢des muito grande para o treinamento. No
caso do contexto reduzido, o objetivo de reside em detectar as assinaturas harmonicas que
ja estdo conectadas numa rede especifica de topologia pequena (SRINIVASAN; NG; LIEW,
2005). Assim, deseja-se identificar através das assinaturas quais tipos de equipamentos

estao presentes na instalacao elétrica.

Semelhante ao trabalho citado anteriormente, surge uma proposicao em 2010 que
se incumbe a identificar cargas nao lineares numa instalagao residencial (FERNANDES;
SILVA; OLESKOVICZ, 2010). Entretanto, o trabalho difere-se da referéncia anterior pois
propoe-se a demonstrar que a informacao de fase é irrelevante para a identificacao de
cargas nao lineares. Altas taxas de acerto sao obtidas para a diferenciacao entre perfis que
correspondem a lampada incandescente, fluorescente, fluorescente compacta, ventilador,
computador pessoal e monitor. Essa utilizacdo de classificadores para a identificacao de
cargas nao lineares é um approach moderno e pode ser visto ainda em 2018 (KHALID et al.,
2018).

Ainda em 2018 e voltando para o macro contexto, redes com grandes topologias,
uma metodologia baseada em floresta aleatéria, do inglés Random Forest (RF), é proposta
para a identificagao de fontes de distirbios de qualidade de energia (FENG et al., 2018). Os
autores utilizaram uma regiao local da China, nao informada, que continha ferrovias de
alta velocidade, energia edlica e energia fotovoltaica. Foi apresentado que a metodologia é
capaz de separar as fontes de perturbacoes citadas com uma altissima acuracia. Entretanto,
utilizou-se 90% dos dados para treinamento. Esse tipo de ferramenta é altamente aplicdvel
num contexto de andlise de Big Data (BD). Porém, é preciso ter parciménia na escolha da

porcentagem de treinamento.

Em 2019, uma metodologia que mescla Rede Neural Probabilistica, do inglés
Probabilistic Neural Network (PNN), com légica Fuzzy, foi proposta para a detec¢ao de
fontes harmonicas (MORADIFAR; FOROUD; FIROUZJAH, 2019). Os autores propoem um
novo indice chamado de Indice de Localizacio Harménica (ILH), baseado em légica Fuzzy.
Com a finalidade de determinar a localizacao e o nivel relativo de fontes harmoénicas, o
indice considera parte real e imaginaria das poténcias harmonicas, juntamente com a
impedancia da rede. Foi salientado que a DHT de tensdo nao é um indice confidvel para a
determinar a localizacao das cargas nao lineares. Os resultados demonstram que a acuréacia
é muito elevada para a disting¢ao entre os tipos de cargas. Quatro tipos foram utilizadas:
um retificador de 6 pulsos, outro retificador de 12 pulsos, um motor CC e um Reator
Controlado a Tiristor (RCT), do inglés Thyristor Controlled Reactor (TCR). Também,
dois sistemas foram usados: o IEEE 18 barras e o IEEE 69 barras. O ILH demonstrou
ser muito efetivo para localizar as fontes harmonicas, especialmente no sistema IEEE 69

barras.
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2.1.3 Meétodos Baseados em Rastreamento

Algumas aplicacoes cujo HSE baseia-se em rastreamento utilizam o conhecido filtro
de Kalman, do inglés Kalman Filter (KF), que é responsédvel por estimar os estados de um
processo. Como esta ferramenta possui natureza estocastica, pode ser implementada em
situagoes de incerteza e ruido. O Filtro de Kalman também é conhecido por Linear Least
Mean Squares Estimator (LLMSE), pois minimiza o erro de estimagao do quadrado médio
em sistemas estocdsticos lineares via sensores lineares ruidosos (GREWAL; ANDREWS, 2014).
Também pode ser chamado de Linear Quadratic Estimator (LQE), porque minimiza uma
funcao quadratica de erro de estimativa em alguns tipos de sistemas lineares dinamicos.
Sua utilizacdo consiste basicamente em etapas de predi¢ao e corre¢io (BROWN, 1983), tais

etapas serao representadas a seguir.
Quando se deseja obter o valor de uma variavel aleatéria dentro de um processo
como (2.4):
Xgt+1 = q)ka + W, (24)
em que: X; ¢ o vetor de estados na amostra k, ® é a matriz que excursiona o processo

do estado k para o estado k + 1 e wj é o ruido branco de covariancia conhecida. As

observagoes acerca da varidvel de interesse podem ser formuladas conforme (2.5):

7, = Hpxp + vy, (2.5)

onde: z; é a medida atual de x; na amostra k, H é a matriz ideal sem ruido que conecta
o vetor de estado e o vetor de medicao e vi é o erro de medida. Para que a minimizacao
do MSE gere um filtro ideal, é necessario modelar os erros do sistema como distribui¢oes
gaussianas. Assim, as covariancias dos ruidos modelados sao adotadas como estacionarias

no tempo, conforme (2.6) e (2.7).
Q = E[w,w]] (2.6)
R = E[vyv]] (2.7)
Neste caso, o erro médio quadratico pode ser equivalente a (2.8).
P, = Elerel] = B[ (x, — %) (xx — %2)"] (2.8)

Para combinar a estimativa antiga com os dados de medigao, a equagao (2.9) é

utilizada. Assim, o processo de atualizacdo da estimativa é efetuado.

cuja X, € a estimativa anterior de X;, e foi obtida com o conhecimento do sistema, Ky, é

conhecido como o ganho de Kalman. Ainda é necessario atualizar a matriz de covariancia
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do erro e projeta-la, bem como a estimativa, em k+1 para fechar o loop de Kalman. Devido
a essa possibilidade de atualizacdo de estimativas, equagao (2.9), o Filtro de Kalman é
muito utilizado para o rastreio de componentes harmoénicos, abordagem conhecida como
tracking, como no Grafico 1. Neste caso, cada iteracao busca encontrar a posicao original
de excursao do sinal. O resultado contido no Grafico 1, apresenta um rastreio de uma

tensao harmonica.

Grafico 1 — Tracking via filtro de Kalman
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Em 1991, o filtro de Kalman é usado como método de estimacao da magnitude
da tensdo de fase de diferentes ordens harmonicas (BEIDES; HEYDT, 1991). Neste caso, a
estimagao possui um viés supracitado de rastreio de parametros harmonicos. Os autores
validam seus resultados de estimacao num sistema IEEE 14 barras modificado e utilizam
um ciclo diario de poténcia real do sistema, denominado de load cycle. Vale salientar que
o objetivo de localizagao de fontes harmonicas nao é atacado no trabalho. Entretanto,
bons resultados de estimacao sao encontrados para os espectros harmonicos de ordem 5, 7,
11 e 13.

Em 1996, o filtro de Kalman é implementado para determinar a estimacao das
injegoes harmonicas de corrente nos barramentos e a alocagao étima de medidores (MA;
GIRGIS, 1996). Neste trabalho, a proposta de alocagao étima de medidores é salientada,
visto que os autores aproveitam a prépria formulacao do filtro de Kalman para isso. Essa
alocagao 6tima ocorre quando o trago da matriz, ou soma dos elementos diagonais da
matriz (THACKER; LACEY, 1998), de covaridncia do erro Py, é minimo. Os resultados
mostram uma dependéncia na qualidade da estimacao dos perfis harmonicos em relagao a

alocagao otima.

Em 2015, pesquisadores implementam um filtro de Kalman adaptativo para a
estimacao das fontes harménicas e rastreamento das mesmas (YU; WATSON; ARRILLAGA,
2005). A novidade salientada é que o sistema ¢ modelado de forma a ser um modelo
de estado que nao depende do conhecimento preciso da matriz de covariancia do ruido,

necessario para as utilizacoes anteriores do filtro de Kalman.
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Em 2016, um algoritmo alternativo ao filtro de Kalman é desenvolvido com o
propésito de localizar fontes harménicas em sistemas de distribuicdo (UJILE; DING, 2016).
O método realiza estimagoes harmodnicas para combinagoes de nds suspeitos, entao, o erro
da estimativa é utilizado para confirmar a existéncia das fontes. A proposicao cobre a
presenca de fontes tinicas e multiplas fontes no sistema. Na presenca de fonte tnica, os
autores estabeleceram um limiar cujo Mean Squared Error (MSE) deve conter valores
inferiores para que a combinacao de nés que indique a existéncia da fonte harmonica. Os
resultados comprovaram que a fonte esta localizada num barramento especifico ao mesmo
tempo que todos os valores de MSE, computados em todas as medidas, sao inferiores ao
limiar. Para localizar multiplas fontes, o sistema foi dividido em dois subsistemas. Para
ambos subsistemas, as combinagoes de valores de MSE conseguiram identificar as fontes

em seus respectivos barramentos de origem.

2.1.4 Meétodos Baseados em Separacao Cega

Métodos baseados na Separagao Cega sdao muito tuteis devido ao fato de nao
necessitarem do conhecimento de muitos parametros da rede, visto que, a metodologia
convencional de estado harmoénico necessita de um ntmero redundante de medigoes

harmonicas.

Em 2008, a técnica da Analise de Componentes Independentes, do inglés Indepen-
dent Component Analysis (ICA), é utilizada para estimar as fontes harmonicas (GURSOY;
NIEBUR, 2008). Neste caso, a matriz de medigdo é desconhecida, logo, o conhecimento
da topologia do sistema ¢ irrelevante para o método. Se H for conhecido e medigoes
suficientes estiverem disponiveis, ndao é necesséario identificar a matriz de medicao (ICA),
pois as correntes harmonicas podem ser determinadas a partir da estimativa das tensoes

harmoénicas. A metodologia pode ser sumarizada conforme:

1. Se a matriz de mistura nao for quadrada, aplica-se a Anélise de Componentes

Principais, do inglés Principal Component Analysis (PCA), para reducao de medidas;
2. Aplica-se uma filtragem linear no vetor de medidas;
3. Efetua-se a centralizacdao e branqueamento dos dados;

4. Utiliza-se o algoritmo FastICA complexo nos componentes de varia¢ao rapida (varia-

¢ao horéria do perfil);
5. Obtém-se as estimacoes de correntes para a frequéncia harmonica desejada;
6. Para as frequéncias de interesse repete-se do passo 1I) ao V);

7. Efetua-se a reordenacao e recuperacao da escala via série histérica. O trabalho

apresenta resultados de estimacao satisfatorios para o sistema IEEE 30 barras.
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Em 2010, um método baseado em ICA e informacao mutua é desenvolvido com
o proposito de determinar a localizacao de multiplas fontes num sistema de distribuicao
(FARHOODNEA; MOHAMED; SHAREEF, 2010). A técnica da ICA ¢ utilizada para estimar
os perfis das correntes injetadas no sistema pelas fontes harmonicas e a informagao mitua
é responsavel pela etapa de localizagao, indicando qual barramento a fonte provavelmente
estd conectada. A metodologia segue quatro procedimentos essenciais: 1) Aferi¢ao das
tensdes em todos os barramentos; I1) Reconstrugao dos vestigios das correntes das fontes
harmonicas via algoritmo FastICA; I1T) Calculo da informagao mitua entre os vestigios
estimados e as tensoes dos barramentos e IV) Afirmar a localizagao das fontes harmonicas
através da informacao mutua. As fontes harmonicas de corrente foram conectadas nos
barramentos 15, 25 e 33 do sistema IEEE 34 barras radial. A fidelidade do perfil estimado
em relagao ao original é testada via coeficiente de correlacao e MSE. Os maiores valores de
informagao mutua correspondem aos barramentos cujas fontes estao presentes. O artigo
nao explicita se as estimagoes s@o complexas, ou seja fasores, ou se apenas a magnitude esta
sendo estimada. Entretanto, o algoritmo FastICA nao é um algoritmo tradicionalmente
adaptado para estimacgoes complexas, e quando a faz, os autores informam a devida
adequacio (KARIMZADEH; ESMAEILI; HOSSEINIAN, 2015).

Em 2011, a estimagao de fontes harmonicas é efetuada via ICA complexa (PULI-
MERA; RAJAN, 2011), com modelos de misturas constantes em segmentos. A utilizagao
da sobreposicao de segmentos fornece informacao para ordenar os sucessivos segmentos
estimados das fontes, via sobreposicao da ultima amostra de um segmento a primeira
amostra do segmento sucessivo. No artigo, os autores mostram que o coeficiente de
correlacao entre as fontes estimadas no segmento sobreposto ¢é alto. Esse alto valor entre
segmentos sucessivos conduz a conclusao de que as estimativas sao oriundas do mesmo tipo
de fonte, ou seja, é possivel recuperar o ordenamento. A determinacao da escala também
é resolvida através dos segmentos sucessivos. Por fim, os autores utilizam o sistema IEEE

14 barras para a validagdo da metodologia.

Em 2016, a identificacdo de fontes harmonicas é proposta via estimacao e localizacao
(ZANG et al., 2016). A etapa de estimagao é composta pela ICA, mais especificamente por
um algoritmo denominado de Fast Kernel Entropy Optimization Independent Component
Analysis (FKEO-ICA). As correntes harménicas injetadas sao estimadas pelo FKEO-ICA
sem o conhecimento das impedancias harmonicas, e depois disso, o minimo valor de
entropia condicional ¢é utilizado para determinar o barramento cujas fontes harmonicas de
corrente estao conectadas. Neste caso, nao ha indicios de estimacao complexa das fontes
harmonicas de corrente. Além disso, as cargas nao lineares estao apenas nos barramentos
no final dos alimentadores laterais. Em reais situagoes, as principais fontes harmoénicas

podem ser localizadas no meio ou distribuidas por todo o sistema.
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2.2 FUNDAMENTOS DA METODOLOGIA DE ESTIMACAO

Inicia-se a fundamentacgao através da apresentacao dos conceitos basicos de Se-
paracgao Cega de Fontes, ressaltando o modelo para esse tipo de problema. Apds esse
entendimento, a técnica da ICA é apresentada como solugao para o problema anterior-
mente delineado. Por conseguinte, também sao apresentados seus modelos, restri¢oes e
ambiguidades. Além disso, técnicas complementares que aprimoram a ICA sdo elencadas,

por exemplo, a PCA, utilizada no presente trabalho.

2.2.1 Separagao Cega de Fontes

O processo de extracao de fontes subjacentes em conjuntos de observagoes obtidas
via sensores é denominado separagdo de fontes (O’GRADY; PEARLMUTTER; RICKARD,
2005). Conforme a quantidade de informagao acessivel sobre o processo de mistura e sobre
as fontes, o problema pode ser dividido em separacao cega e separacao semi-cega. Logo, a
separagao cega de fontes, do inglés Blind Source Separation (BSS), é um termo oriundo da
separagao de fontes. Ao levar em consideragao o ntimero de fontes (n) e sensores (m), o
problema ainda pode ser classificado como: problema sub-determinado (m < n), problema

determinado (m = n) e problema sobre-determinado (m > n).

Trivialmente, a mais simples descricdo matematica do problema de BSS leva em
conta uma mistura linear instantanea e livre de ruido. Assim, adota-se a existéncia
de n fontes desconhecidas que podem ser representadas pelo vetor de fontes s(t) =
[s1(t), s2(t), --+, s,(t)]T, ao passo que, as m misturas observadas estdo contidas no
vetor x(t) = [z1(t), xa(t), -+, xnu(t)]T. Também, adota-se que o processo de mistura é
desconhecido, linear e instantaneo. Tal processo é representado pela matriz de misturas
A, cujas dimensoes devem ser m x n. Logo, o problema de BSS pode ser equacionado
conforme (2.10). E do ponto de vista dos coeficientes constituintes da matriz de misturas,

o mesmo problema é descrito pela equagao (2.11).

x(t) = As(t) (2.10)

O objetivo da BSS é: recuperar s(t) unicamente através das misturas observaveis
x(t). Neste contexto, a palavra cega se refere ao fato de que nao é possivel ter conhecimento
de como os sinais de interesse foram gerados e como foram misturados. Contudo, mesmo
com a dificuldade de identificacao, atendendo as restri¢des necessarias, a BSS pode
apresentar resultados satisfatorios para determinadas aplicagées, como por exemplo:
remogao de imperfei¢oes em sinais de encefalografia (JUNG et al, 2000), sinais de voz
(MURATA; IKEDA; ZIEHE, 2001), monitoramento cardiaco (POH; MCDUFF; PICARD, 2010),

ressonancia magnética (WU et al., 2017), dentre outros. Além disso, do inicio de 2019 até
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julho do mesmo ano, 1.741 artigos que contém a frase “blind source separation” foram

publicados na base de dados da Science Direct da editora Elsevier.

2.2.1.1 Observando Misturas Desconhecidas

Na literatura, o problema do cocktail party (CHERRY, 1953; YOST, 1997; AL-SAEGH,
2019) talvez seja o exemplo mais utilizado para elucidar o problema de BSS. Considere
trés pessoas distintas (fontes) vocalizando ao mesmo tempo, entre si, num mesmo espago
fisico. Ao mesmo tempo, existem trés microfones (medidores) dispostos em locais distintos
recebendo esses sinais sonoros. Obviamente, cada microfone ira aferir misturas desses
sinais sonoros vocalizados por essas pessoas. Adaptando esse problema para uma situacao
abrangente onde existem nao apenas pessoas, mas também instrumentos musicais por

exemplo, é possivel ilustrar o problema de BSS através da Figura 5.

Figura 5 — Problema de BSS
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Seguindo o raciocinio supracitado, é possivel imaginar um modelo matematico
trivial que contém trés fontes e misturas. Neste caso, considera-se x1(t), x2(t) e x3(t) os
sinais observados e os sinais originais considerados como s1(t), s2(t) e s3(t). Assim, cria-se
um sistema cujos coeficientes sao dependentes da distancia existente entre as fontes e os

sensores, podendo ser representado pela equagao (2.12) e pela Figura 6.

x1(t) ai1 G2 Q13 s1(t)
Iz(t) = 921 Q922 Q923 . Sg(t) (212)

x3(t) azr Az as3 s3(t)



Neste caso, a Figura 6 (a) é a mistura z;(t),
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a Figura 6 (b) é a mistura z(), a

Figura 6 (c) é a mistura x3(t), a Figura 6 (d) ¢é o sinal senoidal s;(t) de 60 Hz, a Figura 6

(e) é o sinal triangular so(t) de 60 Hz e a Figura 6 (f

) ¢ a onda quadrada s3(t) de 30 Hz.

Figura 6 — Misturas e sinais originais
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Os coeficientes a;; contidos na equagao (2.12), sdo constantes que caraterizam as

ponderagoes das misturas. Esses coeficientes sao assumidos nao conhecidos, pois nao

¢é possivel determinar seus valores sem conhecer totalmente as propriedades do sistema

de mistura. Conhecer essas propriedades em sua totalidade seria algo extremamente

complexo. Outro fato é que os sinais de origem também sao desconhecidos, posto que nao

sao observaveis de maneira direta, assim, sao denominados “variaveis latentes”.

Felizmente, pode-se considerar que os coeficientes a;; da mistura sao constituidos

de tal forma que A seja nao singular, ou seja, ser inversivel. Além disso, existe a matriz

W composta pelos coeficientes w;; que é capaz de “e

inicial estd representada pela equacao (2.13).

51(t) w11 Wiz W13
So(t) | = | war way wog
83 (t) W31 W32 W33

xtrair” as fontes s;. Essa alternativa

ZL‘l(t)
T2 (t)
xI3 (t)

(2.13)
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2.2.1.2 Separacao de Fontes Baseada na Independéncia

Neste caso, deseja-se estimar os coeficientes w;;. Como o observador possui acesso
apenas a misturas, uma possivel solucao é encontrada considerando apenas a independéncia
estatistica das fontes. Basta que os sinais sejam estatisticamente independentes, nao
gaussianos, e além disso, pelo menos n misturas (n < = m) tém que ser linearmente
independentes. Se os sinais y1(t), y2(t) e ys3(t) cumprirem esses requisitos, entao eles serao
semelhantes, em perfil, aos sinais originais s;(t), so(t) e s3(t), conforme mostra a Figura 7.
Neste caso, a Figura 7 (a) é Estimativa y;(¢) do sinal senoidal, a Figura 7 (b) é estimativa
y2(t) da onda quadrada, a Figura 7 (c) é estimativa y3(t) do sinal triangular, a Figura
7 (d) é o sinal senoidal s;(t) de 60 Hz, a Figura 7 (e) ¢ o sinal triangular s(t) de 60
Hz e a Figura 7 (f) é a onda quadrada s3(t) de 30 Hz. Logo, usando a informacao de
independéncia estatistica, pode-se estimar a matriz de coeficientes w;;, equagao (2.14),
com base nos sinais misturados (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).

y1(t) Wi Wiz W13 x1(t)
Yo (t) = W21 Wo2 Wa3 . i) (t) (214)
ys(t) W31 W32 Ws3 x3(t)

Figura 7 — Estimativas e sinais originais
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Ao comparar a Figura 7 (a) e a Figura 7 (d), nota-se que a escala em amplitude
do sinal nao é mantida. Além disso, quando se compara a Figura 7 (c¢) e a Figura 7 (e),
percebe-se uma inversao de fase. Finalmente, fica perceptivel que a ordem das fontes nao
¢ mantida para as estimativas, visto que, a Figura 7 (e) é a segunda fonte cuja forma é
triangular, entretanto, a segunda estimativa, Figura 7 (b), é uma onda quadrada. Essas

sao as caracteristicas das ambiguidades e que serdao discutidas mais adiante.

2.2.2 Analise de Componentes Independentes

Herault e Jutten foram os responsaveis, inicialmente, pela formulagdo da Analise
de Componentes Independentes (HERAULT; JUTTEN, 1986). Os autores buscavam resolver
o problema de BSS adotando uma mistura linear, instantanea e um problema determinado.
A possibilidade do problema BSS ser solucionado via independéncia era investigada. Pos-
teriormente, utilizou-se uma regra similar a Hebbian (MORRIS, 1999) que utilizava fungoes
nao-lineares, cuja finalidade era testar a independéncia entre pares de produtos. E entao,
quando a independéncia fosse encontrada um produto desaparecia. Entretanto, somente
em 1991 uma base tedrica sélida fora desenvolvida e o termo “Analise de Componentes
Independentes”, do inglés Independent Component Analysis (ICA), surgia pela primeira
vez (COMON; JUTTEN; HERAULT, 1991; JUTTEN; HERAULT, 1991).

Apés a consolidagao do modelo da ICA, a técnica tornou-se uma das preferidas
para possivel solucao dos problemas de BSS. A técnica é um método amplamente aplicado
(HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001), visto que, em suma, é uma técnica nao paramétrica
para estimar sinais individuais a partir de misturas, cujo grande trunfo consiste na

consideracao de que diferentes processos fisicos geram sinais nao-correlacionados.

Neste aspecto, a ICA ganhou tanto destaque e importancia que diversas areas do
conhecimento também optaram por sua utilizacdo. A técnica é empregada em identificacao
de anomalias em registros eletroencefalograficos e magnetoencefalogréaficos (VIGARIO et al.,
2000), reconhecimento facial (BARTLETT; MOVELLAN; SEJNOWSKI, 2002), eletromiogramas
(DAT; HU, 2019), monitoramento do trafego aéreo (JTANG et al., 2019), detecgao de disttrbios
elétricos (RAY; MOHANTY; PANIGRAHI, 2019), dentre outros. Neste contexto, do inicio de
2019 até julho do mesmo ano, 78.749 artigos que contém a frase “independent component

analysis” foram publicados na base de dados da Science Direct da editora Elsevier.

2.2.2.1  Modelo Trivial da Andlise de Componentes Independentes

Para definir ICA ¢ preciso usar o modelo de “varidveis latentes” (HYVARINEN;
KARHUNEN; OJA, 2001). Isso significa que apenas o vetor aleatério de misturas x =
(21, ,2,]" & observado. Além disso, o vetor aleatério de fontes s = [sy,--- , s,]" ¢
constituido por elementos estatisticamente independentes entre si. Assim, adota-se uma

modelagem em que os elementos do vetor de misturas x sejam combinacoes lineares dos
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elementos que constituem o vetor aleatério de fontes s. Logo, para uma representacao

compacta, utiliza-se a famigerada equagao (2.15):
x=A"s (2.15)

A matriz A é a chamada matriz de mistura, cujas dimensoes sao M x N. A
técnica busca por uma transformagao linear, equacao (2.16), que minimiza a dependéncia
estatistica entre os elementos do vetor aleatério y = [y, - - - ,yn]T (COMON, 2004; LIMA,
2013).

y=W.x (2.16)

Assim, a ICA encontra a matriz W (matriz de separacao). Essa matriz é responsavel
por promover a determinacao das estimativas das fontes originais, visto que, W ¢é a inversa
correspondente de A. Esses sinais recuperados sao chamados de estimativas porque a ICA

nao preserva suas amplitudes originais, fases originais e a ordem original das fontes.

2.2.2.2 Modelo Generativo da Andlise de Componentes Independentes

O modelo generativo é muito semelhante ao modelo trivial a menos de um detalhe,
Neste caso, considera-se um ruido nas observagoes. Assim, as misturas sao geradas
num espacgo de origem e excursionam até os sensores dependentes, cujas fontes originais
continuam independentes. Sejam L fontes e M medidores, mantém-se a estrutura do vetor
aleatorio de fontes s = [sq, - - - ,SL]T e do vetor aleatério de misturas x = [y, - - - ,xM]T,
cujo ruido pode ser adicionado pelos sensores antes de produzir as sequéncias M. Logo,
o modelo gerativo pode ser descrito pelo mapeamento de L componentes independentes

para M sensores, conforme (2.17):

x(t) = f(s(t)) + n(t), (2.17)

onde f é uma funcao de mapeamento deterministico e n é um ruido aditivo. A ICA busca
estimar o mapeamento, estatisticas de ruido e s, dado x. Neste caso, costuma-se adotar o
mapeamento linear e instantaneo devido a simplicidade matematica. Entao, de maneira

semelhante ao modelo trivial, a notagdo compacta pode ser definida por (2.18).

X = AS+N, (2.18)

em que, X é uma matriz de dados M x T', A é a matriz de misturas M x L, S a matriz
de fontes ou componentes independentes L x T" e N a matriz de ruido M x T. Neste
aspecto, a ICA pode ser vista como um modelo de densidade de dados, cuja densidade
p(x) é considerada uma transformagao linear de rotagdo, de uma densidade de dados
desconhecida p(s). Assim, a ICA é usada para recuperar a densidade de origem, e Neste

caso, a ICA modela a densidade de dados como uma densidade de origem fatorada.
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2.2.2.3  Restricoes de Andlise de Componentes Independentes

Para que o modelo bésico da ICA possa ser estimado, sera necessario satisfazer
alguns pressupostos e restrigoes (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).

1. Os componentes independentes sao assumidos estatisticamente independentes:

Esse é o principio pelo qual a técnica da ICA reside. Nao é necessario muito mais
do que esse pressuposto para verificar se o0 modelo pode ser estimado. Por esse fato,

a ICA torna-se um método tao poderoso com aplicagoes em diversas areas.
Variaveis aleatérias yi, 4o, ..., y, sdo ditas independentes se a informagao sobre o
valor de y; nao diz informacao sobre o valor de y; para ¢ # j;

2. Apenas uma componente independente pode apresentar distribuicdo gaussiana:

Pode-se dizer que as distribui¢des gaussianas sao “muito simples”. Os cumulantes
de ordem superior sao zero para distribui¢oes gaussianas, mas tais informagoes de
ordem superior sao essenciais para a estimativa do modelo ICA. Logo a ICA torna-se
impraticavel se as variaveis observadas tiverem distribui¢oes gaussianas, podendo no
maximo uma fonte possuir distribuicao gaussiana;

3. A matriz de mistura A deve ser quadrada:

Isso significa que o nimero de componentes independentes ¢é igual ao niimero de
misturas observadas. Genericamente, depois de estimar a matriz A, pode-se calcular

sua inversa, B, e obter os componentes independentes por:

s=B-x (2.19)

2.2.2.4  Ambiguidades da Andlise de Componentes Independentes

No modelo basico da ICA, notam-se as seguintes ambiguidades ou indeterminagoes:

1. Nao é possivel determinar as varidncias (energias) das componentes independentes.

Pela razao de que, sendo s e A ambos desconhecidos, qualquer multiplicador escalar
em uma das fontes s; sempre pode ser cancelado dividindo a coluna correspondente

a; de A pelo mesmo escalar. Portanto, é estabelecida a seguinte relacgao:

x=)_ ( : ai> (8 ) (2.20)

Em que «; é o multiplicador;
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2. Nao é possivel determinar a ordem dos componentes independentes.

A razao é a de que, com s e A desconhecidos, pode-se alterar livremente a ordem
dos termos na soma da equacao (2.15) e chamar qualquer um dos componentes

independentes de primeiro;

3. E possivel ocorrer inversao da fase.

Neste caso, a estimativa pode apresentar a forma de onda da fonte original, entretanto,

com fase invertida.

2.2.3 Analise de Componentes Principais

Os primérdios da Analise de Componentes Principais surgiram em 1901, através de
formulagoes mateméticas (PEARSON, 1901). Entretanto, somente em 1993, as propriedades
estatisticas foram investigadas (HOTELLING, 1933). Pearson buscava encontrar projegoes
que se adequavam a um conjunto de pontos num espago k-dimensional, enquanto Hotelling
investigava um reduzido conjunto fundamental de varidaveis independentes cuja funcao
era a determinacao dos valores das k-variaveis originais. A sigla comumente usada para
a técnica é PCA, cuja origem advém do inglés Principal Component Analysis (PCA).
Entretanto, a PCA também ¢é conhecida como Karhunen-Loéve Transform (KLT), ou
ainda, por transformada de Hotelling (VRANIC; SAUPE; RICHTER, 2001).

Muito tempo apds Pearson e Hotelling, a usabilidade da PCA expandiu-se em
diversas areas do conhecimento: boténica (MAIONE; JR; BARBOSA, 2019), sismologia
(NISHITSUJI et al., 2019), triagem de infecgoes (DITTA et al., 2019), sustentabilidade ecolégica
(ONAT; KUCUKVAR; AFSHAR, 2019), dentre outros. A prova disso é que, do inicio de 2019
até julho do mesmo ano, 28.193 artigos que apresentam a frase “principal component

analysis” foram publicados na base de dados da Science Direct da editora FElsevier.

Além disso, o emprego da PCA contém finalidades distintas conforme o viés da
aplicacdo, por exemplo, em sistemas de classificacio a PCA pode contribuir para a
extracdo de parametros (SHAO et al., 2014) e redugao linear da dimensionalidade dos
dados (KAMBHATLA; LEEN, 1997). Essa ultima pode resultar em diminuigao do esforgo

computacional.

A PCA ¢ largamente utilizada para a redugao da dimensao dos dados devido a
sua simplicidade de compreensao, implementacao e por ser considerada uma técnica nao
supervisionada (MAO, 2005), o que de fato é algo extremamente simples e vantajoso, visto
que, nao depende de um banco de dados prévio de treinamento porque trabalha apenas

com a matriz de recursos por amostras.

A técnica preserva a informacao principal que descreve o conjunto de dados de
interesse e utiliza a correlacao para mensurar a redundancia existente entre os componentes.

A redundancia detectada pode ser eliminada, e consequentemente, a eliminagao reverbera
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na diminui¢ao da demanda computacional. Pois, quanto menor o volume de dados a ser
analisado, menor o esfor¢o. E 0 novo conjunto de dados apds a PCA é composto pelos de

Componentes Principais (CP).

2.2.3.1 Definicio da Andlise de Componentes Principais

s . T . . . ~ ,
Dado o vetor aleatério x = [z1,---,2,] , a priori, o modelo generativo nao é
considerado, ou seja, é como se os elementos de x fossem medidas, por exemplo, de valores

de um sinal em instantes diferentes de tempo (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).

Entao, realiza-se um processo de centralizagao. Tal processo utiliza o operador de
esperancga estatistica (estimado) aplicado aos dados de interesse e subtrai esse resultado

dos dados originais conforme a equagao (2.21).

x =x — E{x} (2.21)

Apés a centralizacao, os dados atuais devem apresentar E{x} = 0. Entao, x é
transformado linearmente em um novo vetor y com m elementos, com dimensao reduzida
(m < n), cuja redundancia consequente da correlacao é eliminada. Essa transformagao
linear promove um transporte das variaveis originais para um sistema de coordenadas
cujos elementos de x, nas atuais coordenadas, sejam descorrelacionados e as variancias
sejam maximizadas. Assim, o primeiro eixo carrega a variancia maxima, o segundo eixo
carrega a variancia maxima na dire¢do ortogonal ao primeiro eixo, e assim por diante até
0 k-ésimo componente (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).

Seguindo o viés da maximizacgao da varidncia (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001),
adota-se a combinagao linear descrita em (2.22) dos elementos z; - - - z,, do vetor x, onde
0s termos wny - - - wy1 sao coeficientes escalares e elementos de wy. O operador ()T indica
transposicao.

n

Yy = Z W1 T = W1 X, (2.22)
k=1

y1 € denominado o primeiro PC de x. Em posse disso, a PCA busca o vetor de coeficientes

w1, cuja finalidade seja maximizar a varidncia de y;, de acordo com (2.23).
TN wi) = B{yi} = B{(w{x)*} = w{ E{xx"}wi = w]Cxwi e | wi =1, (2.23)
onde || . || é o operador de norma euclidiana definido conforme (2.24) e Cy é a matriz de

covariancia definida por (2.25). Além disso, adota-se a restrigdo de que a norma de wy

seja constante, em geral, igual a 1 (LIMA, 2013).

| wi ||= (wliwi)2 (2.24)
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C, = E{xx"} (2.25)
O resultado da PCA ¢é dado de acordo com os autovetores ey, - - - , e, da matriz C.
O ordenamento dos autovetores ¢é feito conforme os autovalores Ay, --- , \, satisfazendo

A1 > Ag > -+ > \,. Logo, a maximizagao de (2.23) é encontrada via (2.26).

W1 = €1 (226)

Ap6s isso, o primeiro CP de x é representado por (2.27):

y1=e1'x (2.27)

Generalizando para k componentes, conforme wy = ey, tém-se (2.28), o k-ésimo

componente.

Yk = €' X (2.28)

Apods o resultado, é possivel escolher os CPs mais valiosos para a compressao de
dados. As variancias dos CPs correspondem aos autovalores de Cy. Caso o CP possua um
autovalor pequeno, como as médias dos CPs sao nulas, o CP também sera aproximadamente

nulo. Assim, o conjunto original de dados pode ser aproximado por (2.29).

m
X =) ye;, (m<n) (2.29)
i=1
onde o conjunto de vetores de bases ortonormais reside num subespaco m-dimensional.

2.2.3.2  Observacoes da Andlise de Componentes Principais na Redugdo de Dimensionali-
dade

Quando a finalidade da PCA é compressao, é necessario compreender a forma
com que a redundéancia atua no conjunto de dados. A Figura 8 apresenta duas medidas
(z1,22) em trés situagoes diferentes: (a) baixa redundéncia, o que implica em dados
descorrelacionados e assim a partir de x; ndo se pode prever algo sobre x5 e vice-versa; (b)
redundancia moderada entre x; e x9; (¢) dados com alta redundéncia, implicando em alta
correlagdo. A alta correlagao pode ser justificada se, em dados mensurados por sensores,

por exemplo, houver proximidade entre ambos.
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Figura 8 — Redundancia na distribui¢oes de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Observando a Figura 8 (c), percebe-se que nao seria necessario armazenar as duas

variaveis x; e x9. Utilizando uma linha de melhor ajuste é possivel calcular x; a partir de

To, ou vice-versa. Ou seja, existe uma correlacdo entre x; e xo. Assim, no exemplo dos

sensores, apenas um sensor poderia ser utilizado para a coleta dos dados. Esse conceito

inicializa a ideia de compressao dimensional.

Formalizada a ideia de compressao, pode-se elencar algumas questoes importantes

que devem ser consideradas quando deseja-se aplicar a PCA:

1. Deve existir correlagao:

Os elementos do conjunto de dados de interesse devem ser correlacionados, caso
contrario, se forem independentes, nao sera possivel efetuar a compressao dos mesmos
(HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001);

. Média e variancia:

As distribuicoes de probabilidade dos dados de interesse devem ser inteiramente
descritas através de média e variancia, como as distribuigdes exponenciais, gaussianas
e uniformes. Isso assegura que a matriz de covariancia caracteriza inteiramente as
redundéncias (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987);

. A variabilidade é importante:

A premissa também assume que os dados possuem alta SNR. Por conseguinte, os
CPs com variancias altas associadas apresentam dindmica importante, ao passo
que os CPs cujas varidncias sao menores possivelmente caracterizam apenas ruido
(WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987);

. Linearidade:
O conceito de linearidade classifica o problema como uma mudanga de base (WOLD;
ESBENSEN; GELADI, 1987);



42

5. Os CPs sao ortogonais:
Essa premissa torna a PCA solivel através de decomposicao via algebra linear
(WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987).

2.2.4 Branqueamento

O jargao “branco” é oriundo do espectro de energia do ruido branco ser constante
em todas as frequéncias (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001). E uma técnica simples

quando deseja-se descorrelacionar medidas de interesse.

T /1 L1

Um vetor z = [z, ,2,] de média zero é dito branco quando seus elementos
sdo descorrelacionados e de varidncia unitaria E{z;2;} = 0;;. Neste caso, a matriz de
covariancia de z é E{zz’} = I. Além disso, segundo a literatura, o branqueamento

simplifica o problema para a ICA (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).

O branqueamento pode ser efetuado via operagao linear. Assim, considere um
- T < -
vetor aleatério x = [z1,---,x,] de n elementos. Entdo é necessirio encontrar uma

transformagao linear V, como (2.30), em que z seja branco.

z=Vx (2.30)

Neste caso, V é denominada matriz de branqueamento. Tal matriz é determinada
via (2.31), onde D ¢ uma matriz diagonal constituida pelos autovalores de Cy = F{xx"}.
Além disso, E = (e; - - - €,), onde as colunas sao constituidas pelos autovetores de norma

unitaria de Ck.
V =D :E’ (2.31)

Adotando o modelo trivial (2.32), cujas fontes sao descorrelacionadas, a indepen-

déncia estatistica deve manter-se, conforme (2.33), resultando na matriz identidade.

x = As (2.32)

E{zz"} = VE{xx"}VT = D 2ETEDE’ED 2 =1 (2.33)

Assim, em duas dimensdes uma matriz ortogonal pode ser encontrada apenas por
um angulo, e assim, a matriz ortogonal apresenta aproximadamente metade da quantidade

de pardmetros da matriz original (LIMA, 2013). Logo, reduz fortemente o problema para a

ICA.
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2.3 FUNDAMENTOS DA METODOLOGIA DE LOCALIZACAO

Apods a apresentacao das técnicas inerentes a etapa de estimacao, elucidam-se os
conceitos necessarios para a compreensao da etapa de localizacao. Inicialmente, uma breve
revisao é feita acerca da origem da entropia e sua relagdo com niveis de incerteza. Apos a
apresentacao mencionada, os conceitos probabilisticos necessarios para o entendimento da

entropia conjunta sao sumarizados. Por fim, as entropias sdo definidas formalmente.

2.3.1 A Origem da Entropia e sua Relagdo com Niveis de Incerteza

A concepcao do conceito de entropia propiciou um grande marco na ciéncia,
impactando diretamente a mecéanica estatistica, a teoria da termodinamica, areas correlatas
a filosofia, economia, computacao e também possui papel central na teoria da informagao.
Muitos autores trabalharam na generalizagao da entropia na teoria da informacao como
Rényi, Havrda, Charvat e Daréczy (RENYI et al., 1961; HAVRDA; CHARVAT, 1967; DAROCZY,
1970). J& Constantino Tsallis propos uma generalizagdo para a mecanica estatistica
(TSALLIS, 1988).

Na metade do século 19, no contexto da termodinamica, surge pela primeira
vez o conceito de entropia. Neste contexto, a entropia é interpretada como medida de
irreversibilidade dos processos fisicos. Um processo irreversivel nao pode ser operado
de maneira inversa, isto é, uma parcela da energia despendida em forma de trabalho é
convertida em calor, que por sua vez, é perdido. Assim, essa parcela de energia perdida
impossibilita a capacidade do sistema gerar trabalho definitivamente com essa parcela
de energia perdida. Na termodindmica, a geracao de calor é associada a um aumento da

entropia. Em geral, processos naturais sao irreversiveis.

Na década de 70, Boltzmann formulou inicialmente a teoria estatistica da mecanica,
que por sua vez, a conceitos microscopicos associou-se a entropia (uma variavel macros-
copica). A mecénica estatistica propde-se a determinar propriedades macroscopicas via
informacoes microscopicas. E Neste contexto que surge a ideia de que quanto maior a

desordem, maior a entropia.

Na teoria da informacao, o conceito de entropia foi motivado pela inten¢ao em
decifrar mensagens criptografadas de guerra. Em 1948, Claude Shannon inicia o conceito
de entropia da informacao (SHANNON, 1948). Assim, surge a interpretacao de “grau de
incerteza existente antes de efetuar uma escolha”. E mais especificamente, o conceito faz
referéncia a incerteza de uma distribuicao de probabilidade. Existem trés interpretacoes
para a incerteza. Inicialmente, a incerteza deterministica, cujos estados de um sistema sao
desconhecidos. A incerteza entrépica, cujos estados possiveis sao conhecidos, entretanto, as
chances de ocorréncia de cada um deles é desconhecida. E por fim, a incerteza probabilistica,
cujos estados sao conhecidos e as distribui¢oes de probabilidade que os governam também
as sao (MATTOS; VEIGA, 2002). A Figura 9 apresenta a relacdo entre as distribuigoes de
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probabilidade e a incerteza. Onde, a entropia busca quantificar a incerteza probabilistica.
Quando tratamos de niveis de incerteza, Figura 9, significa que um nivel de incerteza alto
corresponde ao caos da informacao, isto é, ndo ha uma direcdo em que se possa afirmar

algo sobre um determinado experimento.

Figura 9 — Niveis de incerteza
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Neste aspecto, Shannon formulou uma medida para computar o grau de incerteza

de uma distribuicao de probabilidade: a equagao (2.34).

N
S(p)=— Inp, (2.34)

i1
onde S é a entropia de Shannon, p? = [py,--- , py] é a distribuicio de probabilidade e T" ¢

o operador de transposigdo (MATTOS; VEIGA, 2002).

2.3.2 Entropia

Segundo a literatura, a entropia é uma medida de incerteza de uma variavel aleatéria
(COVER; THOMAS, 2012). Assim considere X como uma variavel aleatéria discreta com
conjunto X e fungdo de massa (ou densidade, para o caso continuo) de probabilidade
p(z) = Pr{X = z}, x € X. Denota-se a func¢do de massa de probabilidade por p(z)
em vez de px(z) por conveniéncia. Assim, p(z) e p(y) referem-se a diferentes varidveis

aleatérias e sao diferentes fungdes de massa de probabilidade, px(x) e py (y).

A entropia H(X) de uma varidvel aleatéria discreta X é definida por:

H(X)=~-)_ p(x)log p(z) (2.35)

TEX
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E possivel escrever H (p) para a quantidade acima, se temos que a entropia de um
lance, nao viciado, de moeda é de 1 bit. Utiliza-se que 0 log 0 = 0, que ¢é justificado
pela continuidade desde x log x+ — 0 como x — 0. Portanto, adicionando termos de
probabilidade zero nao altera-se a entropia. Porém, se a base logaritmica for b, denota-se a
entropia por Hy(X). Note que a entropia é uma fungao de distribuigdo de X, ndo depende
dos valores assumidos pela variavel aleatoria X, mas somente das suas probabilidades. Se
X ~ p(zx), entdo a esperanca E de uma variavel aleatoria g(X) é escrita por:

E,g(X) = > g(z) p(x) (2.36)
zeX

Ou simplesmente Eg(X ), quando a fun¢ao de massa de probabilidade esté previa-
mente definida pelo contexto. Observando pela dtica da esperanga, para g(X) = log ﬁ,
encontra-se que a entropia de X também pode ser interpretada como um valor de log %,

p
onde X ¢ desenhada de acordo com a f.m.p.! p(z), logo:

1

H(X)=E, logm (2.37)

Essa definicao de entropia esta relacionada com a definicdo de entropia na ter-
modindmica. Outro modo de compreender o conceito de entropia (H) da distribuigao
de probabilidades, é considerar que essa entropia é uma média ponderada das entropias
dos eventos dessa distribuicao (h;). A entropia do evento i é dada por h; = log(1/p;).
Tomando o exemplo de lances de moedas honestas, a entropia dos eventos poderia ser 1
bit, assim como a entropia do evento coroa, da mesma forma que a média ponderada, com

probabilidade 0,5 para cada um dos eventos, também seria de 1 bit.

Além disso, seguem algumas consequéncias da definicdo de entropia (COVER;
THOMAS, 2012):

1. H(X) > 0;

2. Hy(X) = (logya)Hu(X)
A segunda consequéncia decorre apenas da mudanca de base logaritmica.

2.3.2.1 Entropia Conjunta

Na se¢do anterior foi definida a entropia de uma variavel aleatoria. Agora sera
ampliada a definicdo para um par de variaveis aleatorias. Nao ha algo novo na definigao

porque (X, Y) podem ser consideradas uma varigvel aleatéria de um vetor tnico.

A entropia conjunta H(X, Y) de um par de varidveis aleatérias discretas (X, Y)
com distribui¢do conjunta p(z, y), conforme a referéncia (COVER; THOMAS, 2012), é dada
por:

! Fungao Massa de Probabilidade (f.m.p.) definida no Apéndice A
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HX,Y)==> > plx, y) log p(z, y) (2.38)

zeX yey

Que pode ser expressada também como:

H(X,Y)=-E log p(X, Y) (2.39)

2.3.2.2  Entropia Condicional

A entropia condicional é expressa de acordo com as outras entropias e distribui¢oes

conjuntas. Logo, se (X,Y) ~ p(x,y), a entropia condicional H(Y|X) é definida como:

HXY)= > p@)H(Y|X =2)

r e X

=— > px) > plylr)logp(y|z)

zEX yey (2.40)

—— 3 3 px,y)logp(y|z)

re Xye)y

= —Elogp(Y|X)

A relacao entre entropia conjunta e condicional pode ser estabelecida, resumida-

mente, conforme (2.41):

H(X, Y) = H(X)+ H(Y|X) (2.41)

E importante salientar que H(Y|X) # H(X|Y), porém, H(X) — H(X|Y) =
HY)-HY|X).

Finalmente, é valido frisar que a entropia conjunta, a qual é utilizada Neste trabalho,
trabalha com a niveis de incerteza. Assim, quanto menor a incerteza entre as medidas
estudadas, por conseguinte, maior é a dependéncia estatistica entre essas medidas. Logo, o
valor minimo de entropia conjunta corresponde a menor incerteza ou a maior dependéncia

estatistica entre as estimativas e as tensoes medidas.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, a priori, apresentou-se uma revisao do estado da arte acerca da
tematica de deteccao de fontes harmonicas de corrente. Muitos trabalhos tratam apenas
da estimagao dessas fontes, outros apenas da localizacao, e em alguns casos, ambas a as
etapas compoem uma metodologia de deteccao. Assim, a revisdo contida nos fundamentos
tedricos busca englobar todas as vertentes. Entretanto, é valido enfatizar que o presente
capitulo apresentou conceitos e defini¢oes acerca das técnicas que promovem a detecgdo, ou

localizagao, de fontes harmonicas de corrente, visto que, o problema em si nao foi abordado.
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Alguns trabalhos notérios para essa dissertacdo sao interessantes de serem citados: I)
Embora Lin et al. (2005) tenha sua metodologia caracterizada como supervisionada, pois
utiliza uma rede de correlacao em cascata, os autores utilizam THD como parametro para
a polui¢ao harmoénica; IT) O trabalho proposto por Gursoy (2007) utiliza ferramentas de
suma importancia para a BSS e ¢é utilizado com base para a etapa de estimacao desta
dissertagdo; IIT) Finalmente, o trabalho proposto por Zang et al. (2016) faz utilizagdo da
entropia, neste caso entropia condicional, cuja aplicacao serve como base para a etapa de

localizagdo de fontes harmonicas de corrente.

Apoés a revisao da literatura, sdo conferidos todos os fundamentos empregados para
a estimagao das fontes harmonicas de corrente, tratando principalmente do contexto de
BSS, em que o trabalho esta inserido, bem como a utilizacao da ferramenta de reducao de
dimensionalidade, a PCA, e também a ICA, a ferramenta primordial de estimacgao. Por
conseguinte, as ferramentas estatisticas oriundas da teoria da informagao sdo descritas
formalmente, inclusive, elencando alguns momentos histéricos e sua relagao probabilis-
tica com os niveis de incerteza, e assim, finalizando os fundamentos necessarios para o

entendimento para a etapa de localizacao utilizada neste trabalho.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a metodologia desenvolvida para a deteccao de
fontes harmonicas de corrente. Todos os conceitos e ferramentas utilizadas para o de-
senvolvimento do método serao elencados. Como o presente trabalho nao possui foco
majoritariamente na modelagem dos parametros e modelos da area de poténcia, os mesmos
serao citados brevemente e carregarao a descrigdo necessaria para o entendimento de sua

utilizacao e aplicacao nesta dissertacao.

O Diagrama 1 apresenta as etapas essenciais que compdem a metodologia como um
todo. Inicialmente é necessario aferir as tensdes harmonicas do SEP. Apods essa medicao,
efetua-se o pré-processamento composto por: PCA e filtragem. A PCA efetua a redugao
de dimensionalidade nas tensdes medidas. Aos componentes principais determinados, os
CPs, efetua-se uma filtragem. Assim, a parcela referente a variacdo rapida do sinal é
utilizada pelo algoritmo de ICA na etapa de estimagdo, com a finalidade de promover a
estimacao dos perfis lentos das fontes harmonicas de corrente. Finalmente, tais perfis sao

utilizados na etapa final de localizacao.

Inicialmente, neste capitulo, apresenta-se o modelo de ICA utilizado e suas equiva-
léncias, por exemplo, as adequagoes do modelo de misturas as equacoes de eletricidade.
Entao, o modelo de misturas ¢ inserido na perspectiva da etapa de reducao de dimensiona-
lidade. Posteriormente, os componentes oriundos da reducao de dimensionalidade serao
tratados nos aspectos do processo de filtragem. Assim, encerra-se a etapa de estimagao
com os algoritmos testados. Apds a estimacdo, a entropia conjunta é tratada na etapa de
localizagao, bem como, a abordagem utilizada conhecida por “um contra todos”, ilustrando

o desempenho dos algoritmos na etapa de localizacao.

Diagrama 1 — Etapas essenciais a metodologia

Entrada Saida

Tensdes Harmonicas —»{ Pré-Processamento P Etapa de Estimagio ——» Etapa de Localizagio —— Ntmeros das Barras
das Barras do SEP Onde Estdo as Fontes

Harmoénicas

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

3.1 MODELO DE ICA ADOTADO E ADEQUACOES

Inicia-se a modelagem da metodologia com o desejo de detectar fontes harmonicas
de corrente para SEPs que possuem topologias nao especificadas. Para tal, adota-se o
modelo (3.1) que relaciona tensdes e correntes através das impedancias da rede. E vélido

salientar que a equagao (3.1) estd relacionada a uma ordem harménica especifica, e assim,
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um indice h é adicionado ao vetor de tensdes medidas.

Vil = Ziiinl + Zu50) + -+ ZiyIyn]
Vilnl = ZnIi[n] + ZnIn) + -+ ZoyIy(n] (3.1)
: e : ’ '
Vitlnl = ZinIin] + Ziplinl + -+ ZiwIxn]
onde:
I'[n] : fontes harménicas de corrente (i = 1,2,3,..., N);
Vhn] ¢ tensdes medidas (k = 1,2,3,..., M);
Zp : impedancia de ordem harmonica h do trecho da rede entre a fonte harmonica i e

e de notacao compacta conforme (3.2), com um vetor de fontes harménicas de corrente I,

um vetor de tensdes V e uma matriz de impedancias Z.

vt = z'" (3.2)

Conforme (3.1), para a adequacao ao modelo de ICA adotado, considera-se a
premissa da existéncia de N fontes e a utilizacao de M medidores. Por conseguinte, o
modelo de mistura linear da ICA, ou generativo (se¢ao 2.2.2.2), deve ser utilizado e pode

ser minuciosamente expandido conforme (3.3):

ri[n] = apsin] + apsin] + -+ ansy[n] + &)
mln] = anmsn] + amsan] 4+ oo 4 asvsn[n] 4+ &[n] (3.3)
-+ + o+ + '
zuln] = ansin] + ameseln] + -+ amwsnln] + Euln]
em que:
sln] = {si1[n], -+, sy[n]}* vetor de fontes com dimensao N
x[n] = {z1[n], -+ ,zu[n]}T : vetor de misturas com tamanho M;
@ . coeficientes reais da matriz de misturas;
&in] : ruido aditivo;

n . indice da amostra, cujo n € Z*.
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Entretanto, o ruido pode ser negligenciado conforme (GURSOY, 2007), semelhante

ao modelo trivial (sec@o 2.2.2.1), o que resulta em (3.4):

ri[n] = apsin] +  ansan] + + ainsy[n]

To[n] = amsi[n] +  agsan] + + asnsy[n] (3.4)
+ + + ‘
ryn] = apnsin] + anpsan] + + aynsy[n]
e de notagao compacta conforme (3.5):
x = As (3.5)
Nessa etapa, algumas equivaléncias podem consideradas:

I" «— s (3.6)
Vh — x (3.7)
7' — A (3.8)

Ao aplicar a ICA, obtém-se uma matriz de separacdo W responsavel por determinar
estimativas das fontes harmonicas de corrente (8). Essa agdo estd na forma compacta
(3.9):

§ = Wx, (3.9)

o que, quando expandido, é equivalente a (3.10):

§1[7”L] = wllxl[n] + wlgxg[n] + - + w1M$M[TL]
S3[n] = warxs[n] +  wwan] + - +  wonT MmN (3.10)
-+ -+ +
Sn[n] = wnizin] + wnoxe[n] + - + wymTm (]
em que:
S[n] = {81[n], -+ ,8n5[n]}T : vetor de estimativas das fontes com tamanho N;
x[n] = {z1[n], -+ ,zu[n]}T : vetor de misturas com tamanho M;
W . coeficientes da matriz de separagao W;

n : indice da amostra de valor inteiro positivo.
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além disso, sabe-se que A~! ~ W. Logo, existem as correspondéncias estabelecidas abaixo:

S : corresponde de forma semelhante a [ T |;

W . corresponde de forma semelhante a [ Y .

3.2 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Pensando em situagoes cujos sistemas sejam formados por uma grande topologia,
onde ocorra a situagao de sobre determinacao (se¢ao 2.2.1), onde existam mais medidores
conectados a rede do que fontes, é sugerida a utilizagdo de uma ferramenta de reducgao de

dimensionalidade.

A reducao de dimensionalidade é justificavel, pois extrapolando para sistemas
cuja topologia seja relativamente extensa, e em situacoes de sobre determinacao, existe
um forte indicio de que informagodes redundantes estejam sendo aferidas. Além disso,
outro fato é que a reducao de dimensionalidade é fortemente recomendada para sistemas
contextualizados em BD, onde uma quantidade muito grande de medidas devem ser

processadas a complexidade computacional torna-se, também, uma preocupagao.

Neste caso, utiliza-se a PCA devido a sua facilidade de implementacao e entendi-
mento intuitivo (segao 2.2.3.1). O modelo de misturas permanece o mesmo conforme a
equagao (3.5) ou x = As. Lembrando que nesta etapa nao ha estimagao, apenas uma
transformacao ¢é realizada Neste modelo de misturas, ou seja, uma transformacao ¢é reali-
zada na parcela conhecida do modelo, que é x (tensdes medidas). Assim, vislumbrando a
diminuicdo da complexidade e consequentemente o esfor¢co computacional, uma etapa de

pré-processamento ¢é inserida via PCA.

Como visto na segdo (2.2.3.1), a PCA é uma transformacao linear e pode ser
utilizada sem prejudicar o modelo da ICA, pois ambas as técnicas adotam um modelo de
misturas lineares. Entao, a transformacao da PCA, representada pela matriz ®, é aplicada
nas tensoes medidas de forma que os dados originais sejam excursionados para um espaco

cuja variancia seja privilegiada.

P=As® =x® (3.11)

Assim, um novo conjunto de dados é gerado, representado por P em (3.11). A
partir desse novo conjunto de dados faz-se o ranqueamento dos autovalores de P a partir
dos autovetores de P, conforme a secio (2.2.3.1). Por fim, tém-se o conjunto resultante de
CPs representado por P (tal que P € P). A etapa de compressao pode ser representada
pelo Diagrama 2, onde as misturas x sao representadas pelas tensoes de ordem harmonica

h e aferidas em M barras e os k CPs resultantes representados por P%, ... P
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Diagrama 2 — Processo de reducao de dimensionalidade via PCA

Fontes

Harmonicas Componentes

de Corrente Misturas Principais
h Sistema h h
L— . " —>X,—» PCA|—>
2 . | Elétrico | - 2 . . 2
P : h : A
Ve — X, — P,

Tensoes
Medidas

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Apos a reducao de dimensionalidade, com a finalidade de aprimorar os resultados

da etapa de estimacao, utiliza-se um processo de filtragem nos CPs resultantes.

3.3 FILTRAGEM

Segundo (GURSOY, 2007), as variagdes rapidas e lentas, ou os perfis réapidos e
lentos, podem ser separados via filtragem. A filtragem é importante pois o modelo de
ICA é proposto para a separacao de fontes estatisticamente independentes. Logo, é
interessante obter separadamente as variagoes rapidas. Conforme (HYVARINEN, 1998), a
filtragem linear nao prejudica o modelo trivial de ICA, pois trata-se de um modelo linear
de misturas. A transformacao ocasionada pela filtragem pode ser representada por W e

aplicada conforme se segue:

Xgiow = XV, (3.12)

como x = As, logo:

Xslow — xVU = AsV = Asslowa (313)

a0 passo que, a variagao rapida pode ser obtida conforme:

Xfast — X — Xslow = As — Asslowa (314>

ou seja,

Xfast = Asfast7 Pois S — Sgiow = Stast; (315>
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Apbés a filtragem linear, os componentes de maior variabilidade e independéncia
correspondem ao perfil rapido. Assumindo que a flutuagao rapida é independente e nao
possui distribuicao gaussiana, a ICA pode ser aplicada. Porém, como existe uma etapa
anterior de reducao de dimensionalidade (PCA), a filtragem ¢é aplicada posteriormente
nos CPs oriundos dos resultados obtidos da PCA. Novamente, o modelo misturas lineares
para a ICA nao é prejudicado porque, conforme apresentado na se¢ao (2.2.3.1), a PCA
é uma transformacao linear da mesma forma que a filtragem também apresenta essa

caracteristica.

Neste processo, opta-se por um filtro média movel, visto que, trata-se de uma
filtragem linear. Neste caso, o filtro de média movel apresenta na saida o perfil lento
porque é caracterizado como um passa-baixas. Além disso, situagoes em que deseja-
se eliminar algum nivel de ruido, a utilizagao dos filtros média mdével é uma solugao
comumente utilizada. Outro fato é que, o filtro média movel possui baixa complexidade
computacional. Tal filtro é constituido pela média de um conjunto de valores de interesse.
Matematicamente, conforme (MITRA; KUO, 2006), o filtro média mével é definido pela
equagao (3.16):

Pgy[n] = —ZP[n—z'], (3.16)

em que Py[n] é o sinal filtrado, P[n — i] é o conjunto de valores que serao somados de
forma deslizante, n ¢ o indice da amostra atual, L + 1 é o nimero de amostras utilizadas

no processo de filtragem e sl = slow.

Neste caso, deseja-se maximizar a independéncia na medida. Assim, o processo de
filtragem fica encarregado de separar a variacao rapida da variacao lenta dos CPs, essa

“transformagao” é representada novamente por ¥, conforme (3.17):
P,=P¥ (3.17)
P,=P1-9¥)=P-P¥Y=P-Pyg, (3.18)

onde Py, representa a variacao rapida contida nos CPs.

De fato a parcela de maior interesse dos componentes principais ¢ Py, pois carrega
a maior maximizacao da independéncia entre os componentes. Essa maximizacao depende
do tamanho da janela utilizada no projeto do filtro. Sabendo disso, utilizou-se a entropia
conjunta com a finalidade de inferir qual o intervalo cujo o tamanho da janela favoreca
a melhor maximizacao de independéncia entre os CPs. Isso se justifica porque a ICA
admite a premissa de fontes independentes, logo esse “intervalo de confianca” ajudara a

determinar um bom tamanho de janela, que facilite o processo de separacao das fontes

pela ICA.
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Para um sistema de teste IEEE 14 barras, com duas fontes harmonicas de corrente
que inserem apenas o 5° harmonico, a abordagem supracitada foi aplicada. O resultado
obtido indicou que o melhor intervalo de maximizacao de independéncia, entre os compo-
nentes, estd entre os tamanhos de 10 e 30 amostras, conforme a Figura 10. Neste caso, uma
janela de N = 11 amostras é escolhida pois esta contida dentro do intervalo de confianga
e é uma janela de tamanho relativamente pequeno, o que confere uma complexidade
computacional reduzida. Porém, do ponto de vista estatistico, qualquer janela contida

Neste intervalo favorecera a independéncia estatistica.

Figura 10 — Intervalo de confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Além disso, é importante salientar que como os componentes pertencem ao dominio
complexo a entropia deve ser aplicada tanto na parte real quanto na parte imaginaria dos

componentes, como ilustrado na Figura 10.

Como o perfil lento carrega a variagdo principal da carga, sua parcela é mais

interessante para as analises.

O processo de estimagao do perfil lento pode ser descrito com os seguintes passos:
I) ap6s a PCA, componentes complexos sao determinados (CPs); IT) entdo efetua-se a
filtragem, com o objetivo de separar a variacao répida da variacao lenta dos CPs; III)
a variagao rapida dos CPs é conduzida ao algoritmo de ICA que determina a matriz de
separacao W; IV) finalmente, utiliza-se a varia¢ao lenta dos CPs juntamente com a matriz

W para a estimacao dos perfis lentos, conforme a equagao (3.19).

éslow - WPsl (319)
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O processo de estimacao de fontes harmoénicas de corrente pode ser sumarizado
conforme o Diagrama 3 e é baseado no trabalho desenvolvido pela referéncia (GURSOY,

2007).

Diagrama 3 — Diagrama da estimacao de fontes harmonicas de corrente

Tensoes h
Medidas X

v

Filtro
\ v
h h Variagdo Variagdo h__ h
Psl _ \P P k Lenta Répida 5 ( 1 _lIl) P k

v

Matriz de
Separacao

]
[

Perfis é h WPh

Estimados

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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3.4 ALGORITMOS DE BSS

Nesta secao serao apresentados de forma resumida os algoritmos de ICA utilizados
no presente trabalho. A motivacdo em testar tais algoritmos reside em detectar qual
algoritmo possui o melhor desempenho para esse tipo de aplicacao e sua influéncia na

etapa de localizacao.

Os algoritmos de BSS podem ser das mais variadas naturezas, entretanto, o objetivo
dos mesmos reside em determinar parametros que possibilitem a separacao das fontes,
ou separa-las propriamente. Dentre os mesmos, encontram-se as mais variadas formas
para alcangar esse objetivo em comum. Existem algoritmos baseados em estatisticas de
segunda ordem, por exemplo, o algoritmo SOBI, e algoritmos baseados em Estatistica de
Ordem Superior (EOS), como o RobustICA.

Os algoritmos baseados em EOS, em geral, focam-se na maximizacao da nao
gaussianidade das fontes. Ou seja, estao inseridos na restricdio de nao gaussianidade.
Segundo (LIMA, 2009), o conceito da maximizagao da nao gaussianidade pode ser sintetizado
no ajuste do sistema separador para que cada uma das densidades de probabilidade
correspondentes as suas estimativas, sejam o mais distante possivel de uma variavel

gaussiana. Os algoritmos baseados em EOS, sao verdadeiramente considerados algoritmos

de ICA.

A maximizacdo da nao gaussianidade baseia-se no principio do Teorema do Limite
Centra. Assume-se que as misturas devem ser mais gaussianas do que as fontes (LIMA,
2009). Para ilustrar essa ideia, assuma que deseja-se separar uma unica fonte e para isso

utiliza-se o vetor de separacao wj.

y=wix=q’s, (3.20)
cuja estimativa y; seja a equagdo (3.20), onde q = w! A. Como y; é uma combinagio
linear de s, logo, é necessario que apenas um elemento do vetor q seja nao nulo para que
se obtenha uma estimativa da fonte. Assim, quando q possuir somente um elemento nao
nulo, y; serd o menos gaussiano possivel e estard mais préximo da distribui¢ao de uma
das fontes de s. Portanto, a maximizacao da nao gaussianidade é realizada através da

determinacio de um vetor w; capaz de maximizar a nao gaussianidade de w’x.

Nos topicos subsequentes serdao apresentados os algoritmos de BSS e suas caracte-

risticas, quando necessario, as abordagens para a maximiza¢ao da nao gaussianidade.

3.4.1 Second Order Blind Identification (SOBI)

O algoritmo SOBI foi proposto por Belouchrani em (BELOUCHRANT et al., 1997),
sendo o mesmo baseado em estatisticas de segunda ordem. Tal algoritmo consiste resumi-
damente, conforme (CICHOCKI; AMARI, 2002), nas seguintes etapas:
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1. Branqueamento das misturas, conforme (3.21):

X = Qx; (3.21)
onde Q é a matriz de branqueamento.

2. Estimar o conjunto de matrizes de covaridncia, conforme (3.22):

Cx = QC,QT (3.22)

3. Efetuar a diagonalizacao, de acordo com (3.23):

UD,U” = Cx (3.23)

o qual significa estimar a matriz ortogonal U. Ambas as matrizes U e D; estao
definidas em (CICHOCKI; AMARI, 2002);

4. Por fim, estimar as fontes via (3.24):

s =U"Qx (3.24)

O SOBI é muito utilizado em abordagens single-channel para BSS. Como baseia-se
em estatisticas de segunda ordem e nao de ordem superior, nao pode ser tratado como
um algorimtmo de ICA. Entretanto, o objetivo em testa-lo neste trabalho ¢é verificar seu
desempenho, pois é um algoritmo que nao possui a restricao de que as fontes nao possuam

distribuicao gaussiana.

3.4.2 FastICA

Segundo (ZARZOSO; COMON, 2010) o algoritmo FastICA foi inicialmente desen-
volvido apenas para sinais de valor real. Entretanto, existe sua extensao para fontes
complexas. Sua extensao para fontes de valor complexo mostra manter a propriedade
de convergéncia global cubica de sua contraparte real. Além disso, diferentemente dos
algoritmos baseados em gradiente, o FastICA nao necessita da decisdo a priori de nenhum

parametro de taxa de aprendizagem, tornando-o mais simples de utilizar.

O FastICA pode ser utilizado via negentropia ou kurtosis, pois é um algoritmo que
baseia-se na maximizacao da nao gaussianidade das fontes. Neste caso, sera tratada a

abordagem via negentropia.

A negentropia é uma medida de nao gaussianidade em que, dado um conjunto cujas
variaveis aleatérias que possuam a mesma variancia, a gaussiana ¢ a variavel cuja entropia

é a maior. Assim, sugere-se a busca da minimizacao da gaussianidade via minimizagao
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das entropias marginais das estimativas (LIMA, 2009). Dada uma varidvel aleatéria y, a

negentropia da mesma pode ser obtida conforme (3.25):

Ineg(y) = H(yys) — H(y), (3.25)

em que H(.) é a entropia e y,, corresponde a uma varidvel aleatéria de distribuicao
gaussiana cuja média e varidncia sao iguais as de y. Além disso, a maximizacao da
negentropia proporciona a maximizacao da nao gaussianidade. Devido a sua determinacao
ser complicada matematicamente, utilizam-se aproximacoes como a nao polinomial definida

em (3.26), para uma variavel aleatéria y:

J(y) = a(E{G(y)} — E{G(v)})*, (3.26)
cujo a é uma constante, v é uma varidavel aleatéria gaussiana de média zero e variancia
unitaria e G(.) uma fungao nao linear e ndo quadratica.

Como o FastICA baseia-se na aproximagao (3.26), assuma que seja desejavel estimar
apenas um componente, ou equivalentemente, ajustar uma tnica linha de W' (equivalente
a wl). Assim, uma estimativa corresponderd a y; = w!x. Logo, o algoritmo pode ser

sumarizado conforme:

1. Inicializar aleatoriamente wy;;

2. Executar as iteragoes via (3.27):

w; — E{xG(w!x)} — B{G(w!x)}w;; (3.27)
3. Aplicar a normalizacao abaixo:
wi = wi/|lwil|; (3.28)

4. Voltar ao passo 2 caso nao convirja.

E para a estimacao das fontes seguintes, o processo se repete.

A convergéncia é cubica, ou pelo menos quadratica, com base na suposicao do
modelo de dados da ICA. Isso faz oposicao com outros algoritmos de ICA, pois os que sao
baseados em métodos de gradiente descendente apresentam convergéncia linear. Assim o
FastICA apresenta uma rapida convergéncia. Além disso, pode-se estimar as componentes
independentes uma a uma. Isso diminui o custo computacional em situagoes onde apenas

algumas componentes independentes precisam ser estimadas.
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3.4.3 RobustICA

Em (ZARZOSO; COMON, 2010) é proposto um novo método para a deflagao ICA,
chamado RobustICA. Esse método é baseado na fungao de contraste geral, a Kurtosis,
que é otimizada por uma técnica computacionalmente eficiente oriunda de um passo de
tamanho 6timo (coeficiente de adaptagao). Qualquer componente independente com a
Kurtosis nao nula, pode ser extraido dessa maneira e sem a necessidade de suposigoes
relativas a tipos especificos de fontes como reais, ou complexas, circular, nao circular,

sub-gaussiana ou super gaussiana.

A kurtosis, ou cumulante de quarta ordem, é definida conforme (3.29):

o = By = 2E%{|y’]} — | B4y}

{1 (3.29)

onde F é o operador de esperanca.

O RobustICA, em geral, possui as seguintes etapas:

1. Branqueamento dos dados obtendo a matriz branca das observagbes B (nem sempre

se efetua o branqueamento);

2. Calcular os coeficientes do polindmio de passo 6timo, para a kurtosis o polinémio de

passo ideal é dado por (3.30):
4 .
p(wi) =D oy, (3.30)
i=0

3. Extrair as raizes do polindémio de passo 6timo (PRESS et al., 2007);

4. Selecionar a raiz que leva ao maximo absoluto de contraste ao longo da diregao de

busca:

Lotm = aTq mlaa:|lC(w + 1;8)| (3.31)

5. Passo de atualizacao:

W W+ LotmE, (3.32)

onde g é o gradiente de contraste de K(.);

6. Normalizagao:

w o w/|wl; (3.33)
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Um maior detalhamento do algoritmo pode ser encontrado em (ZARZOSO; COMON,
2010) e (MEINECKE; HARMELING; MULLER, 2004).

A generalidade do contraste de Kurtosis garante que os sinais de valor real e
complexo podem ser tratados exatamente pelo mesmo algoritmo sem qualquer modificagao.
Os tipos de sinais fonte podem estar presentes simultaneamente em uma dada mistura e
fontes complexas nao precisam ser circulares. Os coeficientes da matriz de mistura podem

ser reais ou complexos, independentemente do tipo de fonte (ZARZOSO; COMON, 2010).

Ao contrario da maioria dos métodos ICA, o pré-processamento através do branque-
amento nao é necessario, de modo que as limitagoes de desempenho podem ser evitadas.
A extragao sequencial (deflagao) pode ser realizada, por exemplo, por regressao linear.
Essa caracteristica pode ser especialmente benéfica em cenarios mal condicionados, como
o caso convolutivo (ZARZOSO; COMON, 2010).

O método mostra uma velocidade de convergéncia muito alta, medida em termos
de qualidade de extragao de fonte versus nimero de operacoes. Na faixa de dois sinais de
valor real, o algoritmo converge em uma tnica iteracdo, mesmo sem pré-branqueamento
(ZARZOSO; COMON, 2010).

3.4.4 Joint Approximate Diagonalization of Eigen-matrices (JADE)

Conforme (CARDOSO; SOULOUMIAC, 1993; HONG; KIM, 2015), o algoritmo Joint
Approximate Diagonalization of Figen-matrices (JADE) pode ser resumido nos seguintes

passos:

1. Efetuar o branqueamento nos dados originais, conforme (3.34)

X = Qx, (3.34)
onde Q é a matriz de branqueamento;

2. Calcular os cumulantes de quarta ordem dos sinais transformados (X) e os n pares

mais significativos de autovalores N¢ = {\,, M,|1 <r < n};
3. Efetuar a diagonalizagao do conjunto N¢ pela matriz unitaria U;
4. Estimar A por A= Q#U.

onde # é o operador de pseudo inversa.

Segundo (GURSOY, 2007), o algoritmo JADE trabalha na maximizagao da fungao

objetivo de diagonalizacao dos elementos:

N
mazimizar J(W) = Y |diag(WM;;W7)|? (3.35)

1,j=1
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em que: neste caso W é a matriz que diagonaliza todos os elementos da matriz de
covariancia Cx cujo x representa as misturas, M;; é a matriz definida por (3.36) e

|diag(.)|* é a soma dos quadrados dos elementos diagonais.

onde: 4,5 =1,2,--- , N, pois M;; ¢ uma matriz quadrada de dimensoes N x N.

3.5 ESTIMACAO DE FONTES HARMONICAS DE CORRENTE EM UM SISTEMA
TESTE

Para o mesmo sistema IEEE 14 barras utilizado anteriormente, na determinagao
do intervalo 6timo para o tamanho da janela do filtro, aplicou-se cada um dos algoritmos
apresentados anteriormente: JADE, RobustICA, FastICA e SOBI.

Neste topico, o objetivo reside em avaliar o desempenho dos algoritmos na presenca
e na auséncia de filtragem. Além disso, para determinar uma estimativa confiavel das
fontes harmonicas de corrente, definiu-se um limiar que corresponde a um coeficiente de
correlacao de 0.9, alta correlagdo, entre os sinais da fonte e estimativa como indicativo de
uma estimagao boa e aceitavel para a fonte harmonica. A equagao (3.37), define o célculo
do coeficiente de correlacao para duas varidaveis aleatorias, Neste caso, a fonte harmonica

de corrente (s) e estimativa (8):

p= CO:;(ZS) (3.37)

Nota-se a superioridade dos desempenhos com o filtro (C.F.) em relagdo a auséncia,

sem o filtro (S.F.), conforme a Figura 11, e além disso, apenas com a filtragem é possivel
obter duas estimativas de alta correlagao para os casos aceitaveis (RobustICA e JADE). Isso
ocorre devido a maximizacao da independéncia entre as fontes devido a filtragem. Outro
ponto importante é acerca do desempenho entre algoritmos, com a utilizacao da filtragem.
Pode-se afirmar que o SOBI é capaz de estimar apenas uma unica fonte (correspondéncia
$151), apresentando um dos piores desempenhos. O FastICA também é inadequado para
utilizagao devido a sua ambiguidade de estimagao, isto é, uma mesma estimativa (3;)
apresenta correspondéncia para duas fontes distintas (s; e s3). Os desempenhos aceitéveis
sao obtidos via RobustICA e JADE, cuja estimacao apresenta valores acima do limiar, e
além disso, nao ocorre dupla correspondéncia de uma tunica estimativa para duas fontes.
Entretanto, ao observar mais atentamente, o desempenho do algoritmo JADE ainda é
superior ao desempenho do RobustICA (segundo melhor resultado), apresentando um valor
muito préximo de 1, para a correspondéncia s, S92, 0 que nao ocorre para o RobustICA

(C.F.). Logo, opta-se pelo algoritmo JADE por apresentar o melhor desempenho, na
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presenca da filtragem, entre todos os algoritmos testados. E valido salientar que esses

valores sao obtidos para uma analise na presenca apenas do 5° harmonico.

Figura 11 — Correspondéncias via coeficientes de correlacao

JADE RobustICA

- === Limiar
|

AN VAN A
S152 $757 8§25

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

3.6 LOCALIZACAO DE FONTES HARMONICAS DE CORRENTE

Imagine um sistema cuja topologia nao seja conhecida, composto por N fontes
harmonicas de corrente (s) e M medidores (W), conforme é exposto na metodologia de
estimacao e é representado pelo Diagrama 4. O modelo representado pelo Diagrama 4
apresenta M + 1 barramentos, pois nao faz sentido aplicar a metodologia de localizacao

em barramentos de geracao.
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Diagrama 4 — Sistema elétrico modelo

Seasssasss

4 M

S mp o
S mp

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Aferindo as tensoes nos M barramentos, obtém-se as misturas, de acordo com o

modelo de ICA e conforme o Diagrama 5.

Diagrama 5 — Afericao das misturas

Mistura 1 Mistura 4 Mistura 7 Mistura M

FrfHH-4
t

3 5 6 7
t t
S s SN

2

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Em posse das estimativas das fontes harmonicas de corrente e medigoes de tensao, as
partes reais e imaginarias de ambas sao convertidas em vetores com valores de magnitudes.
Por conseguinte, aplica-se a entropia conjunta entre os pares: magnitude da estimativa
individual e magnitude da tensao aferida individual, conforme o Diagrama 6 e a equagao
(3.38):

L L
H11 X1,51 ZZP X157511)10gP(X117S}fz) (3.38)

I=11=1

cujos pardmetros sdo: 87, o vetor de estimativa 1 e definido pela variavel aleatéria ST, x%,
o vetor de mistura 1 e definido pela variavel aleatéria X", L é a amostra final dos vetores

e h a ordem harmonica para qual esta sendo feita analise.
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Diagrama 6 — Processo de localizagdo de fontes harmonicas de corrente

Estimativa 1

= | Entropia Conjunta | === | Valor de Entropia H,

Mistura 1

l Mistura 4 Mistura 7 Mistura M

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

O processo ¢ o mesmo para um outro vetor de estimativa, repetindo-se. Generali-
zando para N fontes e M medicoes de tensao, a metodologia de localizacao de fontes pode

ser sumarizada para todo um SEP conforme a matriz (3.39):

Hf1 Hﬁ2 ka Hﬁm
Héﬁ HQQ Hg,k; Hg,m
H' — Eh Eh h h (3.39)
Hk,l Hm T Hch T Hk:,m
| Hpyy [ HYo | o | HYy oo | HY

onde: H" é uma matriz composta por todos os valores computados de entropia conjunta,
na ordem harmonica de interesse h; n é o nimero de estimativas e m é o nimero de

medidores.

Essa maior probabilidade é apresentada pelo barramento cuja a entropia conjunta
apresenta o valor minimo. Isso é possivel pois a entropia esta relacionada a niveis de
incerteza, por conseguinte, quanto menor for seu valor, menor sera o nivel de incerteza, ou

serd a maior dependéncia estatistica entre as variaveis analisadas.

Diferentemente de (ZANG et al., 2016), que utiliza a entropia condicional, a proposi-
¢ao do presente trabalho utiliza a entropia conjunta por ser mais generalista. A entropia
condicional, assim como a probabilidade condicional, depende de uma condigao a priori, a
existéncia de uma fonte harmoénica de corrente no sistema, premissa que nao é necessaria

quando se utiliza a entropia conjunta.
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— Desempenho da entropia conjunta na localizacao das fontes harmoénicas de
corrente no sistema teste

Para o mesmo sistema IEEE 14 barras utilizado na se¢ao (3.5), aplicou-se a entropia

entre as estimativas e as tensdes nos barramentos de interesse, produzindo o comparativo
Figura 12

ilustrado na Figura 12. Neste caso, excetuou-se o primeiro barramento e também o segundo

RCTs (FANDI, 1998), foram conectadas no barramento trés (Bs) e no barramento doze

(Blg).

barramento, pois eram barramentos de geragao. As cargas nao lineares, modeladas como

RobustICA
FastICA
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Ao observar os resultados ilustrados para a Figura 12 (a), estimativa 1 (fonte em

Bs), e Figura 12 (b), estimativa 2 (fonte em Bjs), é perceptivel a necessidade da filtragem.
Em todas as situagoes cujo filtro nao foi utilizado, ocorreu erro na indicagao do barramento
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de conexao de uma das fontes. Esse resultado é esperado, visto que, perfis altamente

correlacionados foram usados, da ordem de 80% de correlacao entre os perfis lentos.

Outro ponto é em relagao aos algoritmos. Os algoritmos SOBI e FastICA ja
apresentavam resultados ruins de estimacao, entao, resultados ruins de localizagdo também
eram esperados. O algoritmo RobustICA também néao foi capaz de favorecer a etapa de
localizagao e se comparado ao algoritmo JADE, nao foi capaz de localizar efetivamente as
fontes. Logo, optou-se pelo algoritmo JADE, pois foi o tinico algoritmo capaz de favorecer
a etapa de localizacao, de modo que ambas as fontes fossem detectadas em suas respectivas
barras de conexao, e também, foi o algoritmo que apresentou os valores mais altos para os

coeficientes de correlacdo na etapa de estimacéao.

Seguindo o raciocinio apresentado pela matriz (3.39), é possivel obter o conjunto de
valores de entropias para o sistema IEEE 14 barras, de acordo com os pares de estimativas

e conforme (3.41).

H' — Hyy | Hpy || HE |- | HEy (3.40)
H, ‘ H, ‘ ‘ Hl ‘ ‘ HE\,
Assim, os minimos obtidos estao contidos em (3.41):
Hq?nn = {H{L,&Hg,lz} (3-41>

3.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O presente capitulo apresentou em detalhes as ferramentas que formam a me-
todologia de localizagao de fontes harmonicas. Elencou-se a etapa de estimacao, bem
como os algoritmos testados e a necessidade da utilizacado de um filtro na independéncia
estatistica. Além disso, o algoritmos foram testados no aspecto da qualidade de estimagao,
via coeficiente de correlagao, provando o desempenho superior do algoritmo JADE na
estimacao das fontes, neste caso, apenas com a insercao do 5° harmonico no sistema. Ainda
Neste contexto, a entropia conjunta foi discutida no ponto de vista dos algoritmos, para
finalmente, definir o algoritmo de ICA mais apropriado para a metodologia, ainda com a
injecao do 5° harmonico apenas. Finalmente, o processo de localizacao é formalizado atra-
vés da indicacao de minimos, ou seja, os valores minimos de entropia conjunta equivalem a

maior probabilidade de uma fonte harmoénica de corrente estar conectada ao barramento.
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4 RESULTADOS

Para este capitulo, foram efetuadas simulagoes via software MATLAB com o
propdsito de validar a metodologia apresentada. Neste ambito, a metodologia foi aplicada
em dois SEPs, um IEEE 14 barras (VARIZ et al., 2008) e um IEEE 33 barras (MELO, 2018).
A utilizacao desses dois sistemas reside em verificar a robustez do método em sistemas de
naturezas distintas, visto que, o IEEE 14 barras é um sistema de transmissao, ao passo

que, o sistema IEEE 33 barras é um sistema de distribuicao.

Para os testes com IEEE 14 barras, niveis diferentes de coeficiente de correlacao
foram utilizados, desde baixa correlagdo até o cenario de altissima correlacao, buscando
verificar a necessidade e o ponto o qual a filtragem torna-se uma ferramenta essencial a
metodologia. Neste aspecto, um ensaio mais acurado quanto ao intervalo de confianca é
efetuado. Além disso, testes com modelos diferentes para a variacao rapida foram efetuados
como verificacao da robustez do trabalho. Finalmente, testes trocando as posigoes das
fontes harmonicas de corrente foram realizados para verificar o desempenho da metodologia

em situagoes diversas.

Para o teste com o sistema IEEE 33 barras, trés fontes harmoénicas de corrente
foram utilizadas como um cendrio de stress para a metodologia, visto que, quanto maior a

quantidade de fontes harmonicas de corrente, maior ¢ a dificuldade em separéa-las.

4.1 MODELOS UTILIZADOS NA BASE DE DADOS

E valido salientar que a modelagem nao é o foco deste trabalho, entretanto, é
necessaria para promover as condigoes necessarias para que a eficicia da metodologia seja

comprovada.

4.1.1 Curvas de Carga e Perfis de Carga

Para a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), a curva de carga é definida
como registro horario, em um periodo didrio, das demandas de capacidade, podendo ser,
excepcionalmente para um periodo semanal, mensal ou anual (AGENCIA NACIONAL DE
ENERGIA ELETRICA, 2012). Saber o comportamento de uma curva de carga possibilita
uma classificacdo mais acurada dos consumidores, possibilitando inferir o comportamento
de consumo dos mesmos num intervalo de tempo finito. Além disso, as curvas de cargas
podem ser enderecadas a diferentes naturezas. Existem curvas de cargas que podem
caracterizar um consumidor como: rural, residencial, comercial, industrial, servico piublico
ou iluminacao publica (QUEIROZ, 2011). Em geral, as curvas de carga sdo apresentadas em
termos de poténcia. Entretanto, analises semelhantes podem ser extraidas via correntes
harmonicas ao invés de se utilizar poténcias complexas, visto que, a poténcia complexa é

uma fungao da corrente (GURSOY, 2007). O presente trabalho opta pela representagao
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em perfis de corrente pois nao prejudica a andlise, conforme supracitado, e torna mais
intuitivo o entendimento da metodologia de injecao de fontes harmoénicas de corrente.
Neste caso, os modelos que utilizam corrente como unidade serao chamados de perfis de

carga, para diferenciar da curva de carga que utiliza poténcia como unidade.

Um exemplo de perfil de carga é o modelo residencial (FRANCISQUINI, 2006;
QUEIROZ, 2011) e ¢, guardadas as devidas propor¢oes, representado pelo Grafico 2. Neste
ponto as variacoes diarias ainda nao serao consideradas por motivos didaticos, mas as

mesmas serdao discutidas mais adiante.

Gréafico 2 — Perfil lento residencial
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Um consumidor residencial pode ser caracterizado por uma demanda suave e
quase constante durante o dia, e por fim, um aumento no consumo entre 18 e 21 horas
(FRANCISQUINI, 2006). Este aumento da demanda é ocasionado pelo uso intenso do

chuveiro elétrico e equipamentos caracteristicos residenciais (FRANCISQUINI, 2006).

Da mesma forma, isto é, guardadas as devidas proporgoes, é possivel elencar o
consumidor rural (MARQUES, 2014), conforme o Gréfico 3. Nessa classe, ha uma elevagao
do consumo no comego da manha e um pico em torno das 18 horas. Este tipo de consumidor

é caracterizado pelas atividades agricolas e pecuarias.

Gréafico 3 — Perfil lento rural
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Outro perfil utilizado é o industrial (MELO et al., 2018; FRANCISQUINI, 2006).
Neste caso, consumo elevado no periodo da manha proximo de 8 até 11 horas, e também,
aproximadamente no periodo da tarde entre 14 e 17 horas (FRANCISQUINI, 2006). Tal

perfil esta apresentado pelo Grafico 4.

Gréafico 4 — Perfil lento industrial
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Finalmente, um perfil que representa a atividade edlica esta ilustrado no Grafico 5.
Tal perfil segue o comportamento para o subsistema do Nordeste (OPERADOR NACIONAL
DO SISTEMA ELETRICO, 2018), presente no Boletim Mensal de Geracao Edlica de Agosto
de 2018 do Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). A atividade edlica apresenta
maior intensidade no comec¢o do dia e ao final do mesmo, para essa regiao. Embora o
perfil edlico seja um perfil de geragao, ele é apresentado porque os geradores edlicos podem

injetar correntes harmonicas no SEP.

Grafico 5 — Perfil lento edlico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

4.1.2 Independéncia Estatistica do Perfil de Carga

A demanda de poténcia de uma carga nao é constante ao longo do dia, semana
ou por um periodo maior de observacao. Temperatura, dia da semana, periodo do dia,
sao parametros que podem influenciar a demanda de poténcia de uma carga. FEssas
adversidades s@o responsaveis por criarem a variacao lenta do perfil, denominada de slow

variation.
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A variacao lenta é responsavel por promover flutuagoes de periodo prolongado,
por exemplo, periodos de horas. Em contrapartida, flutuagoes abruptas de segundos ou
até mesmo minutos, sao denominadas de variagoes rapidas do perfil, ou fast variation.
Essas variacoes sao dificeis de prever e sao modeladas como flutuagoes aleatérias. Neste
caso, ¢ sugerido uma modelagem com variancia em torno de 0,002 para uma distribuigao
laplaciana (GURSOY, 2007). Além disso, estudos de monitoramento de longo prazo de
tensoes e correntes harmoénicas foram efetuados no Reino Unido (DUGGAN; MORRISON,
1991; MORRISON; DUGGAN, 1988; MORRISON; DUGGAN, 1993), que por conseguinte,
apresentaram andlises em termos de flutuagoes rapidas e lentas dos perfis. E também, os
sinais podem ser tratados como a soma de uma parcela deterministica e outra aleatéria
(BAGHZOUZ et al., 1998; CAVALLINI; MONTANARI; CACCIARI, 1995), conforme a Figura 13:

Figura 13 — Perfil lento edlico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

A independéncia estatistica reside nas parcelas aleatérias do perfil, ou flutuagoes
rapidas. Além disso, do ponto de vista pratico, a independéncia estatistica tem a ver com
as particularidades pontuais de cada fonte, mesmo as fontes sendo de um mesmo tipo.
Matematicamente, isso significa que, por exemplo para duas fontes harmoénicas de corrente
(y1 € ya), a distribui¢do conjunta de probabilidade (p,,,,) entre ambas é equivalente a
multiplicagao das distribui¢oes individuais de probabilidade (p,, € py,), conforme (4.1).

Generalizando para N fontes harmdonicas de corrente, obtém-se (4.2).

Py (Y15 Y2) = Py, (Y1)Pys (Y2) (4.1)
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Pyrys-yn (yla Y2, ’yn> = Dy (yl)py2 (yQ)’ o 7pyn(yn) (42>

4.1.3 Injecdo Harmonica

Inicialmente, a fonte harmoénica de corrente é modelada em concordancia com a
secao 4.1.2, ou seja, flutuagoes lentas e rapidas sao somadas de forma a compor um perfil
de fonte harmonica de corrente que represente os esfor¢os ao longo de um dia e esforgos ao
longo de horas, respectivamente. Entao, para um perfil lento I', adiciona-se uma flutuacao

rapida v, de acordo com (4.3):
[[n] +~[n] = Tn], (4.3)

onde T é o perfil completo de variacao diaria e n é o indice da amostra, ou seja, se cada
amostra n estd sendo computada a cada hora, em cada uma dessas amostras ¢ gerada uma
variagao aleatoria de acordo com um tipo de distribuicao fixo. Neste caso, a modelagem

da flutuacao rapida pode ser definida por uma distribuicao uniforme, por exemplo.

Logo, para N fontes harmonicas e suas respectivas variagoes, obtém-se (4.4):

T1 [n
TQ[TL

L

(4.4)

TN[TL]

Entretanto, ainda é necessario anexar espectros harmonicos aos perfis de carga
estabelecidos. Assim, suponha que determinado tipo de carga «, por exemplo um RCT,

possua um espectro harmonico com magnitude e fase, para uma ordem harmonica especifica
h, definidos por (4.5):

AR) =|ai " + Lag (4.5)

Para caracterizar os espectros de frequéncia gerados pela carga a; ao perfil da
mesma, ¢ necessario efetuar uma multiplicacao entre perfil e as ordens harmonicas desejadas
a serem injetadas na rede. Além do mais, como o espectro harmonico é de natureza
complexa, é necessario fazer uma consideracao ao perfil de forma que seja possivel essa
multiplicacdo. Para tal, optou-se por considerar a parte real equivalente a parte imaginaria
para a variacao lenta, ou seja, as partes reais e imaginarias diferem-se na parcela equivalente

a variacao rapida. Logo, através de (4.5) e (4.6), é possivel estabelecer (4.7):

TO‘l = T;ll + jqu (46>

onde: T,, é um perfil de carga para uma fonte harmonica de corrente qualquer, composto

’ . . s . " . .
pela parte real T, e imaginaria T, , associadas ao tipo de carga a;.
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Ta, =Ta, - A1<h)a (47)

onde: T4, é um perfil de carga para uma fonte harmonica de corrente qualquer, cujo A;

representa o indice que identifica o conjunto de espectros associados a mesma.

Finalmente, os perfis harmonicos cuja ordem harmonica deseja-se injetar sao
escolhidos para se inserir na rede. Neste trabalho, os espectros utilizados estao presentes
na Tabela 1. Os espectros do HVDC e do RCT sao baseados no trabalho proposto por
Gursoy (2007). Além disso, utiliza-se um retificador e um inversor (GALHARDO; PINHO,
2008). Finalmente, utiliza-se um espectro que representa atividade edlica (PEREIRA, 2019).

Tabela 1 — Espectro harmoénico das cargas nao lineares

HVDC
h Mag. (%) Fase 6(°)
1 100,00 219,56
) 19,41 -67,77
7 13,09 11,90
11 07,58 -7,13
RCT
h Mag. (%) Fase 6(°)
1 100,00 16,02
5 07,02 ~124,40
7 02,50 -29,87
11 01,36 23,75
Retificador
h Mag. (%) Fase 6(°)
1 100,00 -100,00
) 32,00 -146,00
7 08,00 -37,00
1 05,90 152,00
Inversor
h Mag. (%) Fase 6(°)
1 100,00 56,00
) 07,02 -56,00
7 02,50 -130,00
11 01,36 83,00
Edlico
h Mag. (%) Fase 6(°)
1 100,00 0,00
) 00,09 89,78
7 00,07 89,51
1 00,02 87,43

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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4.2 RESULTADOS PARA O SISTEMA 14 BARRAS

Os resultados seguintes contemplam as analises com o sistema IEEE 14 barras
adaptado (VARIZ et al., 2008). Tal sistema é composto por 14 barras, 4 transformadores e
2 geradores, os quais, estdao dispostos nas barras 1 e 2, conforme a Figura 14. Embora,
a representacao de todos os componentes da rede seja a de elementos trifasicos, para a
metodologia é necessario apenas a tensao de uma das fases. Neste caso, como o sistema ¢
equilibrado, para a aplicagdo do método qualquer uma das fases bastaria, logo, utiliza-se
a fase A. Mais informagoes sobre o referido sistema podem ser encontradas no trabalho

proposto em Variz et al. (2008).

Figura 14 — Sistema IEEE 14 barras

I Medidores

Sl_ Fonte harménica de corrente 1

Sz_ Fonte harménica de corrente 2

Fonte: (VARIZ et al,, 2008)

Logo, as segoes a seguir irdo abordar os testes efetuados com o sistema IEEE 14

barras.

12.1 Perfis lentos com | p | = 37% de correlagdo.

No presente e

o, um perfil residencial (fonte 1) (FRANCISQUINI, 2006; QUEIROZ,
2011), e um industrial (fonte 2) ( 2018; FRANCISQUIN, 2006), foram utilizados,

ambos de acordo com o (

perfis lentos, foram adicionados perfis rapidos

modelados como distribuigdes normais, cuja ocorréncia estd contida no intervalo [0: 0,02).

Quadro 2  Perfis e espectros utilizados nas cargas para | p | = 37%
[ Fonte 1 | Fonte 2 |
| Perfil [ Espectro | Perfil | Espectro |
[“Residencial | Retificador | Tndustrial | Twvesor |

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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A fonte 1 foi conectada ao barramento 3, ao passo que, a fonte 2 ao barramento 12.
A Figura 15 apresenta as partes reais e imaginarias que foram introjetadas no sistema.
Neste caso, a Figura 15 (a) é a parte real do perfil residencial, a Figura 15 (b) é a parte
imaginaria do perfil residencial, a Figura 15 (c) é parte real do perfil industrial e a Figura

15 (d) é parte imaginaria do perfil industrial.

Figura 15 — Perfis injetados para | p | = 37%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Tempo (horas)

A Tabela 2 apresenta os espectros nas barras com fonte harmonica de corrente,

apos a execucao do fluxo de poténcia harmonico, em que P representa o valor de pico e

M o valor médio.

Tabela 2 — Espectro nas barras com carga nao linear para | p | = 37%

Barra 3 (S7)

Barra 12 (.S2)

h Mag.p(%) Mag. s (%) Mag.p(%) Mag. (%)
1 100,0000 100,0000 100,0000 100,0000
5 1,8413 1,.3755 20,8531 17,0731
7 0,3061 0,0811 14,0371 11,3648
11 0,1609 0,1593 1,1684 0,9801

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Como a metodologia utiliza tensoes harmonicas, o caminho mais 16gico e intuitivo
seria medir a Distor¢do Harménica Total (DHT), do inglés Total Harmonic Distotion
(THD), de Tensao. Neste caso, a sigla THD sera utilizada e acrescida da letra v, para esse
teste e os subsequentes, indicando o THD de tensao. Neste aspecto, a Figura 6 apresenta

a evolucao do THDv ao longo do dia.
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Gréfico 6 — THD de tensao ao longo do dia para o casode | p | = 37%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Ao observar o Grafico 6, sdo perceptiveis os maximos de distor¢ao nos horarios de
pico, por exemplo, entre 9 e 12 horas, e também, 15 e 18 horas, para o 12° barramento.
Além disso, existe a violagao de 3% do THD de tensdo (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA
ELETRICA, 2016), para o referido barramento, o que justificaria uma medig¢do para a
verificacdo de uma carga poluente conectada no referido barramento. Essa andlise esta
exemplificada na Figura 7 e salienta que a regiao de maior distor¢ao é a que comporta a
fonte harménica 2 (conectada ao barramento 12), no horério de pico de 15 horas. Além
disso, essa regiao sofre grande interferéncia de forma que o limite de 3% seja extrapolado
nos barramentos vizinhos como o 13. Entretanto, nada pode se afirmar em relagao a fonte

harmonica 1, conectada ao barramento 3.

Gréfico 7 — THD de tensao no horario de pico para o casode | p | = 37%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Como nao é possivel detectar a fonte da barra 3 apenas verificando o THDv, tanto
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ao longo do dia quanto pontualmente, aplica-se a metodologia de deteccao. A Figura

16 apresenta o que realmente é estimado na primeira etapa da metodologia via ICA,

salientando que a etapa de estimacao busca encontrar a forma do perfil lento.

Figura 16 — Etapa de estimagao para o caso de | p | = 3%
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A Figura 17 (a) mostra a correspondéncia entre as fontes (s) e estimativas (8),

para a variacao lenta. Os altos valores de | p | entre s1,5; e s9, 82, acima do limiar de

0,9 (90%), indicam que a ICA foi capaz de estimar bem os perfis desejados. Para as

ordens harmonicas 5, 7 e 11, observa-se que o comportamento das estimativas é recorrente,

conforme a Figura 17 (b), ou seja, de acordo com os fundamentos teéricos, ndo importa a

ordem harmonica, pois trata-se de um método estatistico de estimacgao.

(a)

0.8

0.6
| p|

0.4

0.2

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Figura 17 — Correspondéncia via | p | para o primeiro caso
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Além disso, como os perfis sdo pouco correlacionados, o impacto da filtragem é
muito pequeno, visto que, ha pouca dependéncia a ser minimizada pela filtragem. Porém,

mantém-se a filtragem conforme a metodologia.

Apoés a estimacao, obtém-se os resultados de entropia conjunta, conforme a Figura
18. Para uma andlise mais acurada, um limiar de 5% ¢é estabelecido. Entao, quando para
trés ordens harmonicas distintas as entropias estao abaixo desse limiar, a probabilidade de
conexao da fonte é tratada como muito alta. Quando apenas para duas ordens harmonicas
as entropias estao abaixo do limiar, essa probabilidade é considerada alta. Quando a
entropia para um harmoénico estd abaixo desse limiar, ou para os trés harmonicos a entropia
estd acima, a probabilidade é considerada baixa, conforme a Figura 19. Essa interpretagao
se reflete no resultado 18, onde para a estimativa 1, as entropias correspondentes para as
trés ordens harmonicas estao abaixo do limar apenas na barra 3. E também, a mesma

observagao é percebida na barra 12.

Figura 18 — Resultados de localizagdo dos harmonicos para o caso de | p | = 3™%
Estimativa 1 Estimativa 2
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—4&— 7° Harménico —4— 7° Harménico
—&— | ]° Harménico —®— [ /° Harménico
Limiar Limiar
Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
Figura 19 — Mapa para as localizac¢oes para o caso de | p | = 37%
14 [ Probabilidade baixa
] Probabilidade alta
10
M Probabilidade muito alta
Il Medidores
9

Sl- Fonte harménica de corrente 1

Sz- Fonte harmoénica de corrente 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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4.2.2 Perfis lentos com | p | = 75% de correlagao.

Para este ensaio, um perfil edlico (fonte 1) (OPERADOR NACIONAL DO SISTEMA
ELETRICO, 2018), e um industrial (fonte 2) (MELO et al., 2018; FRANCISQUINI, 2006),
foram utilizados, ambos de acordo com o Quadro 3, para a variacao lenta. A esses perfis
lentos, foram adicionados perfis rapidos modelados como distribui¢des normais, novamente,
com intervalo [0;0,02]. A fonte 1 foi conectada ao barramento 3 e a fonte 2 ao barramento

12. A Figura 20 apresenta os perfis que foram injetados.

Quadro 3 — Perfis e espectros utilizados nas cargas para | p | = 75%
Fonte 1 Fonte 2
Perfil Espectro Perfil Espectro
Eodlico Eodlico Industrial HDVC

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Figura 20 — Perfis injetados para | p | = 75%
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A Figura 20 (a) é parte real do perfil edlico, a Figura 20 (b) é a parte imaginaria
do perfil edlico, a Figura 20 (c) é a parte real do perfil industrial e a Figura 20 (d) é a
parte imagindria do perfil edlico.

O Grafico 8 apresenta a evolucao do THDv ao longo do dia com a utilizagdo dos
perfis distintos. Neste caso, a violagao de 3% ¢é observada apenas na barra 3, onde a fonte

1 estd conectada.

Gréfico 8 — THD de tensao ao longo do dia para o caso de | p | = 75%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Verificando o THDv as 00 : 00 horas, horério de pico, fica evidente que a segunda
fonte harmonica de corrente (barra 12) nao pode ser detectada com uma simples medigao

de distor¢ao harmonica.

Gréafico 9 — THD de tensdo no horério de pico para o caso de | p | = 75%

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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O resultado apresentado na Figura 21 (a) demonstra a necessidade da filtragem

para perfis onde a correlagao comeca a ficar elevada.

Figura 21 — Correspondéncia via | p | para o segundo caso
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Neste caso, quando ndo se utiliza a filtragem (S.F), existem duas correspondéncias.
A primeira correspondéncia é obtida entre s; e S5, abaixo do limiar. A segunda entre s, e
39, acima do limiar. Porém, esse é um caso de dupla correspondéncia, ou seja, uma mesma
estimativa apresenta similaridade para as duas fontes harmoénicas. Logo, quando o filtro
nao é utilizado a separabilidade entre as fontes fica comprometida. Em contrapartida,
quando a filtragem ¢ utilizada (C.F.), os resultados de correspondéncia via | p | apresentam
valores altissimos e a dupla correspondéncia se desfaz. Neste caso, a estimativa 2 recupera
com sucesso a fonte 1 e a estimativa 1 recupera com sucesso a fonte 2. A questao da
filtragem no ambito do intervalo de confianca sera tratada com uma maior aten¢ao no
proximo ensaio, em que, a correlacao entre os perfis é da ordem de 80%, ou seja, uma
situacao ainda mais dificil para o processo de estimacao. No presente caso, opta-se por
manter a janela de N = 11, posto que, ainda estd contida no intervalo de confianca,

conforme os fundamentos tedricos.

Além disso, para as trés ordens harmonicas estudados, os resultados apresentam
a mesma tendéncia de comportamento. Conforme a Figura 21 (b), é vdlido salientar a
permutagao de ordens das estimativas, isto é, a estimativa 1 (§;) apresenta correspondéncia
para a fonte 2 (s3), a0 mesmo tempo que, a estimativa (82) apresenta correspondéncia

para a fonte 1 (s1).

A Figura 22 ilustra os resultados oriundos da etapa de estimacao, em que, a Figura
22 (a) é o perfil lento da fonte 1, a Figura 22 (b) é o perfil lento estimado da fonte 1, a
Figura 22 (c) é o perfil lento da fonte 2 e a Figura 22 (d) é o perfil lento estimado da fonte
2. Como as correspondéncias de | p | foram altissimas, é natural que os perfis estimados

sejam muito parecidos com os originais.
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Figura 22 — Etapa de estimagao para o caso de | p | = 75%
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A inversao da ordem entre as estimativas reverbera nos resultados de localizacao,
de acordo com a Figura 23. Além disso, via a abordagem do limiar para o mapa de proba-
bilidade, a Figura 24 mostra que a entropia conjunta foi capaz de identificar precisamente

os barramentos cujas fontes estdo conectadas.

Figura 23 — Resultados de localiza¢do dos harmonicos para o caso de | p | = 75%
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Figura 24 — Mapa para as localizagbes para o caso de | p |
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4.2.3 Perfis lentos com | p | = 80% de correlagao.

Para o ensaio com | p | = 80% entre os perfis lentos, utilizou-se perfis residenciais
(MELO et al., 2018; FRANCISQUINI, 2006), ambos como base para a variagao lenta novamente.
As fontes foram mantidas conectadas nos barramentos anteriores: fonte 1 no barramento

3, e a fonte 2 no barramento 12.

Quadro 4 — Perfis e espectros utilizados nas cargas para | p | = 80%
Fonte 1 Fonte 2
Perfil Espectro Perfil Espectro
Residencial Retificador Residencial (mod.) HDVC

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Neste caso, a fonte 2 possui um deslocamento de 6 amostras, o que corresponde
a uma hora de adiantamento em relacao ao perfil residencial da fonte 1. A Figura 25

apresenta as partes reais e imaginarias que foram introjetadas no sistema.

Figura 25 — Perfis injetados com | p | = 80%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

O Grafico 10 apresenta a evolugao do THDv ao longo do dia com a utilizacao
dos perfis residenciais. Neste caso, a violagao de 3% é observada nas barras 6, 12 e 13.
Em relacao ao caso anterior, o presente ensaio abrange uma maior regiao de poluicao

harmonica para a vizinhanca da barra 12.
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Gréfico 10 — THD de tensao ao longo do dia para o caso de | p | = 80%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Observado o THDv no horario de pico, 19 horas, essa poluicao harmdnica nos
barramentos 6, 12 e 13 fica mais evidente. Além disso, mesmo sem a violacao de 3% as

barras vizinhas sofrem com a distor¢ao, por exemplo, a barra 11.

Gréfico 11 — THD de tensao no horario de pico para o casode | p| = 80%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Entretanto, nada se pode inferir sobre uma possivel localizagao da outra fonte.
Poder-se-ia até mesmo julgar que a barra 6 possui carga nao-linear conectada na mesma
ao invés da barra 3. Assim, inicia-se a etapa de estimagao. Porém, um | p | = 80% implica
em correlagao alta. Assim, é necessario maximizar a independéncia entre os componentes
principais, para que se obtenha uma estimac¢ao de qualidade via ICA. Logo, um intervalo
de confianca é estabelecido para o tamanho da janela utilizada pelo filtro. Os Gréficos 12,

13 e 14, mostram esse intervalo para o 5°, 7° e 11° harmonicos.
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Grafico 12 — Intervalo de confianga para o 5° harmonico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Grafico 13 — Intervalo de confianga para o 7° harmonico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Grafico 14 — Intervalo de confianga para o 11° harmonico
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A janela N = 11 é mantida para os trés harmodnicos, pois se encontra dentro
do intervalo de confianca, que maximiza a independéncia entre os CPs, ou seja, valores
maximos de entropia conjunta para as partes reais e imagindrias. Entao, aplica-se o
algoritmo JADE, para a estimagao das fontes. As estimativas sao confrontadas com os

perfis lentos originais, o que resulta na correspondéncia apresentada pela Figura 26.

Figura 26 — Correspondéncia via | p | para os perfis residenciais

JADE
1 ® r
[ — e\ = =
0.8F———Ff"N""1-" /"2
1 1
0.6 F==~f-1 i SR _
o) o ol |
R R il iy 0.4 [ == = Limiar .
| - = ]imiar —@— 5° Harménico
02Ff----- |--{—®—SF. 0.2 -4 —4— 7° Harménico |---
) ! —=—C.F. —8— [ ]° Harmoénico
0 A ‘/\ J/\ A 0 ‘ :
5150 5152 535 535, S, §1 S, AZ Sy §1 S, AZ

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Para esse caso, | p | = 80%, a filtragem impacta significativamente. Conforme a
Figura 26 (a), dois componente sao estimados com a filtragem, acima do limiar de 0,9
e sem a presencga de dupla correspondéncia. Em contrapartida, sem a filtragem apenas
um componente é determinado acima do limiar de 0,9. Além disso, como esperado e de
acordo com a Figura 26 (b), a estimacdo para as outras ordens harménicas também se

mantém com boa qualidade.

A Figura 27 mostra o resultado de estimagao para a fonte 2.

Figura 27 — Resultado de estimagao para sy e Sy
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Aplicando a entropia conjunta, conforme a Figura 28, é possivel determinar as
posicoes das fontes harmonicas de corrente. Neste caso, para todas as ordens harmonicas,
o minimo indica a posi¢ao exata das fontes, Bs e Biy. Neste teste, como nao ha inversao
da ordem das fontes harmodnicas no processo de estimacao, ndo existe a presenca desse

efeito na etapa de localizacao.

Figura 28 — Resultados de localiza¢ao dos harmonicos para o caso de | p | = 80%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Seguindo a abordagem dos 5%, nao existe dois harmdnicos abaixo desse limiar,
apenas trés. Logo, ao representar as probabilidades de conexao das fontes, através da

Figura 29, somente as posi¢oes de conexao das fontes sao ilustradas na cor vermelha.

Figura 29 — Mapa para as localizac¢des para o caso de | p | = 80%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)



87

4.2.4 Perfis lentos com | p | = 98% de correlagio.

Para o ensaio com | p | = 98% entre os perfis lentos, utilizou-se um perfil industrial
(fonte 1) e outro também industrial (fonte 2) (MELO et al., 2018; FRANCISQUINTI, 2006),

ambos de acordo com o Quadro 5.

Quadro 5 — Perfis e espectros utilizados nas cargas para | p | = 98%
Fonte 1 Fonte 2
Perfil Espectro Perfil Espectro
Industrial HVDC Industrial (mod.) RTC

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

As fontes foram conectadas nos barramentos de forma que a fonte 1 fique no
barramento 12 e a fonte 2 no barramento 3. Neste caso, a fonte 2 possui uma leve
modificacao de formato do perfil lento em relagao ao perfil industrial da fonte 1, promovendo
essa diferenca de 2% no coeficiente de correlacao do perfil lento. A Figura 30 apresenta as

partes reais e imaginarias que foram utilizadas.

Figura 30 — Perfis injetados para o caso de | p | = 98%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

O Grafico 15 apresenta a evolucao do THDv ao longo do dia com a utilizacao dos

perfis industriais. A violacao dos 3% ¢é observada nas barras 6, 12 e 13, novamente, com a
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predominancia do efeito na barra 12. Além disso, avaliando o barramento 3 ao longo do

dia, nenhum efeito exacerbado ¢é visivelmente perceptivel.

Gréfico 15 — THD de tenséao ao longo do dia para o caso de | p | = 98%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Conforme o Gréfico 16, verifica-se o THDv no horario de pico de polui¢cao harménica,
as 15 horas. Essa verificagao salienta que existe uma regiao de perturbagcoes correspondente
a regiao noroeste do sistema IEEE 14 barras, onde estao contidas as barras 6, 12 e 13.
Elevagoes do THDv nas barras 11 e 14 também sao perceptiveis. A hipotese mais natural

e intuitiva seria indicar a existéncia de uma fonte harmonica de corrente apenas na regiao
noroeste do sistema.

Gréfico 16 — THD de tensao no horério de pico para o caso de | p | = 98%
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).



89

De acordo com o resultado obtido na segao (4.2.5), para uma boa estimagao de
perfis altamente correlacionados é indispensavel que a janela do filtro esteja contida no
intervalo de confianga. Neste caso, a janela de N = 11 ainda contempla essa condic¢ao

para os trés harmonicos. Logo, utiliza-se N = 11.

Apods a definicao da janela, aplica-se a metodologia de redugao de dimensionalidade,
posteriormente a filtragem e, em seguida, a ICA via o algoritmo JADE, resultando na
correspondéncia apresentada pelo Gréafico 17. Ao observar o resultado sem filtro (S.F.),
ainda no Grafico 17, um questionamento pode surgir: como esse resultado é ruim se existem
dois valores de altissima correlacao? Porém, Neste caso, ocorre uma dupla correspondéncia,
isto é, a estimativa 2 (§3) apresenta correspondéncia tanto para a fonte 1 (s1) quanto para

a fonte 2 (s3). Logo, sem a filtragem nao ha separabilidade entre as fontes.

Gréfico 17 — Correspondéncia via | p | para o 5° harménico do quarto caso
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Conforme a Figura 17, existem valores altos de correspondéncia para todas as
estimativas para a abordagem com filtro. Isso pode ser compreendido devido a alta
correlagao entre os perfis injetados no sistema (| p | = 98%). Entretanto, existem
correspondéncias mais elevadas que outras, como s15, e s95;. Este resultado implica
na inversao da ordem das estimativas em relacao as fontes, uma ambiguidade caracteristica
da ICA. Este comportamento se mantém para o 5° e 7° harmonicos, entretanto, a inversao

da ordem nao ocorre para o 11° harmonico, conforme o Gréfico 18.

Gréfico 18 — Correspondéncia via | p | para os harmonicos do quarto caso
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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A Figura 31 apresenta os resultados para a entropia conjunta, e inicialmente, é

perceptivel o efeito da inversao da ordem das fontes para o 11° harmonico no processo de

localizacao.

Figura 31 — Resultados de localizacdo dos harmonicos para o caso de | p | = 98%
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O mapa de probabilidade esta representado na Figura 32. Neste teste, a inversao

da ordem das fontes nao prejudica o limiar, visto que, ao observar os resultados como um

todo, trés ordens harmonicas estao abaixo do limiar para a barra 3, ao mesmo tempo que

outras trés ordens harmonicas estdo abaixo do limiar de 5% para a barra 12.

Figura 32 — Mapa para as localizac¢des para o caso de | p | = 98%
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4.2.5 Janela Fora do Intervalo de Confianga

O proposito deste ensaio é verificar se existe um limiar para a escolha da janela do
filtro. Para a entropia conjunta entre os pares reais e imaginarios dos CPs, foi estabelecido
um limiar de 80% e uma janela (V) abaixo desse limiar foi escolhida para as trés ordens
harmonicas. Os Graficos 19, 20 e 21, apresentam a situagao supracitada para as ordens

harmonicas estudadas.

Gréfico 19 — Limiar Estabelecido para o 5° Harmonico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Grafico 20 — Limiar Estabelecido para o 7° Harmoénico
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Grafico 21 — Limiar Estabelecido para o 11° Harmonico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Assim, observou-se que quando uma janela de N = 42 que estd abaixo do limiar é
utilizada, os resultados de estimacao se comportam da mesma forma que uma situacao
de nao filtragem. O Grafico 22 apresenta essa situagao para o 5° harmonico. Além disso,
de acordo com o Gréfico 23, esse resultado se repete para as trés ordens harmonicas.
Outro fato interessante entre os Graficos 22 e 23, é que uma estimativa apresenta altissima
correlagao. Neste caso, pode até ter ocorrido estimagao da fonte 1 (s1) via estimativa (5;),
mas do ponto de vista de BSS nao ocorreu separacao entre as fontes a partir da mistura

utilizada.

Gréafico 22 — Correspondéncia via | p | para o 5° harménico (N = 42)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Grafico 23 — Correspondéncia via | p | para os harmonicos (N = 42)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Porém, com uma janela adequada, dentro do intervalo de confianca (N = 11),

conforme o Grafico 24, os resultados apresentam-se bons para as estimativas obtidas.

Gréfico 24 — Correspondéncia via coeficiente de correlagao (N = 11)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

4.2.6 Alterando a Distribuicao de Probabilidade da Variacao Rapida.

O proposito deste ensaio é testar a robustez do método na presenca de modelos
diferentes de distribui¢des na variacao rapida. Além disso, com o intuito de formalizacao,
utiliza-se a nomenclatura d.d.s para a distribuicao do sinal em todos os ensaios e intervalos.
Outro ponto é que a frequéncia trata-se simplesmente da ocorréncia da amostra dentro da

amplitude apresentada graficamente, nao ha normaliza¢ao ou conversao em porcentagem.

e Caso 1: Para o presente ensaio, trés intervalos de ocorréncia foram utilizados,
obedecendo uma distribuigdo uniforme, conforme a f.d.p. do Quadro 6, e cada um

desses intervalos compreende uma simulacao.



94

Quadro 6 — Modelo da variacao rapida utilizada no caso 1

Funcao Densidade de Probabilidade
1
<zx<b
fx(@)=4b-a "7

0, caso contrario.
Intervalos a b
Primeiro -0,0002 0,0002
Segundo -0,0020 0,0020
Terceiro -0,0200 0,0200

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Conforme esse intervalo se estende, a volatilidade das ocorréncias aumenta, isto é, o
intervalo de ocorréncia abrange valores maiores. Isso se verifica conforme a Figura 33,
que apresenta as amplitudes que compoem o histograma das distribuicoes utilizadas.
E vélido salientar que o sinal, como um todo, apresenta apenas 144 amostras. Além
disso, quanto maior a amplitude dessa variagao rapida, maior sua interferéncia no

comportamento da variagao do perfil completo.

Figura 33 — Histogramas das variagoes rapidas para o caso 1
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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A Tabela 3 apresenta resultados que, mesmo com a progressao da grandeza do
intervalo de ocorréncia, as estimativas apresentam valores altos de | p | em relagao
as suas fontes correspondentes (s1, 8 e sq,82). Além disso, as Figuras 34, 35 e 36,
mostram que nao hd um impacto negativo no processo de localizagdo, pois em todos

os casos a entropia foi capaz de indicar os locais das fontes harmonicas de corrente.

Tabela 3 — Correspondéncia via | p | para os trés
intervalos utilizados no caso 1

Intervalo = [—0,0002; 0,0002]

Harmoénico  s15; 5189 S987 S989
5 0,9228 0,8322 0,5777 0,9996
7 0,9228 0,8319 0,5775 0,9996
11 0,9228 0,8322 0,5776 0,9996
Intervalo = [—0,0020; 0, 0020]
Harmonico 81§1 81§2 82§1 82§2
5 0,9235 0,8314 0,5790 0,9996
7 0,9249 0,8293 0,5821 0,9994
11 0,9238 0,8311 0,5797 0,9995
Intervalo = [—0,0200; 0, 0200]
Harmonico 81§1 81§2 8231 82§2
5} 0,9128 0,8363 0,5577 0,9998
7 0,9274 0,8200 0,5918 0,9933
11 0,9181 0,8342 0,5685 10,9996

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 34 — Localizacao das fontes harmonicas de corrente para o intervalo
= [-0,0002; 0,0002]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).



Figura 35 — Localizacdo das fontes harmonicas de corrente para o intervalo
= [-0,002; 0,002]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Figura 36 — Localizagdo das fontes harmodnicas de corrente para o intervalo =
[—0,02; 0,02]
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Caso 2: Para este ensaio, as distribui¢oes da variacao rapida obedecem a f.d.p. do

caso anterior, porém, com os intervalos apresentados pela Figura 33, em que a =

0 na Tabela 3. Partindo do primeiro intervalo, o segundo é modificado na ordem

de dez vezes e o terceiro em dez vezes em relacao ao segundo, conforme o ensaio

anterior. Essa variacao de grandeza é importante, pois testa a robustez do método.

Verificando as amplitudes apresentadas pelos histogramas da Figura 37, é valido

salientar que para todos os testes cujo foco nao reside em estudar as distribuicoes da

variagao rapida, utilizam, como padrao, a distribui¢ao uniforme que é regida pelo

terceiro intervalo.
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Figura 37 — Histogramas das variagoes rapidas para o caso 2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Ao verificar os resultados de correspondéncia via coeficiente de correlacao, Tabela 4,
em comparacao com os resultados de localizacao, Figuras 38, 39 e 40, observa-se que
a entropia nao encontrou obstaculos independentemente da grandeza do intervalo.
Além disso, os resultados para os intervalos de [0; 0,0002] e [0; 0,002] sdo muito
semelhantes, apresentando a capacidade da entropia conjunta em localizar as fontes

para todos os componentes harmoénicos.

Tabela 4 — Correspondéncia via | p | para os trés
intervalos (a = 0)

Intervalo = [0; 0,0002]

Harmonico 81§1 81§2 82§1 82§2
5 0,9229 0,8321 0,5779 0,9996
7 0,9229 0,8322 0,5778 0,9996
11 0,9229 0,8321 0,5779 0,9996
Intervalo = [0; 0,0020]
Harmonico 81§1 81§2 82§1 82§2
5} 0,9231 0,8322 0,5782 0,9996
7 0,9225 0,8327 0,5769 0,9996
11 0,9230 0,8322 0,5781 0,9996
Intervalo = [0; 0,0200]
Harmoénico s 5189 S951 S989
5 0,9225 0,8320 0,5771 0,9996
7 0,9192 0,8443 0,5712 0,9990
11 0,9224 0,8332 0,5768 10,9996

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 38 — Localizacdo das fontes harmonicas de corrente para o intervalo

= [0; 0,0002]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Figura 39 — Localizagao das fontes harmonicas de corrente para o intervalo

= [0; 0,002]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Figura 40 — Localizacao das fontes harmonicas de corrente para o intervalo

= [0; 0,002]
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Finalmente, foram utilizadas distribuigoes laplacianas (KOTZ; KOZUBOWSKI,;

PODGORSKI, 2012), conforme a f.d.p. do Quadro 7. Além disso, as variagbes da

e Caso 3

ordem de grandeza também foram mantidas para estudo da eficacia da metodologia.
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Quadro 7 — Modelo da variagao rapida utilizada no caso 3

Funcao Densidade de Probabilidade
fx(z) = L ll8 VAR = 287
20 ’
Variancias (VAR)
Primeiro valor 0,0002
Segundo valor 0,0020
Terceiro valor 0,0200

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

As amplitudes obtidas sdo apresentadas conforme a Figura 41, Neste caso, a grandeza
[, ou diversidade, é utilizada para ilustrar o intervalo de ocorréncia. Neste ensaio, é
importante salientar que o modelo de variagao rapida utilizada pela referéncia da
metodologia de estimacao (GURSOY, 2007), é VAR = 0,002, Neste caso, a varidncia

intermediaria do ensaio.

Figura 41 — Histogramas das variagoes rapidas para o caso 3

45 VAR = 0,0002 (45 = 0,0400) 60 VAR = 0,002 (43 = 0,1265)
T T T

Frequéncia
Frequéncia

-0.04  -0.02 0 0.02  0.04 -0.1 -0.05 0 005 0.1 .
Amplitude Amplitude Amplitude

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Para as variancias de 0,0002 e 0,002, tanto a estimacao, Tabela 5, quanto a localiza-
¢ao, Figuras 42 e 43, se comportam bem e encontram o local de conexao de ambas
as fontes harmonicas de corrente. Porém, um infortinio ocorre quando VAR = 0, 02
¢é utilizada, em que, a metodologia é incapaz de estimar e localizar ambas as fontes
para o 7° harmonico. Uma possivel justificativa é o valor elevado para a variancia,
visto que, VAR = 0, 02 corresponde a 43 = 0,4, o que é muito elevado se comparado

a unidade, onde encontra-se o valor de escala da variacao lenta.



Tabela 5 — Correspondéncia via | p | para os trés
intervalos de variancia do caso 3

VAR = 0,0002
Harmonico  s$15; $189 $951 5959
5 0,9327 0,8332 0,6029 0,9996
7 0,9016 0,8262 0,5526 0,9954
11 0,9345 0,8317 0,6059 0,9995
VAR = 0,0020
Harmonico  s$15; $189 5951 5959
5 0,9164 0,8277 0,5750 0,9989
7 0,9336 0,8265 0,7014 0,9047
11 0,9241 0,8320 0,5869 0,9985
VAR = 0,0200
Harmonico  s$15; 5189 59581 5959
5 0,9504 0,7708 0,7532 0,9875
7 0,7379 0,2365 0,7657 0,3406
11 0,9829 0,7455 0,8216 0,9696
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 42 — Localizacao das fontes harmonicas de corrente para VAR = 0, 0002
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Figura 43 — Localizacao das fontes harmonicas de corrente para VAR = 0,002

Estimativa 1

Estimativa 2

1 I » 1 S A A S N
@ | ‘ | | | | | y . | | | | | —&— 5° Harmonico
g os AN NI 5 0s NI | =47 Hamonio |
53 I ! ! Lo ! ! ! ! R | ! ! ! ! | —®—11°Harménico
g3 i i i i i i i i i =3 ) i | | | | i i i i
S) g 06F-fr-f-t———4———bmmd b LSO N e T R
O o= N I I I I I U | I I I O = N I I I I I I I I
”_e I I I I I I I I < I I I I I I I Y
< ': I I I I I I I I I I QS g I I I I I I I
L e o T s T - B L o e
o © | | | | | g 2 | | | | | | | |
S2 A [ Hamdnieo g2 WY D r N
[_g 0.2/~ r-—7==t=—=r==o===1=~| ——7° Harménico |7 = (e S AN, U S G W Ay
Lo | == 11" Harménico L ! 4
0 I I I I I I I I I 0 I | I | W
B] B4 B5 B() B7 BX B‘) B]() B]] BIZ B]3 B/4 B? B4 B5 B() B7 BX B‘ B]() B]] BIZ B]3 B/4

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Figura 44 — Localizagdo das fontes harmodnicas de corrente para VAR = 0,02
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Conclui-se que o trabalho é robusto para variagoes rapidas diversas, perdendo

proposto por Gursoy (2007), que é a referéncia base para a etapa de estimagao.

Variando as Posicoes das Fontes

performance somente para o modelo laplaciano com altissima varidncia (VAR = 0, 02).

Além disso, contempla 6timos resultados quando colocado na mesma situagao do trabalho

Nesta se¢ao, as posicoes das fontes foram variadas como forma de avaliar a robustez

do método.

e Caso 1: Neste ensaio, a fonte harmodnica de corrente 1 foi conectada a barra 5, ao

passo que a fonte 2 foi conectada a barra 14. Observando o THDv no horario de

pico, Grafico 25, nota-se que o THDv se eleva apenas na regiao cuja fonte 2 estd

conectada. Ao aplicar a metodologia, detecta-se a fonte harmonica de corrente 2

na barra 14 e a fonte 1 na barra 5, antes imperceptivel via andlise do Grafico 25.

Correlacionando a topologia do sistema e os resultados de entropia, Figura 45, é

possivel produzir um mapa tnico com as possiveis localizagoes das fontes, conforme

a Figura 46.

Gréfico 25 — THD de tensao no horério de pico (19 horas) para o caso 1
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).



Entropia Conjunta

(Normalizada)

Figura 45 — Resultados de entropia conjunta para o caso 1
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 Caso 2: Para o segundo ens;
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Figura 46 — Mapa de probabilidade para o caso 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

a fonte harménica de corrente 1 foi conectada i

barra 10 ¢ a fonte 2 foi conectada & barra 6. Neste caso, a distancia entre as fontes
foi drasticamente reduzida, sendo separadas apenas pela barra 11. Tntuitivamente,
era esperado que o THDy das barras 6 ¢ 10 fossem os maiores. Porém, o Grifico 26

apresenta os maiores valores além de 3% para as barras 6, 12 e 13. E um resultado

que fortalece a utilizagio da metodologia no lugar de uma andlise simples de THDv

A Figura 47 identifica os minimos de entropia com as posicoes corretas das fontes,
mesmo com ambas muito proximas do ponto de vista de topologia, conforme o mapa

da Figura 48,

[ Probabilidade baixa

B Probabilidade muito alta

Bl Medidores

Sl_ Fonte harmoénica de corrente 1

SZ- Fonte harménica de corrente 2
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Gréfico 26 — THD de tensao no horério de pico (19 horas) para o caso 2
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 47 — Resultados de entropia conjunta para o caso 2
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Figura 48 — Mapa para de probabilidade para o caso 2
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no barramento 5, conforme o THDv, ndo ha indicios de uma fonte harménica de
corrente. Uma sugestao para essa situacdo, seria a presenca do transformador que
possa estar “filtrando” a poluicao causada pela fonte 1. Ao utilizar a metodologia,
as posicoes das fontes ficam evidentes, conforme os resultados expostos na Figura

49, bem como o mapa da Figura 50.

Gréfico 27 — THD de tensao no horério de pico (19 horas) para o caso 3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Figura 49 — Resultados de entropia conjunta para o caso 3
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Figura 50 — Mapa de probabilidade para o caso 3
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4.3 RESULTADOS PARA O SISTEMA IEEE 33 BARRAS

O sistema IEEE 33 barras utilizado é oriundo do trabalho proposto por Melo (2018),
possui topologia radial e é desequilibrado. O sistema possui um alimentador principal da
barra 33 a barra 17, um alimentador lateral da barra 1 até barra 21, outro alimentado
lateral da barra 2 ao barramento 24 e, por fim, o ultimo alimentador lateral da barra 5 ao
barramento 32 (MELO, 2018). Neste ensaio, quatro regides sao definidas: Ry, Ro, Rs e
R4. Essas regides contemplam os ramais desse sistema com a finalidade de compreender
melhor os resultados obtidos da entropia conjunta, que serao discutidos no final desta secao.
Todas essas descrigoes referentes a topologia estao ilustradas na Figura 51. Ademais, os

espectros utilizados para as cargas nao lineares foram novamente baseados na Tabela 1.

Figura 51 — Sistema IEEE 33 barras
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Para este ensaio, utilizou-se um perfil residencial (fonte 1) (FRANCISQUINI, 2006;
QUEIROZ, 2011) , outro de um consumidor rural (fonte 2) (MARQUES, 2014) e um perfil
industrial (fonte 3) (MARQUES, 2014). Essas fontes foram conectadas nas barras 23, 17 e
31, respectivamente. Os coeficientes de correlagao entre as fontes utilizadas estdo presentes
na Tabela 6. Finalmente, a Figura 52 apresenta as partes reais e imaginarias que foram
injetadas no sistema, da seguinte forma: a Figura 52 (a) é a parte real do perfil residencial,
a Figura 52 (b) é a parte imaginéria do perfil residencial, a Figura 52 (c) é a parte real do
perfil rural, a Figura 52 (d) é a parte imaginaria do perfil rural, a Figura 52 (e) é a parte

real do perfil industrial e a Figura 52 (f) é a parte imaginaria do perfil industrial.

Tabela 6 — Coeficiente de Correlagdo entre os perfis com o
sistema IEEE 33 barras

5152 5153 5253

0,83 % 37,75 % 12,29 %
Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 52 — Perfis utilizados
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O Grafico 28 apresenta a evolucao do THDv ao longo do dia com a utilizacao dos

perfis. Neste caso, a violagao da porcentagem de 5% ¢é observada nas barras 30, 31 e 32.

Grafico 28 — THD de tensao ao longo do dia para o IEEE 33 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Como o sistema é desequilibrado, a referéncia para o ensaio foi a fase A, visto
que, o desequilibrio entre as fases nao promoveu um diferenga muito significativa entre as
fases. Assim, o THD de tensao observado, Grafico 29, corresponde ao THDv da fase A.
Ao observar o THDv, percebe-se um conjunto de valores constantes entre os barramentos
5 e 17, outro conjunto entre as barras 22 e 24, e outro entre 31 e 32. E vélido salientar
que esses conjuntos de valores constantes contemplam os barramentos de conexao das
cargas, entretanto, nao ha uma discrepancia de valores que indique exatamente a barra de

conexao das mesmas.

Grafico 29 — THD de tensao no horario de pico para o IEEE 33 barras

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33
Barras

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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Como as fontes possuem perfis diferentes, ou seja, sao pouco correlacionados, a
filtragem ¢é capaz de melhorar levemente a estimacao, mas nao necessita de um intervalo
de confianga para determinar a janela do filtro. Assim, uma janela de N = 3 mostrou-se
mais que suficiente para uma estimacao de qualidade, conforme a Figura 53, entre todas

as trés ordens harmonicas.

Figura 53 — Correspondéncia via coeficiente de correlacao para as trés estimativas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
O resultado de entropia conjunta para as estimativas esté ilustrado na Figura 54.

Figura 54 — Resultados de localizagdao das fontes harmonicas do sistema
IEEE 33 barras
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Conforme a Figura 54 (a), os minimos sao indicados nas barras 23 e 24. Entretanto,
a barra 24 é uma barra de final de ramal. Tal resultado esta ilustrado na Figura 55, através

do mapa de probabilidades.

Outro resultado de entropia conjunta, para a estimativa 2, referente ao 5°, 7° e
11° harmoénico, é representado através da Figura 54 (b). O mapa para esse resultado esté
ilustrado na Figura 55. Neste caso, a fonte harmonica de corrente ja esta na barra de fim
de ramal. Este caso é uma exemplo de situagao semelhante ao que o trabalho proposto
por Zang et al. (2016) apresenta, isto é, com fontes harmonicas de corrente conectadas em
barras de final de ramal. Além disso, utiliza-se a entropia condicional, outra metodologia,
para os resultados de localizacao. E no caso do presente trabalho, a entropia conjunta
apresenta os mesmos resultados satisfatorios que a referéncia na etapa de localizagao nas
mesmas condigoes, isto é, a fonte harmonica de corrente conectada na barra de final de

ramal.

O resultado de entropia conjunta para a estimativa 3, referente aos trés harmonicos
estudados, esta ilustrado na Figura 54 (c¢). Como a fonte harménica de corrente nao
esta conectada numa barra de fim de ramal, novamente, a entropia conjunta indica duas
localidades, as barras 31 e 32, conforme a Figura 55. Além disso, esse foi o inico caso em
que duas ordens harmonicas estiveram abaixo do limiar resultando na cor laranja para a
barra 30.

Figura 55 — Mapa para as localizacdes do teste com o IEEE 33 barras
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localizagao via o primeiro minimo. Pois o minimo acontece na barra de conexao e continua

ocorrendo até a barra de final de ramal.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo da meto-
dologia de localizacao de fontes harmonicas de corrente nos SEPs. Para isso, dois sistemas
foram utilizados. Inicialmente, utilizou-se um sistema IEEE 14 barras de transmissao, e
por fim, um sistema IEEE 33 barras de distribuicdo. Para o sistemas IEEE 14 barras,
a metodologia foi testada no a&mbito de varias correlagoes diferentes, entre os perfis len-
tos, o que comprovou a necessidade de um processo de filtragem para perfis altamente
correlacionados. Além disso, a proposi¢ao de um limiar (80%) para a entropia conjunta
no intervalo de confianga com os CPs promoveu a percep¢ao de que quando a janela estd
fora do mesmo, a dependéncia estatistica nao é minimizada, ocasionando a obtencao de
resultados ruins para perfis altamente correlacionados. Em uma situagao dessas, os resul-
tados assemelham-se a nao utilizacao da filtragem, tal consequéncia impacta diretamente
nas estimativas e, por conseguinte, na localizagdo. Outro resultado importante obtido foi
quando o modelo da distribuicao de probabilidade do perfil rapido foi alterado. Neste
aspecto, os resultados salientaram a robustez do método para a maioria dos casos, inclusive
em situacgoes equivalentes as da referéncia base. Finalmente, para o IEEE 14 barras, as
posicoes das fontes foram trocadas para outras localidades da topologia do sistema. Em
tais testes o método foi capaz de acertar com precisao as barras cujas fontes estavam
conectadas, mesmo nas localidades mais diversas. Como ultimo teste, o sistema IEEE 33
barras foi utilizado com o emprego de trés fontes harmonicas de corrente. Essa situacao
insere um nivel maior de dificuldade para separacao das fontes. Entretanto, foi possivel
obter coeficientes de correlacao altos para as trés estimativas o que confirma com um bom
resultado de estimagao, ao passo que, a localizagao necessitou de uma maior interpretagao
para os resultados de entropia conjunta. Porém, mesmo nessa situagao, ainda ¢é possivel

inferir sobre a posi¢ao das fontes harmonicas de corrente.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou uma metodologia relacionada a QEE cuja finalidade
reside em determinar as posicoes de fontes poluidoras, sobretudo, fontes harmonicas. A
partir de técnicas cuja filosofia advém da pesquisa em BSS, isto é, parte-se da premissa de
que as fontes harmonicas nao sao conhecidas, bem como o SEP, e assim, desenvolve-se
uma ferramenta de detecgao. Esse é um modelo de misturas, em que, somente as misturas
sao conhecidas, o que corresponde as tensoes. Pensando em uma situacdo em que a
complexidade computacional seja elevada, utiliza-se a PCA, uma técnica multivariada cujo
objetivo é a redugao de dimensionalidade dos dados. A ICA fica responsavel por estimar os
perfis das fontes harmonicas de corrente a partir da reducdo de dimensionalidade, oriunda
da PCA. Além disso, para promover condigdes estatisticamente favoraveis a ICA, antes da
aplicacao da mesma, um processo de filtragem ¢é estabelecido, em que, busca-se maximizar
a independéncia estatistica entre os CPs. Neste contexto, o trabalho esta interessado
na estimacao dos perfis lentos. Entao, com base na entropia conjunta, uma técnica da
area da teoria da informacao, buscam-se o valores de minimo, que correspondem a maior

probabilidade de conexao das fontes.

Para verificar o desempenho da metodologia apresentada, dois sistemas com carac-
teristicas topoldgicas distintas foram utilizados. Inicialmente, um sistema de transmissao,
o IEEE 14 barras, que possui aplicabilidade interessante, visto que, os medidores ficariam
em subestagoes. Em outro ponto de vista, um sistema de distribuicao também foi testado.
Neste caso, sua utilizagdo é valida porque ha o interesse em verificar a técnica em situagoes

onde a dimensao do sistema é maior, entao, empregou-se o IEEE 33 barras.

Para o sistema IEEE 14 barras, varios testes foram efetuados. A metodologia foi
verificada quanto a evolugao do coeficiente de correlacao, e Neste aspecto, concluiu-se
que para perfis lentos com alta correlagdo a filtragem ¢ indispensavel. Um intervalo
de confianca foi determinado para que a independéncia estatistica entre os CPs fosse
maximizada. Notou-se também que a janela dentro desse intervalo pode ser determinada
a partir de um limiar. Ainda no mesmo sistema, os testes que apresentaram modelagens
diferentes para a variacao rapida confirmaram a robustez do método, além disso, resultados
tao bons quanto a referéncia base, da etapa de estimacao, foram obtidos. Finalmente,
as fontes harmonicas de corrente foram conectadas em barras de diferentes localizagoes
da topologia do SEP. Neste caso, a entropia conjunta mostrou-se eficaz na indicacao das

posicoes mais variadas em que fontes estavam conectadas.

Para o sistemas IEEE 33 barras, trés fontes foram empregadas. Essa situacao é
complexa do ponto de vista de separabilidade entre as fontes. Quanto menor o nimero de
fontes mais facil é a separacao entre elas. Entretanto, mesmo com um ntimero maior dessas

fontes os coeficientes de correlagao confirmaram que o método é robusto para estimar
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os perfis lentos, mesmo nessa situagao adversa. Em comparagao com a referéncia que
utiliza a entropia condicional, uma das fontes foi conectada em uma barra de final de
ramal e obteve resultados tao bons quanto. Entretanto, com a finalidade de testar mais
assiduamente o desempenho do método, as outras fontes foram conectadas em barras que
nao fossem as de fim de ramal. Neste caso, conclui-se que é possivel determinar a posi¢ao

das fontes harmonicas de corrente através do primeiro minimo de entropia.

Para os dois sistemas, um limiar de 5% foi proposto para que fosse possivel combinar
os resultados de entropia conjunta para as trés ordens harmonicas analisadas. A partir
desse limiar, um mapa de probabilidades é desenvolvido para apresentar as mais provaveis
posicoes de conexao dessas fontes no sistema. No contexto de localizagao, a entropia
conjunta apresentou um desempenho relevante se comparada as ferramentas semelhantes
presentes na literatura, porém, sua caracteristica primordial ¢ ser mais generalista, sendo

uma vantagem em relagao as demais entropias e metodologias de localizagao.

Além disso, foi concluido que observar o THD de tensao, ao longo do dia e
pontualmente, nao é o suficiente para determinar: tanto a quantidade de fontes harmonicas
quanto a localizacao das mesmas. Sendo necessario implementar um método que possa

determinar a posi¢ao dessas cargas.

Finalmente, pode-se concluir que as principais contribui¢oes deste trabalho sao:
a unido da metodologia de estimacao baseada no trabalho proposto por Gursoy (2007)
com métodos estatisticos (entropia conjunta), para determinar a localizacao das fontes
harmonicas de corrente; a determinacao de um intervalo de confianca para a etapa de
estimagao dos perfis lentos, o que nao ocorre no trabalho proposto por Gursoy (2007);
a utilizagdo de uma ferramenta mais generalista na obtencao das posi¢oes das fontes
harménicas (entropia conjunta), se comparado ao trabalho proposto por Zang et al. (2016);
a analise dos resultados em situagoes mais adversas em relagao ao trabalho proposto por
Zang et al. (2016), com posigoes de conexao além das de final de ramal e um limiar (5%)

que possibilite refinar os resultados de localizacao.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como possiveis temas para trabalhos futuros e melhorias, as possiveis investigagoes

sao sugeridas:

e Avaliar o desempenho da metodologia com um nimero de amostras mais significativo,
visto que, foram utilizadas somente 144 amostras e métodos estatisticos, como a

ICA, tendem a melhorar seu desempenho com um ntmero maior de informacao;

e Avaliar a influéncia do perfil lento dentro do perfil rapido, visto que, a filtragem é

nao ideal e nao elimina 100% o perfil lento do perfil réapido;
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Estudar outras abordagens de filtragem;
Avaliar a presenca de filtros conectados no sistema;

Avaliar o desempenho da metodologia em sistemas diferentes, por exemplo o IEEE
69 barras, para verificar se o comportamento da ferramenta de localizacao se mantém

em sistemas de distribuicao distintos;

Avaliar outras ferramentas estatisticas na etapa de localizacao;
Avaliar a alocagao de medidores, bem como, a reduc¢ao dos mesmos;
Recuperar as escalas das fontes;

Implementar versoes online das etapas algoritmicas visando a estimagao e a localiza-

¢ao dindmica das fontes;

Quantificar a probabilidade da fonte estar conectada no ramal através de mais

rodadas de teste;

Realizar mais simulac¢oes para verificar o comportamento do THD de tensao, com o

intuito de documentar sua ineficicia em detectar todas as fontes;
Relacionar os resultados entre os dois tipos de sistema, 14 e 33 barras;
Verificar a metodologia em sistemas multi alimentados;

Utilizar algoritmos online para atacar o problema de situacoes em que utilizam-se

fasores dinamicos.
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APENDICE A - NOCOES DE PROBABILIDADE

Os tépicos seguintes sao responsaveis por elencar todos os conceito primordiais

para o entendimento das entropias.

A.1 PROBABILIDADE DE EVENTOS

O conceito de entropia conjunta advém da ideia de probabilidade conjunta. Assim,

¢é necessario passar pelos conseitos probabilisticos que os tangeam.

A nocao de probabilidade exprime uma ideia de frequéncia de eventos. No lanca-
mento de dados, por exemplo, em 5 lancamentos quantas vezes a face com o ntimero 9

ocorreu ? Ou seja, o interesse reside na chance de ocorréncia de um evento especifico.

Na teoria de conjuntos, um espago amostral S (conjunto universal) com resultados
s (elementos de S), cujos eventos sao denotados por A (conjuntos de elementos), implica
que a probabilidade de cada evento é representada por P[A] (YATES; GOODMAN, 2014).
Neste caso, se a ideia de frequéncia de ocorréncia for seguida, a probabilidade P[A] pode
ser definida por (A.1) e pela seguinte defini¢do: dado um espago amostral S (universo) e o
evento A, a probabilidade P[A] é:

namero de elementos de A

PlA] =

Al
namero de elementos de S ( )

Logo, a medida de probabilidade P[.] é uma fun¢do que mapeia evento em num

espago amostral para ntimeros reais de tal forma que atenda os seguintes axiomas:

1. Axioma I: Para qualquer evento A, P[A] > 0;
2. Axioma II: P[S]| = 1;

3. Axioma III: Para eventos mutuamente exclusivos Aj, Ay, - -, segue (A.2):
P[AyUAsU -] = P[A1] + P[As] + - - (A.2)
Assim, se P[A] ~ 1 significa que certamente A ocorrerd. Se P[A] ~ 0 é muito

provavel que A nao ocorrera quando o experimento ocorre. Caso P[A] ~ 1/2 pouco se

sabe que A ocorre ou nao.
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A.1.1 Probabilidade Conjunta

E um céleulo que descreve a probabilidade de ocorréncia conjunta de eventos. A
probabilidade conjunta de dois eventos A e B é denominada P[A N B] (PEEBLES, 2001),

conforme (A.3):

P[AN B] = P[A] + P[B] — P[AU B (A.3)

Caso os eventos sejam mutuamente exclusivos AN B = &, entdo P[AN B] =
Pl@] = 0.

A.1.2 Probabilidade Condicional

A probabilidade condicional P[A|B] descreve a ocorréncia de A quando se tém o
conhecimento de que B (um outro evento) ocorreu, porém, nao sabemos precisamente o
resultado (YATES; GOODMAN, 2014). Logo, a probabilidade condicional pode ser formulada
conforme (A.4) e pela defini¢ao seguinte: a probabilidade condicional de A dada a ocorréncia

do evento B é:

P[AN B]
P[A|B] = ——— A4
18] = 5 (A1)
No jargao estatistico para P[A|B] diz-se “a probabilidade de A dado B”".
A.1.3 Independéncia Estatistica
Os eventos A e B sao independentes se (e se somente se):
P[AB] = P[A]|P[B] (A.5)

Se as probabilidades P[A] # 0 e P[B] # 0, a independéncia se reflete também na

probabilidade condicional dos eventos:

P[A|B] = P[A], (A.6)

ou

P[B|A] = P[B] (A7)

Neste caso, conforme (A.6), significa que B nao altera as informagoes dobre A. O

mesmo raciocino é estabelecido para (A.7).

Outro fato é que, eventos independentes e disjuntos nao sao sindénimos. Para
eventos disjuntos P[AB] = 0, ou seja, ndo ha resultados em comum. Entretanto, a exce¢ao

ocorre quando para eventos independentes P[A] = 0 ou P[B] = 0.
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A.2 VARIAVEIS ALEATORIAS E FUNCOES DE PROBABILIDADE

Tratando-se de experimentos aleatérios, muitas vezes o resultado propriamente
dito nao é o foco de interesse. Neste caso, o interesse reside em alguma medida que diz
respeito sobre o resultado. Em lancamentos de dados, por exemplo, talvez o interesse
esteja em computar quantas vezes a face que contém o ntmero 6 foi sorteada, nao em
um ordenamento especifico de faces. Para essa experiéncia aleatéria, uma medi¢ao pode
atribuir um valor numérico ao resultado da experiéncia randémica. Por conseguinte,

resultados aleatérios resultam em medicoes cujos valores sao aleatorios.

Essa ideia esta ilustrada na Figura 56, onde o espago amostral S é o dominio da
variavel aleatoria, o conjunto Sx de todos os valores assumidos por X é o intervalo da
variavel aleatoria, assumindo um subconjunto do conjunto de todos os niimeros reais.
Neste caso, uma variavel aleatéria atribui um niimero X (¢) a cada resultado ¢ no espago
amostral S num dado experimento aleatério (LEON-GARCIA, 2017).

Figura 56 — Mapeamento de uma variavel aleatoria.

X(©) =x
S

/ Numeros
C X Reais
N —
SX

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Uma variavel aleatéria genérica é definida formalmente como se segue: dado um
experimento aleatorio com espaco amostral S e a classe de eventos F. Uma variavel
aleatéria X é uma funcao do espago amostral S para R com a propriedade que o conjunto
Ay ={C: X(¢) < b} estd em F para todo b em R (LEON-GARCIA, 2017).

A entropia é uma medida que envolve conceitos das fungoes de probabilidade, em
especial, da funcao massa de probabilidade. Para sua compreensao, é necessario compre-
ender os conceitos interdependentes das fungoes: distribuicao cumulativa e densidade de
probabilidade.

1. Funcao Distribuicao Cumulativa:

Uma fungao distribuigdo cumulativa (f.d.c.) de uma variavel aleatéria X é definida

como a probabilidade do evento {X < z} e conforme (A.8):

Fx(z) & P[X < 1], —00 < 2 < o0, (A.8)
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a equagao (A.8) simplesmente define a probabilidade de uma varidvel aleatéria X
tomar um valor no intervalo (—oo, 00]. Assim, o evento {X < x} e a probabilidade

associada a ele alteram-se conforme z se altera.

. Funcao Densidade de Probabilidade:

Apés a f.d.c. ser definida, é possivel elaborar a formulagao da funcao densidade
de probabilidade. Logo, uma funcao densidade de probabilidade (f.d.p.) de uma
variavel aleatéria X, caso exista, é por definicdo a derivada de Fx(x), conforme
(A.9):

fx(z) = I (A.9)

Essa funcao representa a probabilidade de intervalos de largura infinitesimal conforme

a Figura 57.

Figura 57 — Representacao do intervalo infinitesimal.

f x(x )
i fx(x)dx

» X

X+ dx
Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Tomando fx(x) como uma fun¢do ndo negativa. A probabilidade de um intervalo

[a, b] é definida conforme (A.10) e tomando larguras infinitesimais:

Pla <z <b| = /ab fx(z)dz (A.10)

. Funcao Massa de Probabilidade:

A fungdo massa de probabilidade (f.m.p.) de X é o conjunto de probabilidades
px(zr) = P[X = x;] dos elementos em Sx = [zg,z1,- -, 2,). Além disso, a fdc de
uma variavel aleatéria discreta pode ser definida como uma soma ponderada pela

fmp em de fungées degrau unitario, conforme (A.11):

Fx(x) = zk:pX(xk)u(x — Tg), (A.11)
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cujo px(zg) = P[X = zj] fornece a magnitude dos saltos da (f.d.c.).

Mas esse é o ponto de vista discreto, por parte do dominio continuo temos a f.d.p..
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APENDICE B - FLUXO DE POTENCIA

Embora o fluxo de poténcia nao seja o foco dessa dissertacao, ele é parte impor-
tante para a execuc¢ao da metodologia desenvolvida. Assim, é interessante que algumas

consideracoes sejam refletidas acerca do mesmo.

Um fluxo de poténcia harmoénico é um método de analise de harmonicos nos SEPs
(MELO, 2018). E uma ferramente potente que mimetiza o comportamento de um sistema
atuando num ponto de operacao (VARIZ et al., 2008). Através de iteragoes, tal ferramenta,
modifica a matriz jacobiana para que grandezas elétricas sejam determinadas a cada

iteracao.

Em geral, as modelagens partem de formulagoes matriciais intuitivas (VARIZ, 2006).

Neste contexto, um sistema matricial trivial para a ordem harmonica especifica h é dado
por (B.1):

(=Y " [V]" (B.1)

em que h representa a ordem harmonica de interesse, [ I |* é o vetor com as correntes
harmonicas de ordem h, [ Y |* ¢ a matriz admitancia nodal para a ordem harmonica h,
[ V]" é o vetor de variaveis de estado com as componentes de tensio de ordem harmonica h.
Assim, para um sistema com m-barras a matriz de admitancia nodal na ordem harmonica

especifica h é representada por (B.2):

Y Y e YR YA
Yo Y3y | | Yok e | Yo,
(Y] = |— : : : (B.2)
Vi LY | | Yk || Vi
| Yo [ Yoo | [ Yo | | Yo |

onde Y% é a admitancia prépria da k-ésima barra na frequéncia harmoénica especifica
de ordem h e Y ¢é a admitancia mutua entre as barras k e m, também na frequéncia
harmonica especifica de ordem h. Entao, sempre que se deseja estudar uma frequéncia,
obtém-se um vetor de injecao de corrente, um vetor de tensao nodal e uma matriz de

admitancia nodal.
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Partindo para uma simplifica¢do, o problema descrito em (B.1), pode ser equivalente

a um sistema de solugoes triviais, ou seja (B.3):

Ax =b, (B.3)

cuja matriz A é assumida como quadrada, de componentes complexos ou reais e que
admite inversa, z é o vetor objetivo, ou que se deseja solucionar (desconhecido) e b é o

vetor composto por variaveis complexas ou reais (conhecido).

Existem varias propostas para solucionar (B.3), por exemplo as familias dos métodos:

de Inversao explicita; diretos e iterativos ou indiretos (VARIZ, 2006).

Nessa dissertacao, utiliza-se o Método de Injecao de Corrente Trifasico Harmonico
(MICTH), desenvolvido por Variz (2006), que é resolvido através de métodos iterativos.
O MICTH ¢ um solucao interessante por apresentar poucas iteragoes para convergéncia
(MELO, 2018).

Neste contexto, o problema a ser resolvido pelo MICTH esté brevemente descrito

pela representacao matricial (B.4):

BN S R N 0 e (8 L (A PR I A e B I AN T R
(AT P2 A e A R I A e N N AN G
[ATP | = | [T [T [T - [T || [AV] (B.4)
AN A R R P2 e I L U A R I A K B VAN (O

em que: [ AT |" é o residuo de corrente trifasica de ordem harménica h, [ J " é a matriz
jacobiana de ordem harménica h e [ AV ]" sio os incrementos de tensoes nodais na ordem
harmonica h. Ademais, a Jacobiana e a matriz de admitancias da rede sdo muito préximas
(MELO, 2018).

Além disso, para a utilizagdo do algoritmo é necessério inserir os seguintes dados
de entrada para o fluxo de poténcia, dentre os mais importantes encontram-se: frequéncia
fundamental (Neste caso 60 Hz); niimero de componentes harménicos para serem simulados;
topologia de construcao das cargas lineares utilizadas, série ou paralelo; dados de injecao

de corrente das cargas nao lineares.

Ao passo que, apos a solucao do problema, o fluxo retorna dados de saida como:
perfil de tensdo para frequéncia fundamental e suas harmonicas; inje¢oes de corrente,

poténcias ativas e reativas para cada harmonica.
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