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RESUMO

Sistemas nao invasivos de medicdo de cargas eaktpossuem
aplicacdes variadas e apresentam beneficios tart gonsumidores quanto
para concessionarias de distribuicdo de energidcaléEsses sistemas permitem
a discriminacdo da fatura e a deteccdo de furt®rd=gia elétrica. Podem
fornecer, ainda, informac¢des valiosas para progsarda eficientizacdo
energética, além de possibilitar uma melhor caraeigfio das cargas atendidas
do ponto de vista temporal. Este trabalho apresgantanova metodologia para
0 monitoramento ndo invasivo de cargas elétricagleaciais. A metodologia
propde o uso de cumulantes de segunda e quartm @xleaidos do sinal de
corrente elétrica das cargas elétricas residendaignte o acionamento. Os
cumulantes representam as assinaturas de taisscardian de identifica-las
guando acionadas. Em seguida, a selecdo dos cupwlaais significativos é
feita utilizando-se duas abordagens: a) atravédistmiminante linear de Fisher
e b) através do discriminante linear de Fisherisegie Algoritmos Genéticos.
Os cumulantes selecionados sdo entdo apresentados cassificador que
identifica a carga elétrica que foi acionada. Daglsassificadores foram
propostos: a) baseado em Redes Neurais Atrtifiei&is baseado em Arvores de
Decisdo. Os resultados dessas abordagens sadoerdpdes de forma
comparativa apontando as vantagens e desvantagemmdh uma. Neste
trabalho foram consideradas onze classes diferedtescargas elétricas
residenciais. Os sinais elétricos foram adquirielgeerimentalmente.

Palavras-chaves: Monitoramento nao invasivo. Caefftsicas. Estatisticas de
ordem superior (EOSEmart grids



ABSTRACT

Non-invasive appliance load monitoring is a modechnique that has
several applications bringing benefits for bothstoners and electrical utilities.
These techniques allow bill discrimination and déte of energy losses. It also
provides valuable information for energy progranasd creates a better
characterization of the loads. This work presentsew approach for non-
invasive residential electrical load monitoring.eTimnovation of the proposed
approach is the use of cumulants of second andhfauder extracted from the
electric current signal of the residential electritbads as signatures of these
loads. In order to reduce the dimension probleng twethods for feature
selection were employed: a) Fisher’'s Linear Disgrant and Fisher’'s Linear
Discriminant combined to Genetic Algorithms. Thelested features are
presented to a classifier, which identifies thédestial electric load class of the
processed signal. Two different classifiers weredusa) Artificial Neural
Networks and b) Decision Tree. Results from thesmraaches were
comparatively presented. This work has considetedea different classes of
residential electrical loads. Results were obtmiirmut from experimental
electric signals and a high performance is aclieve

Keywords: Non-invasive monitoring. Electrical load&mart grids. higher order
statistical (HOS)
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1 INTRODUCAO

Existe uma grande inquietacdo dos pesquisadolee soaumento do
fornecimento de energia elétrica que cresce adiad&®ecentemente, entrou em
vigor uma nova versédo dos Procedimentos de Distdbude Energia Elétrica
no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST) sob respoilidade da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica - ANEEL (2012) (IEBH 195, 2009). Nela séo
detalhados os eventos de qualidade da energiacaai® afundamentos ou
elevacbes de tensdo, variacGes de frequéncia,ngeesie harmonicos na rede,
entre outros fatores.

O grande desafio esta em identificar as princifiises poluidoras do
sistema elétrico de forma eficaz, gerando punigies poluidores da rede.
Apesar de ndo ser possivel ainda identificar corecipiio essas fontes
poluidoras, sabe-se que o consumidor residencialp@rcela substancial nessa
contribuicdo, devido a utilizacdo de cargas naealies presentes em diversos
eletrodomésticos, o que contribui com a circulagacharménicos pela rede e
afeta diretamente a qualidade da energia elétkASCIMENTO, 2012).

Apesar do aumento da demanda elétrica, a tecnaliegteansmisséo e
distribuicdo de energia ndo acompanhou essa ewl|d&E houve uma grande
revolucdo no setor elétrico como ocorreu no seter telecomunicacdes
(celulares, smartphones) e esta na hora das cont@sas de energia elétrica se
reinventarem, ndo somente no sentido tecnoldgicoteamabém em relacéo aos
consumidores ou partes interessadas.

As redes elétricas inteligentes, hoje bastanteutitas e estudadas,
tendem a provocar essa necessaria revolugdo, efiaspecnica e tecnolégica,
mas também econémica, uma vez que novos modeloegtxio podem ser
criados, contribuindo efetivamente para alavanoaarsios setores da economia.
N&o existe ainda um conceito definido sobre o @iteessas redes inteligentes



12

ou smart grids Alguns especialistas focam mais na automacéoetdies, outros
na cadeia de fornecimento de energia, outros aiadmelhoria dos canais de
interacdo e servicos do consumidor (TOLEDO, 2012).

Independente do conceito adotado, o fato é quenast gridsprecisam

lidar com os desafios do presente e do futuro como:

a) Insercdo de novas fontes de energia (fontes rep®jav

b) Mudanca do perfil consumidor (carros elétricos).

c) Necessidade de lidar com a bidirecionalidade etieegé grande
guantidade de informacao em tempo real.

d) Resposta a crescente expectativa das partes sadess sobre a
gualidade da energia.

e) Gestao otimizada do significativo aumento da carga.

Esse aumento de demanda deve ser muito bem estudado as
caracteristicas dos consumidores mudaram bastargetd as Ultimas décadas e
ferramentas robustas para gerenciar esses novos di@ consumidores se
tornaram necessarias. Ha décadas atras a preocupagd a utilizagdo da
energia elétrica estava relacionada aos consurdastitais e residenciais e as
cargas possuiam caracteristicas bem definidas oomardo bastante previsivel.
Na atualidade, com a maior variedade de cargassuom em lugares distintos,
como em veiculos elétricos, obriga as concessamai possuirem uma rede
mais flexivel de modo a se adequarem a essa nakdade.

Para realizar estudos de consumo de energiacalétdquentemente é
realizada coleta de dados por meio de enquete.rt pas dados séo feitas
andlises das informaces coletadas. Por sua nat@wgzes dados estdo expostos
aos erros do tipo sistematico, como informacdcarfisdt por questfes sem

resposta por parte do usuario ou devido a ma miagéw dos dados por parte
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da pessoa que faz a entrevista. Outro erro no tizweemto de dados sobre o
consumo tem a ver com o fator psicoldgico de cadesumidor, ou seja, 0s
habitantes de um prédio podem fornecer informad@&mtas aos seus habitos
de consumo quando estdo sendo questionados naam&ieendo com que 0s
dados levantados ndo sejam representativos em gedeaconsumo naquele
prédio. Isso também acontece quando as pessoascesgalguns habitos de
consumo, como por exemplo, ndo lembrar quantassvigg&aram as luzes do
banheiro.

Para que seja possivel a implantacdo das redexasdéinteligentes
necessita-se de uma evolucdo no modo como as rmaedig@tricas sao
realizadas. Com a necessidade de se reduzir ordaspes melhorar o controle
sobre o consumo, novas formas de monitoramentoodsumo estdo sendo

desenvolvidas e testadas em todo o mundo. Enseselaestacam:

a) AMR - Automatic Meter Reading(Leitura de Medidor

Automatica)

Sistema que acaba com a necessidade da visita radoriario da
concessionaria ao consumidor, onde o medidor eosiaados do consumo
direto a concessionéria, possibilitando maior Béixiade na forma de taxagéo
que podera ser anualmente, mensalmente ou aténdéarie. Outro beneficio é a
maior compreensdo do consumo por ambas as paotesu(idor e fornecedor)
(APTEL, 2009).

b) AMI — Automatic Meter Infrastructur@nfraestrutura de Medicéo

Automaética)
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Sistema similar ao AMR, porém ele ndo s6 efetuaitarh e a envia a
concessionaria; seus medidores sdo dotados de teavedogias dbardwaree
softwareque o tornam capaz de mensurar, ler e analisangumo de energia e
prover de maneira facil o acesso a essas inforreat@ieo para a concessionaria
guanto para o consumidor. Esse tipo de informagéiotednpo em tempo
possibilita uma acdo em prol da reducdo do despengélo consumidor (M&C
ENERGY, 2011).

c) AMM - Automatic Meter Managemen{Gerenciamento de
Medidor Automatico).

Esse sistema é uma extensdo do AMI. O diferenciglieé ele tem a
capacidade de ajudar o consumidor a gerenciar suocmm visando sempre
reduzir o desperdicio e obter maior eficiéncia géica (M&C ENERGY,
2011).

Os métodos citados sdo baseados em um processmeraia
automatizado que vai desde a leitura a cobrangankumo, conhecido também
como ‘smart meteriny O principal componente dosthart metering é o
medidor de consumo, que atualmente adota-se o tésmart metéer para
referencid-lo devido a algumas caracteristicasoégpecomo, por exemplo, o
uso de novas tecnologias de comunicacao, dinamgsmobter e disponibilizar
os dados, entre outras. &®mart metersdo desenvolvidos por um seleto grupo
de empresas e muitas vezes seu preco é bastatécele

Uma questéo importante nesses novos medidores @ sjnal capturado
por eles devem ser tratados e depois analisadoa.itdportante ferramenta na

analise destes sinais € o reconhecimento de padrdes
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O reconhecimento de padrbes tem como objetivo ipahca
classificacdo de sinais (padrBes) em um numero alegarias ou classes
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 1999). As técnicas deeoahecimento de
padrdes sdo usadas para classificar e/ou descpairdes através de um
conjunto de propriedades ou caracteristicas essafids dados brutos ou pré-
processados. A extracdo de caracteristicas podeeabirada por inUmeras
técnicas (DUDA; HART; STORK, 2000) e geralmenterétada como um
problema estocastico.

O objetivo é extrair caracteristicas com boa ddpae de discriminacéo
entre as classes do problema. Contudo, a extragaardcteristicas pode levar a
um conjunto de parametros em alta dimensdo e, rportaécnicas de
compactacao de sinais sdo frequentemente utilizaalas reduzir o espaco de
parametros a uma dimensdo menor e de mais fagdlizacao.

Essas etapas de extracdo de caracteristicas ec@igfo de sinais estdo
diretamente relacionas a capacidade de aplicacéerapo real dos sistemas de
reconhecimento de padrdes, uma vez que um reduoritjonto de parametros
(caracteristicas) com boa capacidade de discrifina@biliza a utilizacdo de
uma técnica de classificacdo mais simples, redoziednsequentemente, o
tempo de processamento.

A capacidade de aplicacdo em tempo real é umaortamie
caracteristica frequentemente requerida em sistaeaseconhecimento de
padrdes, entretanto, dependendo da aplicacdo shemsis de reconhecimento
de padrdesff-line sdo desejados.

As técnicas de reconhecimento de padrbes vém saplitadas em
varios dominios. Um bom resumo sobre tais aplicagiele ser encontrado em
(JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Neste trabalho, um sistema de monitoramento nésivo para redes
de baixa tensdo é apresentado. O sistema conaisteafise de dados relativos
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ao consumo do cliente, de forma nao invasiva, égrae um medidor instalado
na alimentacdo da residéncia ou comércio. Essassamatealizada pelo emprego
de técnicas avancadas de processamentos de sinsefig&€ncia computacional
que, combinadas compdem um sistema que permitéifid@no equipamento
gue entrou em operagao.

Os sistemas de medi¢do de cargas néo invasivoCNBVpodem
constituir uma importante ferramenta nemart gridsou redes inteligentes.
Especificamente, tais sistemas funcionam como semsins consumidores de
baixa tensdo, detectando informacdes sobre a edsiitia do consumo e
principais parametros tais como tenséo, correpteéncia consumida.

Para a concessiondria esses sistemas permitemriandiacéo da fatura
de energia elétrica dos clientes, possibilita atifieacédo de furtos de energia e
contribui significativamente para programas de i@&ficia energética, pois
indicam a concessionaria zonas onde o fornecimeetoenergia pode ser
realizado de maneira mais inteligente.

Adicionalmente, os SMCNI auxiliam a empresa foetra de energia
na avaliacdo de equipamentos e/ou zonas criticasapaompanhia, funcionando
como uma ferramenta a mais na tomada de decisamse@oentemente, o
consumidor pode se beneficiar igualmente dessaltagia que permite um
controle maior dos gastos da residéncia, provemigstuma fatura discriminada.

Atualmente, diversos trabalhos tem como foco SMEMBUEIREDO;
ALMEIDA; RIBEIRO, 2012; NASCIMENTO, 2012; RICARDO;SILVA;
OLESKOVICZ, 2010; TSAI; LIN, 2011), demonstrandgsan, a inquietacdo

dos pesquisadores sobre este tema.
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2 EMBASAMENTO BIBLIOGRAFICO E METODOLOGICO

No contexto de monitoramento nao invasivo alguabalhos ja foram
realizados como (RICARDO; SILVA; OLESKOVICZ, 201@nde foram
analisados seis equipamentos residenciais e ondam foextraidas as
caracteristicas, através de um analisador de quialidle energi&luke 43%.
Seis redes neurais foram empregadas para identifigal equipamento foi
acionado. O trabalho de (TSAI; LIN, 2011) traz ustudo comparativo entre a
classificacdo pelo métodk-Nearest Neighbor RuléK-NNR) e pelo Back-
Propagation Artificial Neural NetworKBP-ANN). Ja Figueiredo, Almeida e
Ribeiro (2012) analisaram cinco equipamentos eaektcaracteristicas de
regime destes. Foram utilizadas Maquinas de Ve#orSdporte (SVM) em
comparacdo a Redes Neurais de Base Radial (RB&-)réé@do dos 5 vizinhos
mais préximos (5-NN) a fim de identificar os equipEntos.

O trabalho proposto apresenta uma metodologiaedife que utiliza
estatisticas de ordem superior (EOS), para exteaimetros com caracteristicas
da assinatura dos equipamentos elétricos residengianotivacdo para o uso de
EOS como parametros esta na sua capacidade dsamejaicfio de dados mesmo
na presenca de ruidos gaussianos, ja que esséifiredoa ruidos gaussianos.
Adicionalmente, trabalhos recentes mostraram qu&@S sdo ferramentas
poderosas na representacdo de sinais elétricos fipgrade classificacdo e
deteccao de distarbios elétricos (FERREIRA e28i09).

Os dados coletados para a realizacéo deste toagfidhde equipamentos

comumente utilizados em residéncias e estdo lismdd abela 1.
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Tabela 1 Equipamentos amostrados

Ordem Equipamentos Eventos
C1 Chuveiro 50
Cc2 Ferro Elétrico 50
C3 Lampada 20W Compacta 50
Cc4 Lampada 20W Fluorescente 50
C5 Lampada 60W Incandescente 50
C6 Liquidificador 50
c7 Forno Micro-ondas 50
cs8 Misteira 50
C9 Multiprocessador 50
C10 TV LED 46 polegadas 50
C11 Ventilador 50

Neste trabalho foram utilizados os sinais de cterde alimentac@o das
cargas elétricas residenciais, jA que esses caraatemelhor o tipo de carga
elétrica acionada do que os sinais de tensdo. Bummcionamento de uma
carga elétrica existem basicamente duas caraitasisimportantes que sao
refletidas na corrente elétrica e que podem séradas para diferenciar os
varios acionamentos: transitorios de partida, querrem no momento do
acionamento e os transitérios de regime, que aromerante a operacao
nominal do equipamento. Neste trabalho as anadisestringiram apenas a
analise de transitorios de partida. Em propostasrds pretende-se analisar
também os transitérios de regime.

Foram coletados 50 eventos (acionamentos) de aada dos
equipamentos listados na Tabela 1. Os sinais forawletados
experimentalmente em uma dada residéncia, utilzanglaca de aquisicadl
USB-6251mostrada na Figura 1 e uma ponteira de correrteHgura 2) a uma
frequéncia de amostragem de 15.360 Hz e utilizand®@ interface via
LABVIEW.
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Figura 1 Placa de aquisicBid USB-625%abricado por: National Instruments
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Figura 2 Ponteira de corrente
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Para recortar o regime transitério de acionameatoadia equipamento
foi desenvolvido um detector de acionamento, baseadinovacdo da energia
do sinal que armazena um ciclo anterior ao instaateéetec¢cdo do acionamento
e trés ciclos apés o instante de acionamento demcPara a deteccdo de um
dado evento discreto no temgjn], o detector de inovacéo realiza a seguinte

operacao:

d= E[n+5]—E[n— 5], (1)

em queE, é a energia do eventoem uma dada amostra Sed for maior do
gue um patamar) previamente ajustado, considerando o conjuntevéatos
de treinamento, entdo o acionamento € detectaddta Brma, a uma frequéncia
de amostragem de 15.360 Hz, tem-se 256 amostragcpme um total de 1.024

amostras por acionamento.

As Figuras 3 a 13 mostram as formas de ondas dacionamento de
cada classe considerada na Tabela 1 e o respsirialqré-processado, ou seja,
o sinal contendo 1.024 amostras ap0ds a deteccéartitorio do acionamento.
Observe que algumas cargas, como o chuveiro, fdgrgassar, misteira e
ventilador possuem uma forma de onda com uma eaistata bem senoidal, o
que torna as formas de onda similares. Logo, aidiBacao entre essas classes,
utilizando a forma de onda da corrente, como mdstrgpode requerer um
algoritmo de classificacdo mais complexo. Portanéste caso, a utilizacdo de
uma transformacdo nos dados para extrair caraaasis relevantes a
classificacdo é fundamental no projeto de um dlaadior mais simples para
fins de monitoramentonline

Uma observacéo importante referente as figurasicgsds é relativa a

mudanca de escala, esta se deve ao ajuste redlieeido a ponteira de corrente
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utilizar uma escala 1:100. Outra observacao € qu@rante de acionamento da

lampada é um pouco maior do que a esperada, demidaquecimento do

filamento da lampada em repetidos acionamentos.
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Sinal Ferro Elétrico
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Figura 5 Sinal coletado da Lampada 20 W Compacta
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No acionamento do micro-ondas, depois de ocomer @stabilizacédo da

corrente, ocorre um novo acionamento. Esse aciamam& decorrente do

acionamento da ventuinha do equipamento.
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Apbds o pré-processamento dos dados (deteccdo afsitfrrio de
partida), a técnica de extracdo de parametros gtatigticas de ordem superior
foi aplicada. Conforme mostrado em Ferreira e{2011), os cumulantes de
terceira ordem pouco contribuem para a classificdedeventos provenientes de
sinais elétricos e, portanto, apenas os cumulatgesegunda e quarta ordens

foram utilizados.

A fim de selecionar apenas os melhores paramextoasidos pela EOS,
duas técnicas foram empregadas:

a) A técnica do discriminante linear de Fisher (FDBYDA; HART;
STORK, 2000). A motivacdo para o uso do FDR se dewia
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simplicidade de implementacdo e a obtencdo de taews
satisfatérios.

b) A técnica de Algoritmos Genéticos (AG): Os Algorits
Genéticos sdo um dos alicerces da Computacédo Baokipodem
ser definidos como modelos computacionais, inspgath teoria
da evolucdo de Darwin, nos mecanismos de seleg¢fioaha na
genética (ZUBEN, 2004). A motivacdo para o uso & fai pelo
fato de permitirem se trabalhar com funcdes olgstidle forma a
se reduzir o nimero de parametros de entrada dsifetador e
maximizar o desempenho do mesmo.

Na etapa de classificacdo dois classificadoresrf@mpregados:

a) As Redes Neurais Artificias devido a sua boa calaae de
aprendizagem para fins de classificacdo de padr@edineares e
generalizacdo (HAYKIN, 2008).

b) Arvores de decisdo. Como o problema abordado eavom
namero consideravel de classes, optou-se pelo gmple arvores
de decisdo que, favoravelmente a este cenario gmpee
metodologia de “dividir pra conquistar”, apresed@mesultados
satisfatérios (DUDA; HART; STORK, 2000).

Do total de 50 sinais, 35 foram utilizados na fdeeprojeto (treino e

teste) e 15 foram utilizados na fase de validacéo.
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2.1 Técnicas utilizadas

2.1.1 Estatisticas de ordem superior (EOS)

Conforme Mendel (1991), as estatisticas de ordaper®r (EOS)
podem levar a resultados mais representativos quamg@regadas em processos
ndo Gaussianos e sistemas ndo lineares do queatstiesas de segunda ordem.
Sabe-se que um sinal gaussiano é completamentgeza@ado pela sua média e
variancia. Consequentemente, as EOS de um sinalsigao sdo nulas ou
possuem informac@es redundantes. Logo as EOS sd@wsmaéetadas por ruidos
gaussianos do que as estatisticas de segunda ordem.

Dado que muitas aplicacdes praticas possuem agiitieo gaussiano, as
EOS tém sido utilizadas com bastante frequénciafoome mostrado em
Mendel (1991). No que tange ao monitoramento daisilétricos, as EOS tém
sido utilizadas como parametros que alimentam rsiade de deteccdo e
classificacdo de distarbios elétricos com muiteesso (FERREIRA et al., 2009;
FERREIRA et al., 2011; RIBEIRO et al., 2007).

Conforme apontado em Mendel (1991), as EOS po@erdedinidas em
termos de momentos e cumulantes. Momentos saointiiados para sinais
deterministicos, enquanto que cumulantes sdo mglisados em sinais
aleatérios. Como os distirbios elétricos apresentam sua maioria
caracteristicas nao lineares, o uso de métodoad@sem cumulantes pode ser
muito promissor na classificacdo e deteccdo ddirbiss. De fato, vetores
extraidos do sinal de tensdo com técnicas baseadaSOS sdo capazes de
fornecer, para cada classe de eventos de tensfiomatbes muito bem
definidas, conforme resultados apresentados eneifeeret al. (2011). As
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expressdes dos cumulantes de segunda, terceirar& qardem de um sinal

aleatoriox[n], quandoE {x[n]} = 0, sdo respectivamente (MENDEL, 1991):

C,.[1] = E{x[nlxln + 1}, @)
Cy.li] = B [nlx*[n + ), )
C,.[i] = Ex[nlx*[n + 11} - 3, [11C, . [0), @

em quet é oi-ésimo atraso, &[] é oN-ésimo elemento do vetar

Para um vetor com comprimento finithN), as aproximagoes

estocasticas oferecem as seguintes expressoes:
G, [1]:= 23N o x[n]x[n + 1], (5)
Gy li]i= =ZN_ o x[n]x?[n +1] ®)
Gy lil == =ZN_ x[n]a®[n+ i] - = ZV_  x[n]x[n + ] Z_; x*[n], (7)

emquel = @,1,...,N/2 — 1.

Observa-se as Equagbes (5)-(7) ndo podem ser susada
i > N/2 + 1, pois n + iserda maior queN. Desta forma, perdem-se
informacfes no calculo dos cumulantes. Em Ribeiral.e(2007), é proposta
uma abordagem alternativa, em que cada cumulargkeéado utilizando todas

as N amostras de sinal disponivel. Basicamente formarsetipo deBuffer
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circular nos sinais de tal forma que se o valondé i for maior queN emk
unidades, esse valor é substituido @grtomando com isso as amostras
antecessoras ao valdrque anteriormente ndo eram utilizadas. Na verdade é
como se houvesse uma continuidade da Ultima amueteaa primeira, fazendo
com que o sinal seja virtualmente circular.

Matematicamente, a substituicdo mle+ 1, quandon + 1 = N, pode

ser dada por:
mod(n+i,N) =[n+i] —bN, (8)

em queb é o numero inteiro obtido quando se desconsidesapasas decimais
da divisdo der + i por N, 0 que na verdade resulta no resto da divisé&p-te
porN.

Assim, as expressoes (5)-(7) podem ser estimpdesl¥ finito, por:

fh, [i]:= iz‘::[ﬁx [n]x[mod[n + L',N]], 9)

€ [i] :=%E‘:=Dx[ﬂ]x2[mod[n+ i, N]], (10)

E‘M [i]:= %E‘;’-:Dx[n]xa [mod[n +1, N]] - N%Zfzux[n]x[mod[n +
i, N]| 2= %%[n],

(11)

em quemod[n + i, N] é o resto inteiro da divisdo ¢e+ i porN.
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As aproximacdes apresentadas em (9)-(11) levam nma Uoa
simplificacdo para problemas onde é empregado umr \d& comprimento
finito. Essas aproximacBes sdo mais indicadas quandinal é periédico.
Portanto, considerando-se a natureza periédicasidass de tensdo e corrente
em sistemas elétricos de poténcia, essa € umgbmdraacdo das EOS.

Pode-se observar que para um sinal cdmamostras, tem-seV
cumulantes para cada ordem de EOS. Para efeitclasificacdo e deteccéo, a
combinacdo de poucos desses cumulantes é sufigardea obtengdo de um
bom desempenho, conforme mostrado em Ferreira €Cl1) e Ribeiro et al.
(2007). E importante ressaltar que as analisessaptadas em Ferreira et al.
(2011) mostram que o cumulante de terceira ordeot@aontribui para a
caracterizacdo de sinais elétricos. Assim, nestkalino serdo considerados

apenas os cumulantes de segunda e quarta ordem.

2.2 Discriminante linear de Fisher

O discriminante linear de Fisher (FDRFisher Discriminat Ratip €
uma técnica bastante simples para discriminacagades multi-dimensionais.
Conforme bem discutido em Duda, Hart e Stork (20@0FDR tem duas
principais e diferentes aplicacdes: pode ser usadmw separador de classes e
como ferramenta de selecdo de parametros.

2.2.1 FDR como classificador

Para entender ambas as aplicacdes do FDR, supomtespaco de
eventosd-dimensionaisx, ..., X,,, em quen, pertence a classe(L1l) en, a

classe 4C2). Se a média das amostrkglimensionais da clasges:
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m; = inqu (12)

ng

pode-se definir as matrizesattersS, Sy e S por:

S; = Zie,(x—m) (x—m)" (13)

Sy =8, +5, (14)
e

Sp = (m; — m,)(m, —m,)" (15)

em queT'significa transposto.

A matriz Sy € conhecida por matriscatter intra-classes e é
proporcional & matriz de covariancia dos dadosarmbém simétrica, semi-
definida positiva e usualmente ndo singularnse d. A matriz Sg é também
simétrica e semi-definida positiva. E chamada deimscatterentre classes.

Em termos deSy e Sg, a fungdo custo para o critério FDR como
discriminante é escrita como:

WTSBW

J(w) = (16)

wTEH.w
O vetorw que maximizg(.) sera:

w= 8.1 (m; —m;) 17)
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Assim, 0 vetorw obtido representa a maxima razdo entre a matriz
scatterentre-classes e a intra-classes. Desta forma,cegs0 de classificacéo é
convertido de um espa¢®dimensional para um espaco uni-dimensional. Nesse
novo espacgo pode-se obter um limiar que fara aragfpa entre os dados

projetados ermv das classes 1 e 2.

2.2.2 FDR para selecdo de parametros

Diferentemente do critério FDR para classificag@duncdo custo do

critério FDR como ferramenta de selecéo de parésétr

1
pDi-p?

I = (ml - mzjz'@ (18)

Onde Je = [J; - -~ ILI_]T, L, € o namero total de parametros; € m,, €
Di e D§ sdo, respectivamente, os vetores de média e vari@los dados da
classe 1 e da classe 2. O simt@igefere-se ao produto de Hadamai@ s =

[FoSo...Lr1S]

Pode-se entender que b€simos elementos do vetor de parametros,
referentes aos maiores valoresJgderepresentam os parametros que apresentam
melhor separabilidade entre classes. Essa técihiaaténte Util em processos de
classificacdo mais complexos, uma vez que tornasiypels selecionar o0s
melhores parametros (que mais discriminam as dasseolvidas) e,
consequentemente, reduzir o numero de parametizadd na classificacao.
Essa reducao de parametros € atraente em sistermasegessitam de menor
complexidade computacional, tais como sistemasap@Eam em tempo real.

Ademais, o0 uso de um nimero reduzido de paramptrds levar ao projeto de
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classificadores mais simples e com melhor desenepgalgue os paradmetros

responsaveis pela intersecdo entre classes séoataente, descartados.

2.3 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) (HAYKIN, 2008presentam uma
grande versatilidade na resolugédo de diversos tifgogroblemas, como em
sistemas de reconhecimento de padrdes, compress@mzce imagem, pilotos
automaticos de avides, sistemas de predicao deléazambio, desenvolvimento
de produtos, controle de processos, analises d®easieefalograma (EEG) e
eletrocardiograma (ECG) e varios outros probleneagiférentes areas.

Das diversas arquiteturas (estruturas) de redewaia utilizada em
aplicacdes de reconhecimento de padrbes € a ratentdda diretamente com
multiplas camadas. Conforme definido em Haykin g@p@sta rede consiste de
um conjunto de unidades sensoriais que constitueamada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. @eieatrada se propaga para
frente através da rede, camada por camada. Ta&s redo normalmente
chamadas de perceptrons de multiplas camadas (MUBItifayer Perceptron
(ROSENBLANTT, 1962). A Figura 14 ilustra um peragpt com quatro
camadas, sendo duas camadas ocultas.

Os perceptrons de multiplas camadas tém sidoaalgliccom bastante
sucesso para resolver diversos problemas complattasés do seu treinamento
de forma supervisionada com um algoritmo muito fmpeonhecido como
algoritmo de retropropagacdo de ermrrdr back-propagatioh (HAYKIN,
2008).
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Figura 14 Perceptron de multiplas camadas

As RNA extraem informacdes relevantes de padréesfdrmacdes que
Ihes forem apresentadas, criando assim uma refaedenpropria. Essa etapa €
conhecida por aprendizagem ou treinamento, e den&m um processo
iterativo de ajuste de paradmetros da rede, dosspdeoconexdes entre as
unidades de processamento que guardam, ao finaodesso, o conhecimento
que a rede adquiriu do ambiente em que esta operand

Nesta etapa, destaca-se o algoritResilient Propagation(Rprop)
(RIEDMILLER; BRAUN, 1993), que tem capacidade delatar o processo de
aprendizagem. A principal caracteristica desseritlgo € que 0s ajustes dos
pesos ) e da taxa de aprendizadg) (dependem apenas dos sinais dos
gradientes da funcéo erifw), ndo dependendo, portanto, da sua amplitude. A
funcaoE(w) é responsavel pela especificacdo de um critéidesempenho que
esta associado a rede (HAYKIN, 2008).

No algoritmo Rprop, 0s pesos e a taxa de apregelizesdo alterados

apenas uma unica vez a cada epoca de treinameada. f@saw,; possui sua
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;» a qual varia conforme a Equacdo (19)

(RIEDMILLER; BRAUN, 1993).

(£—1)

ij ,

-, (-1}
if ,

(£—1)

ij !

n*a

Fal

se

(19)

5e - -
ﬂ';w[_l-' ﬂ;\l‘r[_l-'

caso contrario

em que,0 < n~ <1 <n*. Assim, cada vez que a derivada parcial do peso

correspondent@; ; alterar o sinal significa que a Ultima atualizagdiomuito

excessiva e o algoritmo pulou o minimo local. Carnosequéncia, o valor de

A;; € reduzido pelo fatoy . Se o sinal da derivada se mantém, o valcs gee

levemente aumentado para acelerar o processo dergéncia. Os pesos da

rede sdo entdo alterados conforme mostra a Eq(2@fo

(e+1) _  (£) (£)
i =@ + W (20)
em que\:u;‘}.ﬂI é definido conforme equacéo (21)
p o (&)
;_r} , 5e ,i =0
7 ﬂ'i'wl:_l-'
(&) .
.. = p sp L) 21
i -|-.:L:E.‘.r:I ., S5e ,i <0 (1)
7 ﬂ'i'wl:_l-'

0,

caso contrario
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2.4 Algoritmos genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo um dos alicedasComputacéo
Evolutiva e podem ser definidos como modelos coagiobhais inspirados na
teoria da evolu¢éo de Darwin, nos mecanismos @g&elnatural e na genética.
Os Algoritmos Genéticos foram propostos por Johfiadd em 1975, e desde
entdo tém sido aplicados em diversos dominiositieog.

Nos Algoritmos Genéticos, uma populacdo iniciak qapresenta um
conjunto de possiveis solucBes para o problema wstéip evolui de acordo
com os operadores genéticos de forma que melharéiwiduos sejam
encontrados. O processo de evolucdo executado glghlritmo genético
corresponde a um procedimento de busca em um edpagatenciais solucdes
para o problema.

A codificacdo de cada individuo da populacdo éessmtada por uma
estrutura de dados que implementa um cromossomauad contém a
codificacdo (genétipo) de uma possivel solucdo pamroblema (fendtipo).
Cada atributo do cromossomo é chamado de genpassiveis valores que esse
gene pode assumir sdo denominados alelos (ZUBEM,) 20

Segundo Zuben (2004), um algoritmo genético dewveasicamente o0s

seguintes componentes:

a) Uma representacdo genética para possiveis soldogasblema.

b) Possibilidade de criacdo da populacdo inicial cansalucbes
candidatas.

¢) Uma funcéo de avaliacdo que classifique as solugiietermos de
sua adaptagdo ao ambiente.

d) Operadores genéticos (cruzamento, mutagéo etc).
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e) Valores para os diversos parametros utilizados pddoritmo.

Os Algoritmos Genéticos, juntamente com Estragé@igolucionarias
(EE) e Programacdo Evolutiva (PE), formam uma elads algoritmos de
pesquisa baseados em evolugéo natural. Montanddaseore taxonémica dos
algoritmos de pesquisa, os AG encontram-se no @dramado de Algoritmos
Evolucionarios.

Segundo Ribeiro, Treleaven e Alipi (1994), resuameénte, as técnicas
de pesquisa séo classificadas em:

a) Técnicas Baseadas em Calculousam um conjunto de condi¢cGes
necessarias e suficientes que devem ser satigbeitas solucdes de

um problema de otimizacéo.

i. Métodos Diretos - utilizam informacdes da funcdo como
derivadas de primeira e/ou de segunda ordem.

ii. Métodos Indiretos - procuram por um extremo local resolvendo
um conjunto, normalmente ndo linear, de equacdeseagultam

guando se coloca o gradiente da funcéo objetival gzero.

b) Técnicas Enumerativas - procuram a solucdo pesquisando
sequencialmente cada ponto do espaco de busda €igiiscreto).
Uma dessas técnicas é conhecida como Programagamioa.

c) Técnicas dirigidas por pesquisa aleatdria baseadas em técnicas
enumerativas, mas usam informacdes adicionais gaigir a

pesquisa.
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i. Simulated Annealing — técnica baseada no processo de
evolugdo termodinamica para dirigir a pesquisa pagstado de
minima energia.

ii. Algoritmos Evolucionarios - baseados nos principios de

selecdo natural

» Estratégias Evolucionarias
»  Algoritmos Genéticos

* Programacdo Evolutiva

Algoritmos genéticos e estratégias evoluciondgde métodos que
simulam, através de algoritmos, 0s processos daugm natural (biolégica)
visando, principalmente, resolver problemas deinéig@o.

Esses algoritmos podem ser vistos como uma regegs® matematica
algoritmica das teorias de Darwin e da genéticaimneldla de a nova sintaxe da

teoria da evolugao, cujos principais postuladospoder resumidos:

a) A evolucdo é um processo que opera sobre os cromossdo
organismo e ndo sobre o organismo que os carrega naneira,
0 que ocorrer com o organismo durante sua vidaragee refletir
sobre seus cromossomos. Entretanto, o inverso néalédeiro: os
cromossomos do organismo sdo o projeto e terdexceftlireto
sobre todas as caracteristicas desse organismodiidduo é a
decodificacdo de seus cromossomos).

b) A selecdo natural é o elo entre os cromossomosiesempenho
que suas estruturas decodificam (o proprio organ)is® processo
de selecdo natural faz com que aqueles cromossajues
decodificaram organismos mais bem adaptados ao nseio
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ambiente, sobrevivam e reproduzam mais do que esjuglie
decodificam organismos menos adaptados.

c) O processo de reproducdo é o ponto através doagesdlucéo se
caracteriza. Mutagbes podem causar diferencas eose
cromossomos dos pais e o de seus filhos. Além,diseoessos de
recombinacdo €rossovet) podem fazer com que 0s cromossomos
dos filhos sejam bastante diferentes dos de sésisymaa vez que

eles combinam materiais cromossdmicos de doisayesit

Estes postulados do processo de evolucdo bioldgtdgaram John
Holland, no inicio da década de 1970. Ele acredigve, incorporando esses
principios em um programa de computador pudess#vess por simulacéo,
problemas complexos, justamente como a haturezeaz@:f produzindo
cegamente organismos muitissimo complexos pardvezso problema de sua
sobrevivéncia. Ele iniciou o trabalho manipulandolaias para representar os
cromossomos, e cada organismo constituindo umatieantda solucdo do
problema.

Seu algoritmo conseguia resolver problemas coroplee uma maneira
muito simples. Como na natureza, o algoritmo n#tasatipo do problema que
estava sendo resolvido. Uma simples funcdo de agéqufazia o papel da
medida de adaptacdo dos organismos (cromossomasgiacambiente. Assim,
0s cromossomos com uma adaptacdo melhor, medidasparfuncéo, tinham
maior oportunidade de reproducdo do que aqueles wom ma adequacéo,
imitando o processo evolucionario da natureza.

Em 1975, nos Estados Unidos, com o seu livro Adipt in Natural
and Artificial Systems, John Holland publicou onpeiro trabalho sobre AG.
Esse livro foi uma compilacdo de ideias e traballjpe ele j4 vinha
desenvolvendo ha alguns anos. Outra escola deipadqgres desenvolveu, na
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Alemanha, uma versao diferente, chamada de Esaatégyolucionarias. Elas
foram introduzidas inicialmente por Rechembergdéeada de 60 e mais tarde
desenvolvidas por Schwefel (SOUCEK, 1992).

A partir da publicacdo do trabalho de Holland, reaadde AG tem
evoluido constantemente e atualmente usam-se talgsrgenéticos na solugéo
de uma diversidade enorme de problemas de enganiotam-se, também,
esforcos continuos visando aprofundar os aspeetiricos relativos a esses
algoritmos.

Na resolucdo de problemas através da utilizacad\@e dois aspectos
devem ser considerados:

a) Uma maneira de codificacdo da solugdo em ‘cromassonpor
exemplo, pode se adotar uma representagao birsasalucao.

b) Uma funcdo de adequacdo — para indicar o valor wddqger
cromossomo, ho contexto do problema, mostrando tquasse
valor dista da solucéo procurada.

Cada cromossomo representa uma tentativa de splngdespaco de
solucBes possiveis do problema.

A técnica de codificar solu¢des pode variar déleroa para problema e
de algoritmo genético para algoritmo genético. tdbalho original de Holland,
a codificacdo é feita usando cadeias de bits. $igGoldberg (1989), esta € a
técnica que funciona melhor, pois a base binariasgmta maior nimero de
esquemas por bit de informacéo. Entretanto, oté@sicas podem ser usadas
como, por exemplo, a utilizacdo direta de nimeezassr

A funcdo de adequacdo € a maneira de se fazegagdd entre o
algoritmo genético e o problema a ser resolvida ma como entrada o
cromossomo, que € uma tentativa de solucado dogmabé devolve um nimero
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real, informando o desempenho desse cromossomaolbdema; esse ndmero
representa o seu grau de adaptabilidade que infqu@a longe ou perto esse
cromossomo esta da solucéo 6tima do problema. Assfomgédo de adequacédo
faz no algoritmo genético o mesmo papel que o raeibiente faria com os

organismos vivos: fornece o grau de adaptagdo gkn@mo (cromossomo) ao
ambiente e este valor sera usado no processoaddisglara reproducéo.

O algoritmo proposto por Holland é conhecido teditura com&imple
Genetic Algorithmou Standard Genetic Algorithrou simplesmente pela sigla
SGA.

De acordo com Davis (1991) pode-se descrever ritm,
sucintamente, em seis passos:

Inicie uma populacéo, de tamankpcom cromossomos gerados aleatoriamente:

a) Apliqgue a funcdo de adequacdo em cada cromossorssa de
populacéo.

b) Crie novos cromossomos através de cruzamentosodessomos
selecionados dessa populacao.

c) Aplique recombinagdo e mutagdo nesses cromossomos.

d) Elimine membros da antiga populagédo, de modo agpaco para
inserir esses novos cromossomos, mantendo a pépulaam o
mesmo nimerdl de cromossomos.

e) Aplique a funcdo de adequagdo nesses Cromossomssae0s na
populacéo.

f) Se a solugédo ideal for encontrada ou se o tempmowero de
geracdes) se esgotou, retorne o cromossomo com lhorme

adequacédo. Caso contrério volte ao passo (3).
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Se tudo ocorrer bem, essa simulagéo do procesdatiew ira produzir,
a medida que as geracdes forem se sucedendo, samus cada vez mais bem
adaptados, isto €, com melhor valor da funcao dquetdo de maneira que no
final obtém-se uma solucdo (cromossomo) com alau gile adequacdo ao
problema proposto.

Valores tipicos para o tamanho da populacéo estie 20 e 200.

2.5 Arvore de decisdo

Arvore de Decisdo (DT -Decision Treg é um algoritmo de
classificacdo supervisionada em que um dos resgltaohsiste em um conjunto
de regras encadeadas do tipo “SEENTAQ”, que formam uma estrutura
hierarquica semelhante a de uma arvore (DUDA; HABTORK, 2000).
Trabalha em cima de uma base de dados e deternilesse, com base nos
atributos de entrada. Os componentes dessa eathaisicamente sao:

a) Nos: regras que testam os valores (ou atributos).

b) Folhas: a classificacao em si.

A tarefa da DT é, portanto, mapear um conjunto atdod j& rotulados, ou
seja, descobrir o melhor conjunto de regras que ¥suela classificacdo, para,
em seguida, aplicar as regras descobertas em valeszonhecidos e, assim,
classifica-los.

Os dados utilizados na DT séao rotulados, ou sa@a cima das instancias
(padrdes) lidas pelo algoritmo ja tem uma clasgedpfinida. Essas instancias
sdo compostas, além do rétulo, por um ou maisuatribos quais podem ser

entendidos como parametros de entrada. Quanto mantimero de atributos
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maior a possibilidade de uma arvore com mais rfothas, por gerar um maior
nimero de combinacgdes entre eles.

A execuc¢do da DT consiste em duas etapas:

a) Treinamento: um conjunto de instancias (compostognd ou mais
atributos) rotuladas é apresentado ao algoritmese &=m a tarefa
de elaborar as melhores regras que mapeiem osgtafritde entrada
aos seus respectivos rétulos (atributos-classe).

b) Teste: o conjunto de regras formado no treinaméraplicado em
instancias ndo apresentadas na primeira etapa.

Durante as duas etapas é possivel analisar algdelda classificacao,
gue através do numero de erros de classificac@mirdee a arvore produziu ou
ndo um bom conjunto de regras. Se sim, a arvoezdeseinada para realizar
outras classificacdes.

A DT tem como objetivo tentar minimizar erros dessificacdo e o
nimero de nés e folhas (SANTOS, 2005). Possui dagam de exibir o
conjunto de regras gerado no treinamento, o quétdao seu entendimento,
diferente de outros classificadores.

Para explicar o algoritmo de uma DT serd utilizadmo referéncia o
algoritmo J48 (WITTEN; FRANK, 2005) encontrado, iempentado no
programa Weka (2008).

Uma DT pode ser desenvolvida para trabalhar cotiosdaominais ou
numeéricos. Em ambos os casos o seu algoritmo geragaas baseando-se na
andlise de cada atributo, através dos seus vaatasua relacdo com os demais
parametros evolvidos. No caso de dados numéricomloses utilizados séo

discretizados. No processo de andlise utiliza-sglglemas definicbes que estédo
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relacionadas abaixo, seguidas das equacBes qudeasrevem (QUINLAN,
1986; SANTOS, 2005; WITTEN; FRANK, 2005).

Para facilitar a descricdo consideremos uma baskados composta por
n instncias. Cada instancia € composta por um etmfe atributos e por um
atributo-classer, sendo que cada atribugbassume um valct € o atributo-

classeF assume um valdj

a) Probabilidade): A probabilidade da ocorréncia de um valor para
um atributo é calculada como o nimero de ocorréraavalor de
um atributo, dividido pelo nimero de instanciasbdae de dados.
A probabilidade da ocorréncia do valoassumido por um atributo

A pode ser dada por:
plAd=v) =7, (22)

em quen, € 0 numero de ocorréncias do veataassumido pelo atributden é

0 numero de instancias da base de dados.

b) Entropia {): a entropia de um atributo é um valor de aleatizile
que quanto maior mais uniforme € a distribuicdo dalores.
Entropia zero indica concentracdo absoluta de upgomalor para
os atributos (Santos, 2005). A entropia de um @il , assim

como a de um atributo-classe pode ser dada pela equacéo:

H(Aj = _E?:lpz: 1Dg2 P (23)
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em quem, como dito anteriormente, € o numero dos difeseuédores que sao

assumidos pelo atributde p,, € a probabilidade d&assumir o valog.

c) Probabilidade Condicionalpf): probabilidade de uma instancia
possuir o atributo-classE = j considerando que ele tem valar

para o atributd:

- R(F=jlA=u)
pC(F =] |A = -E_-:l} = I'+La"', (24)
nF=j
em quenz= 4=, € 0 NUmero de ocorréncias deomo valor do atributo-classe
F, quando o atributg! assume valoy; e ng=; € 0 nimero de ocorréncias do

valor j para o atributo-class® na base de dados.

d) Entropia Condicional Especifici{z): Entropia do atributo A para

as instancias onde o atributo-classe F assumejvalor
H{_‘E(AlF = _.f} = _Egl=1pcy lcrgz PCy, (25)
em quepc, € a probabilidade de uma instancia pertencerssejasabendo-se
que o seu atributed tem valorv e m € a quantidade de valores distintos

assumidos pelo atributh

e) Entropia CondicionalH.): Entropia condicional de um atribuio

em relacéo ao atributo-classe

Hc(AIF) = 3% p(F = j) Hee (AIF =), (26)
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em quej; € um valor possivel que pode assumir o atributsself e k é a

quantidade de valores diferentes assumidogpor

As equacgbes descritas de (22) a (26) levam aoloaiguum valor de

entropia condicional para cada atributo existerstebase de dados analisada.

Esses valores permitem o célculo do ganho de irsfciim

Ganho de Informacdo): valor que indica dependéncia ou
correlagdo entre um atributo e a classe a quadtarioia pertence,
sendo que quanto maior o valor ¢ maior a relacdo de
dependéncia. O ganho de informac¢&o de um atriy@tm relacéo a

classer pode ser dado por:

IG(A|F) = H(F) — H.(4|F), (27)

Se existe maior ganho de informac&o entre umuitrif e a classe F do

gue entre um atributo B e F, conclui-se que a el&ssera atingida com menos
perda de informacéo se partir de A do que se mhetB (SANTOS, 2005).

O algoritmo para a implementacdo de uma DT cansisisicamente,
em trés passos (SANTOS, 2005):

a)

b)

Testam-se todos os atributos. O que tiver maiorhgade
informacao sera escolhido para a criacdo de unaréwbre.
Divide-se a arvore (criando nés e sub-arvores)inuhrise do
atributo selecionado.

Repetem-se recursivamente 0s passos anteriorepi@t@do seja

mais possivel decidir por atributos.
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A Figura 15 mostra o conjunto de regras gerado pijoritmo ID3
(QUINLAN, 1979, 1983) no exemplo “Saturday morningJUINLAN, 1986),
que usa as instancias relacionadas no Quadro tolilepa trata a deciséo de
jogar ou ndo golfe, dada a situacdo climatica dah@ale sadbado (“Saturday
morning”). Os atributos neste exemplo séo: o terfgwsolarado, nublado ou

chuvoso), a temperatura (quente, ameno ou friajni@ade (muito ou normal),

e 0 vento (sim ou nao); e o atributo-classe refer@- decisdo que serd tomada

(jogar ou néo jogar golfe).

Além da arvore, dada por um conjunto de regraagoritmo J48 que
sera utilizado neste trabalho gera, como resultaha, Matriz de Confusdo que
mostra o nimero de padrdes classificados corriezoaetamente.

Quadro 1 Base de dados utilizada no exemplo “Sajurbrning”

A ATRIBUTOS
INSTANCIAS Tempo Temperatura  Umidadé ventg CLASSE
1. ensolarado guente muito nao nao jogar
2. ensolarado guente muito sim nao jogar
3. nublado quente muito nao jogar
4. chuvoso ameno muito nao jogar
5. chuvoso frio normal nao jogar
6. chuvoso frio normal sim nao jogar
7. nublado frio normal sim jogar
8. ensolarado ameno muito ndo| nao jogar
9. ensolarado frio normal nao jogar
10. chuvoso ameno normal nao jogar
11. ensolarado ameno normal sim jogar
12. nublado ameno muito sim jogar
13. nublado guente normal nao jogar
14 chuvoso ameno muito sim nao jogar

Fonte: Adaptado de Quinlan (1986)
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RESUMO

Este trabalho apresenta um novo método de monigranmao invasivo
de cargas elétricas residenciais. Basicamente, tbdméproposto extrai
cumulantes de segunda a quarta ordem do sinalrdent® elétrica das cargas
elétricas residenciais durante o acionamento esapt& esses cumulantes a uma
rede neural artificial previamente treinada. A aadih rede neural identifica a
gual classe de carga elétrica residencial o sinateggsado pertence. Neste
estudo foram consideradas onze classes diferengescalgas elétricas
residenciais. Sinais elétricos experimentais forgtitizados e o desempenho
global do método foi de aproximadamente 97 %.

Palavras-chaves: Monitoramento nao invasivo. CaglgascasSmart grids



58

NON-INVASIVE AUTOMATIC SYSTEM FOR RESIDENTIAL
ELECTRIC LOAD MONITORING

ABSTRACT

This paper presents a new method for non-invagselential electrical
load monitoring. Basically, the proposed methodasts cumulants of second
tand fourth order from the electric current sigoélthe residential electrical
loads and presents these cumulants to a previduaiyed artificial neural
network for classifiction. The neural network outpdentifies the residential
electric load class of the processed signal. Ttidysconsidered eleven different
classes of residential electrical loads. Resultewarried out from experimental
electric signals and the achieved overall perforteamas about 97%.

Keywords: Non-invasive monitoring. Electrical loa&mnart grids.
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NOMENCLATURA
SMCNI Sistema de monitoramento de cargas nao vassi
EOS Estatistica de ordem superior.
FDR Fisher Discriminant Ratio

RNA Redes neurais artificiais.
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1 INTRODUCAO

Existe uma grande inquietacdo dos pesquisadoreés sohumento do
fornecimento de energia elétrica que cresce a dedaAtualmente entrou em
vigor uma nova versédo dos Procedimentos de Distdbude Energia Elétrica
no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), sob a respbilidade da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) [1]. Nela sdetalhados os eventos de
qualidade da energia, tais como afundamentos eagles de tensao, variacbes
de frequéncia, presenca de harménicos na rede, @uttos fatores.

O grande desafio esta em identificar as princifiises poluidoras do
sistema elétrico de forma eficaz, gerando punig@es poluidores da rede.
Apesar de ndo ser possivel, ainda, identificar qmecisdo essas fontes
poluidoras, sabe-se que o consumidor residencialptErcela substancial nessa
contribuicdo, devido a utilizacdo de cargas naealies presentes em diversos
eletrodomésticos, o que contribui com a circulagdcharménicos pela rede e
afeta diretamente a qualidade da energia eléRjca [

Neste trabalho, um sistema de monitoramento néasime para redes
de baixa tensdo é apresentado. O sistema conaisteafise de dados relativos
ao consumo do cliente de forma nao invasiva, atrdeéum medidor instalado
na alimentacdo da residéncia ou comércio. Essasaratealizada pelo emprego
de técnicas avancadas de processamentos de sintafigéncia computacional
que, combinadas, compdem um sistema que permitgifidar e classificar
corretamente 0 equipamento que entrou em operagao.

Os sistemas de medi¢do de cargas ndo invasivos NEMVgbdem
constituir uma importante ferramenta ns®art grids ou rede inteligente.
Especificamente, tais sistemas funcionam como semsibs consumidores de
baixa tensdo, detectando informacdes sobre a edsiitia do consumo e
principais parametros tais como tenséo, correpteéncia consumida.
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Para a concessionaria esses sistemas permitercrindiacéo da fatura
de energia elétrica dos clientes, possibilita atiieacédo de furtos de energia e
contribui significativamente para programas de i@&ficia energética, pois
indicam a concessionaria zonas onde o fornecimeetoenergia pode ser
realizado de maneira mais inteligente.

Adicionalmente, os SMCNI auxiliam a empresa na iagdb de
equipamentos e/ou zonas criticas para a compafmieionando como uma
ferramenta a mais na tomada de decisdo. Conseqant® o consumidor pode
se beneficiar igualmente dessa tecnologia, poigetmite um controle maior
dos gastos da residéncia proveniente de uma f@isgdaminada.

Atualmente diversos trabalhos tém como foco o SM@2W[10]-[11]-
[12] demonstrando, assim, a inquietacéo dos pesdiss sobre este tema.

O presente trabalho estd organizado como seguerdRn@a secao
apresenta a metodologia empregada. Na Secao Hésaftados e discussdes sao
apresentados e na Secédo IV sdo mostradas as pisncgnclusdes do trabalho.
Direcdes para a continuidade do trabalho sdo disuha Secéo V.
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2 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho esta dividida basicaenem duas partes:
(a) Aquisicéo de sinais e (b) Processamento déssina

a) Aquisicdo de sinais

Neste trabalho foram utilizados os sinais de cterde alimentacdo das
cargas elétricas residenciais, ja que esses caraatemelhor o tipo de carga
elétrica acionada do que os sinais de tensao.

Durante o acionamento de uma carga elétrica exibtmicamente duas
caracteristicas importantes que sdo refletidason&rie elétrica e que podem
ser utilizadas para diferenciar os varios acionaoserransitorios de partida,
gue ocorrem no momento do acionamento e o0s traositde regime, que
ocorrem durante a operacao nominal do equipambietste trabalho as andlises
se restringiram apenas a analise de transitérigmdala. Em propostas futuras
pretende-se analisar também os transitérios dmesgi

As cargas elétricas de baixa tensdo consideradde trabalho estdo
listadas na Tabela 1. Foram feitas 50 aquisi¢cBesndd de corrente referente ao
acionamento de cada uma dessas cargas. Esses firatis coletados
experimentalmente em uma dada residéncia, utilzanglaca de aquisicadl
USB-6251e uma ponteira de corrente a uma frequéncia desteagem de
15.360 Hz e uma interface ViABVIEW

Do total de 50 sinais, 35 foram utilizados nsefae projeto (treino e teste) e

15 foram utilizados na fase de validagéao.
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Tabela 1 Cargas elétricas consideradas

ORDEM EQUIPAMENTOS EVENTOS
C1 CHUVEIRO 50
C2 FERROELETRICO 50
C3 LAMPADA 20W COMPACTA 50
C4 LAMPADA 20W FLUORESCENTE 50
C5 LAMPADA 60W INCANDESCENTE 50
C6 LIQUIDIFICADOR 50
Cc7 FORNOMICRO-ONDAS 50
Ccs8 MISTEIRA 50
C9 MULTIPROCESSADOR 50
C10 TV LED 46 POLEGADAS 50
Cil1 VENTILADOR 50

b) Processamento de sinais

O projeto do sistema proposto e fase operacionalmgsmo sao
ilustrados pelo diagrama em blocos da Figura le(#)), respectivamente. A
primeira etapa do projeto do sistema consiste egmeetar o sinal elétrico
monitorado enN amostras a partir do instante inicial do acionamea referida
carga elétrica. A deteccdo do instante do acionmmea carga foi feita
utilizando-se um detector de energia a partir dmigéo experimental de um

patamar.
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Sinal Monitorado Sinal Monitorado
Segmentacao Segmentacao
(N amostras) (N amostras)

y y
Extracao de Extracao de
Parametros Parametros

(EOS) (EOS)

Y y
Selc?gao de Classificador
Parametros (RNA)

(FDR)
Treinamento Saida
da RNA

(@ (b)

Figura 1 Sistema proposto: (a) fase de projetdfad® operacional.

A Figura 2 ilustra a forma de onda da correnteriebétreferente ao
acionamento de algumas cargas apés a segmentaedte fabalho foram
consideradasN = 1.024 amostras, o que é equivalente a quatidoscido

componente fundamental do sinal.
Em relacdo as assinaturas das cargas elétricaenefe aos seus

acionamentos elétricos, dois pontos importantegcean atencao:

a) Cargas com a mesma caracteristica elétrica, comexgmplo, as

cargas resistivas [Figuras 2 (a) e (b)], possuesimasiras similares

com diferencas marcantes apenas de amplitudepdstodificultar
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0 processo de classificacdo, ja que € comum aagdb de tais
cargas simultaneamente, o que impossibilitaridlizagdo do valor
da amplitude da corrente e/ou valor eficaz (RM$)@parametro.

b) Algumas cargas possuem um transitério de partidis eago
(além de 4 ciclos do componente fundamental), céroocaso da
TV LED [(Figura 2 (e)]. O uso de apenas quatro asicldo
componente fundamental para esse tipo de cargadifiddtar o
processo de classificacdo, uma vez que informagdegoderiam
contribuir para a formacdo de uma assinatura naaEcteristica da
carga sao descartadas. Por outro lado, considecdios longos do
sinal processado pode tornar o sistema mais compléxviabilizar
0 Seu uso em tempo real.

A segunda etapa consiste em extrair as estatistezagdem superior
(EOS) dos sinais (cumulantes de segunda e quateamdr[3]. Foi mostrado,
recentemente, em [4], que essas estatisticas pamesade revelar informacgfes
importantes a classificacdo de sinais elétricasstiérios. Adicionalmente, as
estatisticas de ordem superior sdo mais aproprigalas lidar com processos

nao-Gaussianos e sistemas nao lineares, do qeesaganda ordem [3].



66

50 \ ‘ ; ‘ ‘
0 W(a)
_50 I | | I I
0 200 400 600 800 1000
20 \ ‘ ; ‘ ‘
0 m(b)
_20 L L L L L
< 0 200 400 600 800 1000
S’ 2 T T T T T
S
= _2 | I I I I
g 0 200 400 600 800 1000
10 \ ‘ ; ‘ ‘
_10 I | | I I
0 200 400 600 800 1000
2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 M " ()
“0 200 400 600 800 1000

Amostras

Figura 2 Correntes elétricas do acionamento dogpaoentos elétricos: (a)
Chuveiro elétrico; (b) Ferro de passar; (c) Micrmas; (d)
Multiprocessador e (e) TV LED.

Em outras palavras, os parametros EOS podem foassinaturas dos
eventos de acionamentos das cargas, proporcionagifies de classificagédo
muito bem definidas em um hiperespaco formado pglasimetros. As
expressdes dos cumulantes de segunda e quarta dedemm sinalk[n] com
média zero e contendd amostras do evento sdo definidas por (1) e (2), de
acordo com [5].
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Colil= 23 Anln+i) W

n=0

Cll= 5 XAl ]-2 S+l

em que=0,1,2,..N-1 e a funcaonoda,b) é o resto inteiro da divisdo deporb.

A proxima etapa do projeto do sistema é respongivrefazer a selecao
dos parametros (cumulantes) mais relevantes de cadae, isto é, aqueles
parametros que possuem a boa capacidade de disgloi entre as classes.
Além de destacar os parametros mais discriminaesss, etapa é implementada
principalmente por proporcionar a reducdo da di@endas caracteristicas
extraidas e, consequentemente, a complexidade tacgmal e o tempo de
processamento. Para isso, a razdo de discrimindgdeisher (FDR) [6] foi
utilizada visando a selecdo de um conjunto finitorepresentativo de
caracteristicas entre as obtidas por EOS, quedarama boa separacdo entre
classes distintas. Decidiu-se utilizar o FDR pela simplicidade e obtencéo de

resultados satisfatorios. A funcdo de custo vetoFDR é dada pela Equacéo

@3).

Jc:(m_%)zmm 3
1 2

Em que J=[J;...J, ], L é o nimero total de parametros, enm, e

DI e D: sdo, respectivamente, os vetores de média e vaiéns vetores de
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parametros das classes 1 e 2. O simbbiefere-se ao produto de Hadamard r
O s = [¢So..Fir1Sr4]". Oi-ésimo elemento do vetor de parametros dado por (3)
com o maior valor é selecionado para ser usadogteeificador.

Aplicando esse procedimento para todos os elemetosetor de
parametros principal, ds parametros associados comkosnaiores valores no
vetor Jc sdo usados pelo classicador. A Figurassril o vetor Jc referente as
classes C6 (Liquidificador) e C1 (Chuveiro), em qe& 1.024 indices sdo
referentes aos cumulantes de segunda ordem déasjaleesinais corii=1.024
amostras. Os demais indices sao referentes aodatuesude quarta ordem das
mesmas amostras. Pode-se observar que para a €lasse cumulantes de
segunda ordem s&o claramente 0s mais represestatimquanto que para a
classe C1, os cumulantes de quarta ordem sdodgesentativos quanto os de
segunda ordem, com destaque para o de indice 1093.

Neste trabalho foram utilizados apenas dois parasietmais
representativos de cada classe de cargas congidd@raokla 1). Como sdo onze
classes, o vetor final de pardmetros selecionadomm#osto por vinte e dois
pardmetros (dois de cada classe), o que implicairam reducdo de dimenséo
significativa de 1.024 para 22 dados.

O proximo bloco do sistema proposto [Figura 1 (elere-se ao
treinamento da rede neural artificial (RNA) paraassificacdo das cargas. Uma
RNA é capaz de extrair informacgdes relevantes dedpa de informacgdes que
Ihe forem apresentadas, criando, assim, uma repaes® propria. Essa etapa é
conhecida por aprendizagem ou treinamento e censst um processo
interativo de ajuste de pardametros da rede, dogspds conexdes entre as
unidades de processamento que guardam, ao firalodesso, o conhecimento
gue a rede adquiriu do ambiente em que esta operéhdinal de entrada se
propaga para frente, através da rede, camada poadea Tais redes s&o

normalmente chamadas de perceptrons de multiplaadzas (MLP Multilayer
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Perceptron [7]. Os perceptrons de multiplas camadas tém aplcados com
bastante sucesso para resolver diversos probleomaplexos, através do seu
treinamento de forma supervisionada com um algoritmuito popular,
conhecido como algoritmo de retropropagacédo de(error back-propagation
[8].

Para o sistema de classificacdo aqui propostaaiise uma rede MLP
composta por trés camadas (apenas uma camada) ¢¢llitee modo a explorar
as informacdes de EOS. Desta forma, o critéricaatbopara definicdo da classe
do evento foi o do neurénio com maior valor de @afds pesos e bias foram
inicializados de acordo com o algoritmo de Nguyafidrow [9]. A funcdo de
ativacao utilizada foi a tangente hiperbdlica dgn@tmo de treinamento foi o
RPROP Resilient Back-propagation7].

Cumpre ressaltar que o vetor de parametros foi aloratio pelo seu
maximo absoluto antes de ser apresentado a RNArgaramento.

A composicdo final da RNA foi de 22 neurbnios deramm, 11
neurdnios na camada intermediaria (camada ocultd)l enodos de saida,
referente as 11 classes de cargas consideradadnagstiho.

A fase operacional do método [Fig. 1 (b)] consigt@meirametne, em
segmentar o sinal monitorado &m1.024 amostras. A partir dessas amostras 0s
22 parametros referentes as EOS sdo entdo obtitieando-se (1) e (2). A
Gltima etapa consiste em normalizar o vetor dermpanids EOS e apresenta-lo a
RNA ja treinada. E importante ressaltar que a ed@pselecio de parametros via

FDR é realizada apenas na etapa de projeto.
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo mostra os resultados do método propgastzdo aplicado
aos dados de validacdo. A matriz de confusdo vistalabela 2 mostra o
desempenho do método proposto para as 11 classadaeradas na Tabela 1 em

percentual.

Tabela 2 Desempenho do método proposto em % (TgipdRNA 22x11x11)

MATRIZ DE CONFUSAO
C1 C2 C3 C4 C5 C6 c7 Cc8 cC9 Ci10 c11

Ci 100

c2 73,3 26,7

C3 100

C4 86,6 6,7 6,7
C5 100

C6 100

Cc7 100

C8 13,4 86,6

C9 100
C10 100
Cl1 100

EG 95,1

Com uma eficiéncia global (EG) (média dos desempeiidividuais)
de aproximadamente 95% e desempenhos de 100% @magitonze classes de
cargas, 0 método mostrou-se bastante eficienteef@mnudesempenho foi obtido
pela classe C2 (Ferro elétrico) que confundiu 26¢i#% acionamentos com a
classe C8 (Misteira). A classe C8, por outro ladassificou 13,4% dos sinais
como classe C1. Nota-se que o conjunto de parésnatilizado nédo levou a
uma boa separacdo entre essas classes e a RNAraemb@sente boa
capacidade de separar padrdes ndo linearmenteégeigar ndo alcancou

desempenho compativel com as demais classes asste ¢
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Uma forma de aumentar o desempenho do método pooEbsa
utilizacdo de mais do que dois pardmetros para ciadae. Com esse objetivo
foram utilizados trés pardmetros para as classes C2 e foram mantidos dois
pardmetros para as demais classes, exceto pamsse dC1 para a qual foi
utilizado apenas um parametro.

Uma andlise mais profunda nos pardmetros da clagsmostrou ser
possivel separa-la das demais classes linearmiizando-se qualquer um dos
dois parametros selecionados para esta classeremnimostra a Figura 4.

A Figura 4 mostra o espaco de parametros gerdds geis parametros
apontados pelo critério FDR como os que mais disoam a classe C1l das
demais. Esse espaco de parametros favoraveis maivgilizacdo de apenas

um parametro para representar a classe C1.

x 10"

Classe C1

C,(948)

Or ® 1
‘\Demais classes

_2 I I I I
-2 0 2 4 6 8

€, (949) x10°

Figura 4 Espaco de parametros formado pelos cumeglanais discriminantes
da classe C1 (Chuveiro).
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Em resumo, dois pardmetros foram adicionados (ua palasse C2 e
um para a classe C8) e um parametro foi removidas€yuentemente, 0 novo
vetor de parametros a ser apresentado a RNA paspossuir 23 parametros.
Assim, uma nova RNA foi treinada e a topologia Ififta de 23 neurbnios de
entrada, 13 neurbnios na camada oculta e 11 nesr@@ saida. Os novos
resultados alcancados sdo mostrados na Tabela 8erv@kse que os
desempenhos individuais das classes C2 e C8 foleawades para 100% e
eficiéncia global de 97,5%. Portanto, nota-se quepossivel elevar o
desempenho do método aumentando-se o nimero deqieré das classes com

menor desempenho individual.

Tabela 3 Desempenho do Método Proposto em % (ToeoRNA 23x12x11)

MATRIZ DE CONFUSAO
C1 C2 C3 C4 C5 C6 c7 Cc8 cC9 Ci10 c11

Ci 100

c2 100

C3 86,6 6.7 6.7
C4 86,6 6,7 6,7
C5 100

C6 100

c7 100

Cc8 100

C9 100

C10 100

Cl1 100

EG 97,5

3.1 Comparacéo entre métodos

Nesta sec¢édo os resultados obtidos pelo método simpao comparados
com os obtidos pelo método em [12]. O trabalho sgrado em [12] foi
escolhido para a comparacdo por apresentar bondtadks, com uma

metodologia consistente que também utiliza redesaie para a classificacéo.



73

Em [12] foram consideradas seis cargas elétricaiderciais (LAmpada
Incandescente, Lampada Fluorescente, Lampada Btemte Compacta,
Ventilador, Computador Pessoal e Monitor) e uma meeliral foi treinada para
cada carga. Cada rede neural possui seis entrag@scayrespondem as
amplitudes das correntes fundamentais de harméuiea8? 52, 723, 8% e 92
ordens, as quais sdo fornecidas por equipamentagual@lade de energia e
foram previamente selecionadas por selecionad@edrithutos. Essas entradas
sdo propagadas por duas camadas escondidas, sepdmeira com 26
neurdnios e a segunda com 12 até a camada decsaigista por um Unico
neuroénio.

A Tabela 4 mostra os resultados de desempenhoséttmoproposto
em comparacdo com os obtidos pelo método em [1¥e<£ Gltimos foram
extraidos do trabalho [12]. Observa-se que o métdd12] foi superior ao
método proposto na classificacdo das classes C3 e Gbteve resultados
préximos aos obtidos pelo método proposto paracasais classes abordadas
em [12]. Entretanto, 0 método proposto é capazadsificar 11 classes distintas
de cargas enquanto que o método em [12] classHica

Outro ponto importante a ser destacado é o fataude o método
proposto utiliza apenas uma rede neural com a gqumaitdo 23x12x11 e o
método em [12] utiliza seis redes neurais com diguracéo 6x26x12x1, o que
mostra comparativamente a simplicidade do métodpqgsto em termos de

complexidade computacional.

Tabela 4 Desempenho dos métodos em %

CLASSES METODO EM [12] METODO PROPOSTO
Cc1 100
Cc2 100
C3 96,15 88,6
C4 96,15 88,6

“continua”
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Tabela 4 “concluséo”

CLASSES METODO EM [12] METODO PROPOSTO
C5 99,77 100
C6 100
c7 100
cs8 100
Cc9 100 100
C10 99,55 100

Cl1 99,77 100
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4 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um novo método para otonamento nao
invasivo de cargas elétricas residenciais. A indwaglo método esta na
utilizacdo de estatisticas de ordem superior pamatair assinaturas das cargas
elétricas em um reduzido espaco de paradmetros. diicd® de dimensédo
alcancada para o melhor desempenho do método foD@é para 23.

As assinaturas construidas pelas estatisticas ddamosuperior foram
apresentadas a uma rede neural artificial quezoeah classificacdo das cargas
com uma eficiéncia global de 97,5%. Isso mostraequbora as cargas tenham
caracteristicas de corrente similares entre si,ocas cargas resistivas, por
exemplo, o método conseguiu distingui-las com ligéacia.

Adicionalmente, a reducdo de dimensdo alcangada esnblocos
extracdo e selecdo de parametros sdo bastantedvaisorno que tange a
complexidade do método, uma vez que com apenast?@daes foi possivel
alcancar uma boa eficiéncia, utilizando uma topialoig rede neural simples.

Em geral, os resultados aqui apresentados séogsoms e podem ser
bastante Uteis em sistemas cujo objetivo € a fitsagéo de cargas elétricas e

como parte dos algoritmos de um medidor inteligpatasmart grid
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5 PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Na pratica, as cargas elétricas, sejam elas resaig®/ou industriais, sdo
acionadas simultaneamente ou com uma sequénciaémada, na maioria das
vezes. Esse tipo de acionamento ndo foi abordaste tbalho e constitui-se
em uma proposta fundamental na qual os autoresnpl@in investigar a partir
deste trabalho.

Entende-se que a abordagem desse tipo de aciorapwte ocorrer de
duas formas:

a) Por meio de classificadores especialistas.
b)  Explorando o conceitadividir para conquista.

A abordagem utilizando classificadores especialistmsiste em treinar
um classificador especialista para cada classamdm,cconsiderando-se classes
com acionamentos simultédneos e utilizar uma logieadecisdo que utiliza a
saida de cada classificador e decide qual a cthssarga do sinal monitorado.
Nesse tipo de abordagem é muito comum utilizarsegerrais artificiais [8] ou
maquinas de vetor de suporte [8], que séo ferraarezum alta capacidade de
classificacao.

A abordagem utilizando o conceitdiVidir para conquistal consiste
em dividir o problema em problemas mais simpledizatido-se alguma
ferramenta para depois se obter a informacéo dksdjiesse tipo de abordagem
€ muito comum a utilizacdo de arvores de decisfa{® ¢ um método linear,
ndo paramétrico e com um custo computacional valatnte baixo. Por outro
lado, € muito comum também utilizar ferramentasdideomposicdo de sinais
elou filtragem de sinais para decompor o sinal tocemilo em diferentes
componentes, para que classificadores mais simppkssam classificar as cargas



77

a partir desses componentes. Neste caso, esparaese&cada componente
carregue informacg8es relativas a uma carga elétfaea este fim, podem ser
utilizadas ferramentas de processamento estatidéicginais como Analise de
Componentes Principais e Andlise de Componentespértientes [13], bem
como ferramentas de filtragem de sinais, como ofiltrdigitais [14] e
transformada Wavelet [15].

Como propostas de continuidade deste trabalhoutmses pretendem

abordar os acionamentos simultaneos conforme tieacrieriormente.
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ARTIGO 2 Uma nova abordagem ao monitoramento ndo wasivo de
cargas utilizando Estatisticas de Ordem Superior Algoritmos genéticos
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1 INTRODUCAO

O atual contexto mundial vem demandando dos pdéssnvolvidos e
emergentes a busca por um sistema elétrico niaisrg€, confiavel, flexivel e
otimizado, tanto em custos como em recursos, bemoaogue imponha uma
participacdo menor do carvdo mineral e petrélecanaposicdo de suas matrizes
energéticas [1]-[2]. Entretanto, esse é um setera qualquer parte do mundo
tem se mantido praticamente inalterado por quase a®os, mesmo ante 0s
avancos extraordinarios das telecomunicacfes, daigim e eletrdnica neste
periodo. Por outro lado existe a necessidade deemtondo fornecimento de
energia elétrica que cresce a cada dia.

Neste contexto, um processo de inicio recente preractualizacao do
sistema elétrico com a incorporagdo dos avancosnoltegicos
supramencionados. Esse processo encontra-se ern tamg em paises
desenvolvidos (hd mais tempo) como naqueles emmdalsenento. Isto vem
estabelecendo profundas mudancas no sistema @lékistente e, na verdade,
fazendo surgir um novo sistema, cuja denominacéodialmente atribuida é
Smart Grid[3]-[4].

O Grupo Regulador Europeu de Eletricidade e GAsGHR define
Smart Gridda seguinte formaStart Gridé uma rede de energia elétrica que
pode integrar eficientemente o comportamento eg@ssade todos os usudrios
conectados a ela - geradores, consumidores eeaqued fazem as duas coisas -
a fim de garantir uma forma economicamente efieienum sistema de energia
sustentavel com baixas perdas e elevados nivegjsalielade e confiabilidade de
abastecimento e seguranga" [5].

Um fato importante, em se tratando 8marts Grids,é que todo o
sistema devera interagir em tempo real, necessitaassim, de medidores
inteligentes que além de realizar medic6es de coosalassifiquem os eventos
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e informem o centro de gestdo para que este seda cie tomar suas decisdes,
como despachar a energia durante situa¢des nogrdai€mergéncia [6].

Com a evolugdo dos métodos computacionais e ddseneato de
novas técnicas, buscam-se neste trabalho inovarelpdo aos métodos de
monitoramento nao invasivo ja existentes [7]-[§HM0]-[11]. Uma ferramenta
gue vem ganhando bastante espago neste contextwoé@itacao evolutiva
e/ou evolucionéria, que tem como base os algoriteosticos.

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo um dos alicercesCémputacao
Evolutiva e podem ser definidos como modelos coagiobhais inspirados na
teoria da evolucdo de Darwin, nos mecanismos @e&eInatural e na genética.
Os Algoritmos Genéticos foram propostos por Johitadd em 1975, que desde
entdo tém sido aplicados em diversos dominiositizo.

Nos Algoritmos Genéticos, uma populagéo inicial gepresenta um
conjunto de possiveis solucBes para o problema wstép evolui de acordo
com os operadores genéticos, de forma que melliodddduos possam ser
encontrados. O processo de evolugcdo executado glghlritmo genético
corresponde a um procedimento de busca em um edpagatenciais solugdes
para o problema.

Neste trabalho, um sistema de monitoramento naasime de cargas
(SMCNI) residenciais é proposto com o grande difeied de utilizar, na
extracdo de caracteristicas relevantes do sinstatigticas de ordem superior
(EOS), que combinadas com computacdo evoluciomatiki-objetivo busca
selecionar os melhores pardmetros extraidos p€&spara a classificacdo, bem
como a busca pelo menor niumero destes, reduziadion,aa complexibilidade
computacional na operagdo sem comprometer o desbmmtassificador. De
forma a se analisar diferentes classificadoress d@todos conhecidos foram
empregados: Arvores de decis@e¢ision Trel{15] e redes neurais artificiais
(RNA)[17]. Os resultados foram apresentados dedaromparativa.
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O monitoramento ndo invasivo de cargas SMCNI tedo silvo de
pesquisas no mundo todo [7]-[8]-[9]-[10]-[11] demstnando, assim, a
inquietacdo dos pesquisadores sobre este tema.
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2 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho esta dividida lzasEnte em duas partes: (a)

aquisicao de sinais e (b) processamento de sinais.

a) Aquisicdo de sinais

Os sinais utilizados foram de corrente de aliméittalas cargas elétricas
residenciais, ja que esses caracterizam melhqoodi carga elétrica acionada
do que os sinais de tensao.

Durante o acionamento de uma carga elétrica exibsitamente duas
caracteristicas importantes que séo refletidason&rde elétrica e que podem
ser utilizadas para diferenciar os varios acionaoserransitorios de partida,
gue ocorrem no momento do acionamento e 0s traiositdle regime, que
ocorrem durante a operacao nominal do equipambietste trabalho as andlises
se restringiram a apenas analise de transitérigmdala. Em propostas futuras
pretende-se analisar também os transitorios dmeegi

As cargas elétricas de baixa tensdo, consideragste trabalho, estédo
listadas na Tabela 1. Foram feitas cinquenta agigisi do sinal de corrente
referente ao acionamento de cada uma dessas c&gsss sinais foram
coletados experimentalmente em uma dada residémiizando a placa de
aquisicdo NI USB-6251 e uma ponteira de correntanma frequéncia de
amostragem de 15.360 Hz e uma interface via LABV&W

Do total de cinquenta sinais, trinta e cinco foratitizados na fase de

projeto (treino e teste) e 15 foram utilizadosasefde validagéao.
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Tabela 1 Cargas elétricas consideradas

ORDEM EQUIPAMENTOS EVENTOS
C1 CHUVEIRO 50
C2 FERROELETRICO 50
C3 LAMPADA 20W COMPACTA 50
C4 LAMPADA 20W FLUORESCENTE 50
C5 LAMPADA 60W INCANDESCENTE 50
C6 LIQUIDIFICADOR 50
Cc7 FORNOMICRO-ONDAS 50
Ccs8 MISTEIRA 50
C9 MULTIPROCESSADOR 50
C10 TV LED 46 POLEGADAS 50
Cil1 VENTILADOR 50

b) Processamento de sinais

O processamento dos dados deste projeto sera ddividm dois
métodos, que apesar de serem distintos possueapa @¢ extracdo e selecao
em comum: Método (l) selecdo de parametro por @hgor genético e
classificacdo por arvores de deciséo (DT). Métdlds€lecado de parametro por

algoritmo genético e classificacdo por Redes Nsukdificiais (RNA).
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Método | Método Il

Sinal Amostrado Sinal Amostrado Sinal Amostrado Sinal Amostrado

|

|

Segmentagdo
(N amostras)

Segmentagdo
(N amostras)

Extragdo de
Parametros (EQS)

Extracdo de
Parametros (ECS)

Selecdo de
Parédmetros (FDR)

Classificador
(RNA)

!

Algoritmo
Genético (AG)

Treinamento
da RNA

(a)

Saida

(b)

l

|

Segmentagédo
(N amostras)

Segmentagédo
(N amostras)

Extragdo de
Parametros (EOS)

Extragdo de
Parametros (EQS)

Selegio de Arvore de
Parametros (FDR) Decisédo
Algoritmo .
Genético (AG) Saida

Treinamento Arvore
de
Decisédo

(c)

(d)

Figura 1 Sistemas propostos: Método | (a) faserdgto, (b) fase operacional.
Método Il (c) fase de projeto, (d) fase operacional
Como ja mencionado anteriormente, a primeira etparojeto do
sistema é comum aos dois métodos propostos e worsiE segmentar o sinal
elétrico monitorado eml amostras, a partir do instante inicial do acioname
da referida carga elétrica. A deteccdo do instdotacionamento da carga foi
feita utilizando-se um detector de inovacdo de gtaea partir da definicdo
experimental de um patamar. A Figura 2 ilustra ré de onda da corrente

elétrica referente ao acionamento de um multipsess e sua segmentacgéo.
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Neste trabalho foram consideradds= 1.024 amostras, 0 que é equivalente a
quatro ciclos do componente fundamental do sinal.

Em relacdo as assinaturas das cargas elétricaeniefe aos seus
acionamentos elétricos, um ponto importante meatercao: algumas cargas
possuem um transitério de partida mais longo. Odagsapenas quatro ciclos do
componente fundamental para esse tipo de cargadifiddtar o processo de
classificacdo, uma vez que informagBes que poder@miribuir para a
formacdo de uma assinatura mais caracteristicaaidgm sao descartadas. Por
outro lado, considerar trechos longos do sinalggsado pode tornar o sistema
mais complexo e inviabilizar o seu uso em tempb rea

A segunda etapa do projeto consiste em extraisiasigicas de ordem
superior (EOS) dos sinais (cumulantes de segungaaga ordem) [12]. Foi
mostrado recentemente em [13], que essas estRis#iv capazes de revelar
informacfes importantes a classificacdo de sind&ri@s transitorios.
Adicionalmente, as estatisticas de ordem supeéior reais apropriadas para
lidar com processos ndo-Gaussianos e sistemasimggres, do que as de

segunda ordem [12].
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Sinal Multiprocessador
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Figura 2 Correntes elétricas do acionamento de witiprocessador e
sua correspondente segmentada

Em outras palavras, os parametros EOS podem foaissinaturas dos
eventos de acionamentos das cargas, proporcionagifies de classificacdo
muito bem definidas em um hiperespaco formado pglasimetros. As
expressdes dos cumulantes de segunda e quarta dedemm sinak[n], com
média zero e contendd amostras do evento, sdo definidas por (1) e (2) de
acordo com [14].

. N-1
&0 == Z x(n)x(mod(n +1i,N))

N& 1)

N-1

g0 = %Z x(n)x*(mod(n+ i N))

n=0
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N—-1 N-1
-3 ;2 Z x(n)x(mod(n+ i N)) Z x(n) "

em quei=0,1,2,...N-1 e a funcdo mod(b) é o resto inteiro da divisdo depor
b.

A proxima etapa do projeto do sistema é respongirefazer a selecao
dos parametros (cumulantes) mais relevantes de cadae, isto é, aqueles
pardmetros que possuem a boa capacidade de disag#ni entre as classes.
Além de destacar os parametros mais discriminaesss, etapa é implementada
principalmente por proporcionar a reducdo da di@endas caracteristicas
extraidas e, consequentemente, a complexidade tacigmal e o tempo de
processamento. Para isso, a razdo de discrimirdegdesher (FDR) [15] foi
utilizada visando a selecdo de um conjunto finitorepresentativo de
caracteristicas entre as obtidas por HOS, que darnena boa separabilidade
entre classes distintas. Decidiu-se utilizar o Fp&la sua simplicidade e
obtencéo de resultados satisfatorios. A funcaaid®aetor do FDR € dada pela

Equacéo (3).

1

I. = (m1_mzj '@m @)

em queJc = [J1...J,]T, L, é o nimero total de parametrog,em,, e D3 e
DZ sdo, respectivamente, os vetores de média e wmiatos vetores de
parametros das classes 1 e 2. O simbblefere-se ao produto de Hadamard r

Ms= [roso...rLr_ls_r_l]T. O i-ésimo elemento do vetor de parametros, dad¢3)

com o maior valor é selecionado para ser usadogtsedsicador.



91

Aplicando este procedimento para todos os elemedtos/etor de
parametros principal, ds parametros associados comkosnaiores valores no
vetor Jc sdo usados pelo classicador. A Figurassridl o vetor Jc referente as
classes C6 (Liquidificador) e C1 (Chuveiro), em qe 1.024 indices sdo
referentes aos cumulantes de segunda ordem déasjaleesinais com N=1.024
amostras e 0s demais indices sao referentes aagaruies de quarta ordem das
mesmas amostras. Pode-se observar que para a Clésss cumulantes de
segunda ordem s&o claramente 0s mais representatimquanto que para a
classe C1 os cumulantes de quarta ordem séo f@ieseatativos quanto os de

segunda ordem, com destaque para o de indice 1093.

15
10+ :
- @
5 L 4
oL ‘ L .
0 500 1000 1500 2000
1500
1000¢ A
- (b)
SOO\[\MW/\/W 7
0 L L L
0 50 1000 1500 2000

indices dos Parametros
Figura 3 Razédo de discriminagéo de Fisher (Jcgataisses C6 e demais (a); e
C1 e demais (b).

2.1 Método |

Foram selecionados apenas trés parametros maiseepativos de cada

classe de cargas considerada (vide Tabela 1), atdcacom o critério FDR.
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Como séo onze classes, o vetor final de paramsttesionado é composto por
sessenta e seis parametros (seis de cada claspe,implica em uma reducao
de dimenséo significativa de 1.024 para sessesggsalados.

O método FDR, apesar de sua simplicidade, indepeéadgassificador
a ser utilizado, ou seja, faz a selecdo dos parasetais relevantes baseando-se
apenas na disposicdo dos dados em termos da médsvie padrao dos dados
de cada classe. Neste ponto, o uso de AG podeastmibe promissor, ja que o
AG otimiza o desempenho do classificador de acamim um conjunto de
parametros reduzidos e selecionados para tal, jay &eselecdo é feita em
conjunto com o classificador, de forma a maximigaseu desempenho. A
Figura 4 ilustra o processo de otimizacdo do AGa tuncdo multi-objetivo € a
de reduzir o numero de parametros de entrada emizaxio nimero de acertos
do classificador. A populagéo inicial do AG foi @@ individuos (referentes aos
66 parametros selecionados via FDR) e 50 gerac0es.

Best: 035 Mean: 0.862

250
L BaEtTimess
f * hdaan fitness
2_'
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g -
% .‘-l-l .
__E - R T "o
[T 1}e u . . .-.,. L N -
. "-b. - . ot TaTr -
LA ] ]
L] - -
o .« »
0.5¢ [y .. -
- - L] - ..
LR R L L L]
U 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
u] 5 10 15 20 25 ol 35 40 45 =)

Generation

Figura 4 Algoritmo genético com RNA buscando o migniomero de entradas e
0 maior acerto de classificacao
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O proximo bloco do sistema proposto [Figura 1 (tBlere-se ao
treinamento da rede neural artificial (RNA) paraassificacdo das cargas. Uma
RNA é capaz de extrair informacdes relevantes dedpa de informacdes que
Ihe forem apresentadas, criando, assim, uma repiees® propria. Essa etapa é
conhecida por aprendizagem ou treinamento e cereigtum processo iterativo
de ajuste de parémetros da rede, dos pesos deBesnertre as unidades de
processamento que guardam, ao final do processonitecimento que a rede
adquiriu do ambiente que esta operando. O sin@ntiada se propaga para a
frente através da rede, camada por camada. Taés refio, normalmente,
chamadas de perceptrons de multiplas camadas (Mi&#tHayer Perceptron)
[16]. Os perceptrons de multiplas camadas tém ajgiwados com bastante
sucesso para resolver diversos problemas complattasés do seu treinamento
de forma supervisionada com um algoritmo muito fmpeonhecido como
algoritmo de retropropagacao de erro (error baokggation) [17].

Para o sistema de classificagdo aqui propostaaudidse uma rede MLP,
composta por trés camadas (apenas uma camada)odifia de modo a
explorar as informagfes de EOS. Desta forma, ériitidotado para definicio
da classe do evento foi 0 do neurénio com mai@rwd saida. Os pesos e bias
foram inicializados de acordo com o algoritmo deauyémn e Widrow [18]. A
funcdo de ativacdo utilizada foi a tangente hipgrhde o algoritmo de
treinamento foi 0 RPROP (Resilient Back-propagat|a].

Cumpre ressaltar que o vetor de parametros foi alorato pelo seu
maximo absoluto antes de ser apresentado a RNAnearamento.

A composicdo final da RNA, depois de realizada &cé® dos
parametros via algoritmo genético (Figura 4), feisgis neurdnios de entrada,
sseis neurbnios na camada intermediéria (camadi)pelwonze nodos de saida,
referente as onze classes de cargas consideragtastnadalho. Desta forma, a
combinacdo FDR, AG e RNA alcancou uma reducéo memsédo de 1.024 para
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seis, 0 que € bastante favoravel para fins de mghacdo do método e
aplicacdo em tempo real.

A fase operacional do método [Figura 1 (b)] carsigrimeirametne, em
segmentar o sinal monitorado &m1.024 amostras. A partir dessas amostras 0s
seis parametros referentes as EOS, previamerdeisedos pelo AG (vide
Tabela 2), sdo entdo obtidos utilizando-se (1))eA4iltima etapa consiste em
normalizar o vetor de parametros EOS e apresendafRNA ja treinada. E
importante ressaltar que a etapa de selecdo dengtmod via FDR e AG é
realizada apenas na etapa de projeto.

Tabela 2 Parametros selecionados

PARAMETROS SELECIONADOS

RNA DT
EE,I (2?} EE,I (ETJ
Ez,x EETJ Eﬂ,x (45j
Ez,x (45j Eﬂ,x EETJ
Ez,x (62} Eﬂ,x (62}
En};r [4] Eﬂl;r [4]
En};r [E'j Eﬂl;r [E‘j

2.2 Método I

Algoritmos Genéticos (GAs: Genetic Algorithms) sé&dgoritmos
matematicos inspirados nos mecanismos de evoluglimah e recombinacao
genética. A técnica de Algoritmos Genéticos fornece mecanismo de busca
adaptativa que se baseia no principio Darwinianepgeduc¢éo e sobrevivéncia
dos mais aptos [19].

As arvores de decisdo tomam como entrada uma &dudescrita por
um conjunto de atributos e retorna uma decisdo,égoevalor prognosticado

para o valor de entrada. Os atributos de entradkerposer discretos ou
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continuos. Para os exemplos tratados serdo coadaerapenas valores
discretos. O aprendizado de valores discretos gatha classificagédo [20]. A
arvore de decisdo chega a sua decisdo pela exedeicdna sequéncia de testes.
Cada né interno da arvore corresponde a um testealto de uma das
propriedades e os ramos desse n6 sdo identificaoe possiveis valores do
teste. Cada né folha da arvore especifica o vadoredorno se a folha for
atingida.

Nesse método utilizamos trés parametros de classetr€s parametros
C, totalizando seis parametros por carga, como teamasrgas definidas (vide
Tabela 1), totalizamos sessenta e seis parameir@gje consiste em uma
consideravel reducdo de 1024 para sessenta eas@mgiros.

Deste modo, utilizamos um algoritmo genético comintuito de
selecionar desses sessenta e seis parAmetrosseuam realmente suficientes
para classificar essas onze classes de cargasjdtogroposto.

A primeira etapa [Figura 1 (c)] consiste em segawerd sinal
monitorado em N=1.024 amostras. A partir dessassta®) 0s sessenta e seis
parametros referentes as EOS sdo entdo obtidomamtib-se (1) e (2). Deste
modo aplicamos algoritmos genéticos com a funcali-ohjetivo de reduzir o
ndmero de entradas e maximizar a classificacd@sl@size cargas, para isso
utilizamos uma populagédo inicial de sessenta eisdigiduos e um total de
cinquenta geracdes para a busca do melhor individomo podemos ver na
Figura 5. Dos sessenta e seis individuos foranciseledos pelo AG apenas seis

parametros (Tabela 2).
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Figura 5 Algoritmo genético com DT buscando o maenonero de entradas € 0
maior acerto de classificacao.

Desta forma, juntamente com a busca do melhorithaivse treinasse

uma arvore de decisdo para conseguir classificanas cargas com o menor

namero de entradas, obtidas pelo algoritmo genético

A etapa de validacdo ou operacao [Figura 1 (d)fiste em segmentar

as amostras e extrair seus cumulantes. Sendo a#fimgmos os parametros

mais importantes selecionados anteriormente peleAassificamos por meio

da arvore de deciséo proposta.
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo mostra os resultados dos métodos pepgpsindo aplicado
aos dados de validacéo.

No método |, onde se utiliza algoritmo genéticaeées neurais, foram
selecionados apenas seis parametros dos sessaigadesponiveis pelo FDR, o
gue gerou uma consideravel reducdo na complexidadeétodo aliado a um
alto desempenho (Eficiéncia Global (EG) = 100%)dsecapaz de acertar todos

os dados de validacao, conforme motrado na Tabela 3

Tabela 3 Desempenho do Método Proposto | em % (HO8+AG+RNA)

MATRIZ DE CONFUSAO
C1 c2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 Clo c11

Ci1 100

c2 100

C3 100

C4 100

C5 100

C6 100

c7 100

Cc8 100

C9 100
C10 100
Cc1a 100
EG 100

O método Il, que utiliza algoritmos genéticos canoée de decisao, foi
também alcancada uma reducdo de sessenta e s@igefas para seis. A
eficiéncia global foi de 99,5% como pode ser vigolrabela 4.
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Tabela 4 Desempenho do Método Proposto Il em % HDR+AG+DT)

MATRIZ DE CONFUSAO
C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 CcCo9 Ci1o ci1

Ci1 100
c2 100
C3 97 15 15
C4 97 15 15
C5 100
C6 100
Cc7 100
Cc8 100
C9 100
C10 100
Cl1 100
EG 99,5

Interessante observar que o AG selecionou, derstrees melhores
parametros, cinco parametros em comum entre odo®firopostos, conforme
mostra a Tabela 2. Esses parametros levaram a imagéin do desempenho da
classificacdo mostrado em detalhe nas Tabelas 3 e 4

A Tabela 5 mostra um comparativo entre os métodopogtos e um
método proposto sem a prévia selecdo de paranfettapelo AG. Isso mostra
que apesar do ganho em desempenho ser de aprorienateéa2%, a reducao de
complexidade computacional viabiliza a utilizacde AG para este fim.

Ademais, 0 emprego do AG acontece apenas na fgz®jeéo dos métodos.

Tabela 5 Desempenho Comparativo dos Métodos Paxpest %

Método Método Método
HOS+FDR+ HOS+FDR+AG+ HOS+FDR+AG+
RNA RNA DT
C1 100 100 100
Cc2 100 100 100
C3 88,6 100 97
Cc4 88,6 100 97
C5 100 100 100
C6 100 100 100
Cc7 100 100 100

“continua”



Tabela 5 “concluséo”
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Método Método Método
HOS+FDR+ HOS+FDR+AG+ HOS+FDR+AG+
RNA RNA DT
C8 100 100 100
(04°] 100 100 100
C10 100 100 100
Cl1 100 100 100
Eficiéncia Global 97,5 100 99,5
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um novo método para otonamento nao
invasivo de cargas elétricas residenciais. A indwaglo método esta na
utilizacdo de estatisticas de ordem superior pamatair assinaturas das cargas
elétricas em um reduzido espaco de paradmetros. diicd® de dimensédo
alcancada para o melhor desempenho do método foDa@éd para 6.

As assinaturas construidas pelas estatisticas ddanosuperior foram
apresentadas pelo algoritmo genético que realizbasaificacdo das cargas com
uma eficiéncia global de 100% e 99,5%. Isso mosiu@ embora as cargas
tenham caracteristicas de corrente similares snt@mo as cargas resistivas,
por exemplo, 0 método conseguiu distingui-las com dficiéncia.

Adicionalmente, a reducdo de dimensdo alcangada esnblocos
extracdo e selecdo de parametros sdo bastantedvaisorno que tange a
complexidade do método, uma vez que com apenasstadas foi possivel
alcancar uma boa eficiéncia utilizando uma topealaig rede neural simples.

Em geral, os resultados aqui apresentados séogsomes e podem ser
bastante Uteis em sistemas cujo objetivo € a fitsagéo de cargas elétricas e

como parte dos algoritmos de um medidor inteligpatasmart grid.
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PERSPECTIVAS FUTURAS

Na prética, as cargas elétricas, sejam elas resadere/ou industriais,
sdo acionadas simultaneamente ou com uma sequ&c@denada, na maioria
das vezes. Esse tipo de acionamento néo foi abmruzsie trabalho e constitui-
se em uma proposta fundamental na qual os aut@Endem investigar a partir

deste trabalho.

Entende-se que a abordagem desse tipo de aciomapuld ocorrer de

duas formas:

a) Através de classificadores especialistas.

b)  Explorando o conceitadividir para conquista.

A abordagem utilizando classificadores especialistasiste em treinar
um classificador especialista para cada classamm,cconsiderando-se classes
com acionamentos simultaneos e utilizar uma lédgeadecisao que utiliza a
saida de cada classificador e define a classerda da sinal monitorado. Nesse
tipo de abordagem é muito comum utilizar redes aisuartificiais [8] ou
magquinas de vetor de suporte [8], que séo ferraarezrum alta capacidade de
classificacao.

A abordagem utilizando o conceitdividir para conquistat consiste
em dividir o problema em problemas mais simpletizatido-se de alguma
ferramenta para depois se obter a informacéo disdjesse tipo de abordagem
€ muito comum a utilizacdo de arvores de decisfa{f® é um método linear,
ndo paramétrico e com um custo computacional valante baixo. Por outro
lado, é muito comum, também, utilizar ferramentasddcompaosicédo de sinais
elou filtragem de sinais para decompor o sinal tocemilo em diferentes
componentes, para que classificadores mais simppkssam classificar as cargas
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a partir desses componentes. Neste caso, esparaese&cada componente
carregue informacg8es relativas a uma carga elétfaea este fim, podem ser
utilizadas ferramentas de processamento estatidéicginais como Analise de
Componentes Principais e Andlise de Componentespémtientes [13], bem
como ferramentas de filtragem de sinais, como ofiltrdigitais [14] e
transformada Wavelet [15].

Como propostas de continuidade deste trabalhoutmses pretendem

abordar os acionamentos simultaneos, conformeitieaoteriormente.



106

ANEXO
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