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RESUMO

Em sistemas de poténcia, um grande nimero de mensagens e alarmes sdo
transmitidos ao centro de controle apds a ocorréncia de disturbios. Estes distirbios estio
em geral associados a presenca de defeitos de diferentes tipos e localizacdes no sistema.
Como decorréncia, parte do sistema é isolada de modo a eliminar o defeito. Os
equipamentos de protecdo sdo responsdveis por detectar a ocorréncia de um defeito e isolar
somente a parte defeituosa do sistema. E também muito importante restaurar as condigoes
normais de operagdo do sistema o mais rapidamente possivel. Dessa maneira, €
fundamental que a localizagcdo do defeito seja determinada de forma bastante rdpida. Na
ocorréncia de um defeito, os operadores devem tirar conclusdes e tomar decisdes a partir
de um grande conjunto de informagdes, o que pode levar um tempo demasiadamente
grande. Outros problemas tais como falhas no sistema de prote¢do, problemas de
comunicagdo, aquisicio de dados corrompidos, etc. podem tornar a obtengdo de

diagnésticos uma tarefa bastante complicada.

Nesta Dissertagdo investiga-se a aplicacdo de um modelo Neuro-Fuzzy para o
processamento de alarmes e diagndsticos de defeitos em sistemas de poténcia, através da
construcdo de redes neurais capazes de realizar o mapeamento fuzzy de alarmes recebidos
apés um defeito para saidas (respostas) que refletem o grau de incerteza da inferéncia
realizada, fornecendo subsidios realistas para o diagndstico. Sdo investigadas diversas
técnicas para o estabelecimento das relacdes fuzzy entre padroes de alarme e defeitos no
sistema. O modelo a ser desenvolvido deverd ser capaz de permitir a introducdo do
conhecimento qualitativo sobre o problema tratado (légica fuzzy) € a0 mesmo tempo

apresentar caracteristicas de robustez, tolerdncia a falhas e generalizac@o (redes neurais).

Palavras-Chave: Protecdo de Sistemas de Poténcia, Supervisdo em tempo-real, Logica

Fuzzy, Redes Neurais, Reconhecimento de Padroes.
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ABSTRACT

In electrical power systems a large number of messages and alarms are transmitted
to the control center in case of disturbances. These disturbances are associated with faults
that may be of different types and can occur anywhere in the system. In such situations part
of the system is isolated in order to eliminate the fault. Protection devices are responsible
for detecting the occurrence of a fault and isolating only the faulted section. It is also very
important to restore the system normal operating conditions as soon as possible. Then, it is
essential that the fault location is determined in a very short time. In the control center the
operator usually has to draw conclusions from a large amount of informations, which may
be very time-consuming. Other problems such as protection devices failures,
communication problems, acquisition of corrupted data, etc. can make the fault location a

very difficult task.

This work investigates the application of a neuro-fuzzy model for alarms processing
and fault diagnosis in power systems, through the construction of artificial neural networks
that perform the fuzzy mapping of alarms received in case of disturbances for outputs that
reflect the degree of membership on each class (fault ocurrence). Different techniques to
establish the fuzzy relations among alarm patterns and fault occurrences in power systems
are examined. The proposed model combines the introduction of qualitative information
about the problem (fuzzy logic) with fault tolerance and generalization capability (neural

networks).

Keywords: Power Systems Protection, Real-Time monitoring, Fuzzy Logic, Neural

Networks, Pattern Recognition.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Gerais

Em sistemas de poténcia, um grande nimero de mensagens e alarmes sdo
transmitidos ao centro de controle apés a ocorréncia de disturbios. Estes disttrbios estio
em geral associados a presenca de defeitos de diferentes tipos e localizagdes no sistema.
Como decorréncia, parte do sistema é isolada de modo a eliminar o defeito. Os
equipamentos de protecdo sdo responsaveis por detectar a ocorréncia de um defeito e isolar
somente a parte defeituosa do sistema. E também muito importante restaurar as condigoes
normais de operagdo do sistema o mais rapidamente possivel. Dessa maneira, é
fundamental que a localizagcdo do defeito seja determinada de forma bastante rdpida. Na
ocorréncia de um defeito, os operadores devem tirar conclusdes e tomar decisdes a partir
de um grande conjunto de informagdes, o que pode levar um tempo demasiadamente
grande. Nos primeiros 60 segundos de um grande distirbio o nimero de mensagens
recebidas freqiientemente excede 15 a 20 mensagens por segundo. Testes mostraram que o
ser humano tem capacidade de interpretar corretamente ndo mais do que 2 a 3 mensagens
por segundo. Além do grande volume de informagdes a ser processado, outros problemas
tais como falhas no sistema de protecdo, problemas de comunicagdo, aquisicdo de dados
corrompidos, etc. podem tornar a obtencdo de diagndsticos uma tarefa bastante
complicada. Nestes casos, a drea desligada do sistema € em geral mais extensa do que o

necessario, podendo gerar dividas quanto ao trecho defeituoso e diagndsticos incorretos.

Projetar um sistema para obten¢do de diagndsticos torna-se essencial para a
automatizac¢do de fungdes em um centro de controle. Tal sistema deve agregar rapidez e
precisdo. Isto motivou os pesquisadores a utilizacdo de métodos baseados em Inteligéncia

Artificial(IA).



Como tentativas iniciais, sistemas especialistas baseados em regras foram propostos
[CD91, HKH94, KW92, LT87, PB91]. Nestas aplicagdes um conjunto de padrdes de
alarme € empregado para a constru¢do de uma base de conhecimento. O conhecimento e a
experiéncia dos especialistas humanos sdo explorados para a constru¢do de um conjunto de
regras que forma o mecanismo de inferéncia utilizado para a producdo de diagndsticos em
tempo-real. Quando um distirbio ocorre, o padrio de alarmes recebido no centro de
controle € avaliado pelo conjunto de regras e um diagndstico € obtido. Entretanto, sistemas
especialistas sdo capazes de produzir bons resultados apenas para aquelas situagdes que
foram consideradas durante seu desenvolvimento. A maior limitacdo desta aplicacdo reside

na dificuldade de tratar padrdes de alarmes novos ou corrompidos.

Por outro lado, Redes neurais sdo tolerantes a falhas e capazes de aprender sobre
um dado problema a partir de um treinamento off-line, utilizando casos histéricos ou
simulados, representativos do dominio do problema, de modo a realizar inferéncias em
tempo real [H94]. Alguns métodos baseados na aplicagdo de redes neurais também foram
propostos para o diagndstico de defeitos em sistemas de poténcia. Em [C89a, JDS91] a
utilizacdo de uma unica rede neural para todo o sistema inviabiliza a aplicag@o a sistemas
de grande porte, onde a dimensdo do vetor de entrada seria extremamente grande. Além
disso, esses métodos assumem uma topologia fixa para o sistema e a rede neural deve ser
retreinada apds cada variacdo topoldgica. Em [AIS95] diversas redes neurais sio
empregadas para a localizagdo de defeitos em subestagdes. A utilizagdo de diferentes redes
neurais para diferentes topologias do sistema também foi proposta [KK91, KP91, R95].
Esses métodos assumem usualmente que ndo ocorrem falhas no sistema de protecdo e que
todas as mensagens e alarmes estdo sempre disponiveis no centro de controle. Esta situacio
em geral ndo ocorre para sistemas reais. Em [HKH94] a aplicacdo de redes neurais
especificas por componente foi proposta. Apds a ocorréncia de um distirbio, algumas
redes sdo executadas, sendo a saida de cada rede utilizada como entrada para as demais.
Isto leva a um processo iterativo no qual o diagndstico final é obtido apds todas as redes
neurais terem estabilizado seus diagndsticos individuais. No entanto, em casos de falhas no
sistema de protecdo a informacdo disponivel pode ndo ser suficiente para obter
diagnésticos individuais corretos para as redes neurais, levando a um diagnéstico final

incorreto.



Em [CP97] é proposto um sistema especialista para o processamento de alarmes e
localizacdo de defeitos em sistemas de poténcia, que utiliza basicamente a teoria dos
conjuntos difusos, ferramenta capaz de permitir a introducdo do conhecimento qualitativo
sobre o problema tratado. Inicialmente este sistema difuso, além de apresentar os
candidatos a elemento defeituoso, avalia a possibilidade de que ocorra um defeito naquele

elemento na forma de grau de pertinéncia.

Embora essa abordagem introduza informacdes importantes referentes ao
conhecimento dos operadores a respeito do sistema e do problema tratado, a utilizacdo de

sistemas especialistas apresenta os inconvenientes mencionados anteriormente.

1.2 Objetivo

A utilizacdo da l6gica difusa permite incorporar o conhecimento e a experi€ncia dos
especialistas sobre o problema tratado. Quando utilizada adequadamente, esta técnica pode
trazer grandes beneficios para o processo de solugdo do problema. Conforme mencionado
anteriormente, em [CP97] foi proposta a aplicacdo de logica difusa para a construgdo de
sistemas especialistas visando o diagndstico de defeitos. Entretanto, os sistemas
especialistas ndo sdo tolerantes a falhas e podem apresentar um desempenho inadequado
em tais situagdes. Em [SRSCO1], foi proposto um método baseado em classificadores
neurais, que apresenta bons resultados quanto a tolerancia a falhas e resposta em situacdes
de falha do sistema de prote¢do. Em alguns casos, porém, o fato dos classificadores neurais
serem treinados para fornecer saidas bindrias faz com que certos resultados ndo permitam

uma interpretag¢do adequada para posterior diagndstico.

Este trabalho propde uma metodologia baseada na aplicacdo de um modelo Neuro-
Fuzzy para o processamento de alarmes e localiza¢do de defeitos em sistema de poténcia.
Estd prevista a constru¢do de redes neurais capazes de realizar o mapeamento fuzzy de
alarmes recebidos apds um defeito para saidas (respostas) que refletem o grau de incerteza
da inferéncia realizada, fornecendo subsidios realistas para o diagndstico. O modelo a ser
desenvolvido devera ser capaz de permitir a introdug¢do do conhecimento qualitativo sobre

o problema tratado (/dgica fuzzy) e a0 mesmo tempo apresentar caracteristicas de robustez,



tolerincia a falhas e generalizacdo (redes neurais). A identificacio de um componente
defeituoso requer o conhecimento de apenas um conjunto parcial de alarmes, em geral a
vizinhanga do componente. Este fato é explorado através do desenvolvimento de uma
estratégia local que permite a reducdo do problema. Esta estratégia leva a construgdo de
diversas redes neuro-fuzzy para supervisionar componentes do sistema, utilizando um

numero reduzido de variaveis de entrada.

Dentre os pontos a serem abordados nesse trabalho, podem-se citar:

® investigacdo das relacdes difusas mais adequadas para o problema de
processamento de alarmes e localizagdo de defeitos;

e construcdo do conjunto de treinamento a partir das relacdes difusas entre
alarmes e possiveis eventos geradores;

e constru¢cdo do modelo Neuro-Fuzzy e da metodologia proposta;

e simulacdes com um sistema teste e um sistema real;

e obtencdo de indices de desempenho para avaliar a metodologia adotada.

Nesta abordagem, o conjunto de treinamento também serd construido utilizando
exemplares representativos de falhas no sistema de protecdo. A diferenga bdsica em
relacio ao conjunto de treinamento estabelecido para os classificadores neurais,
previamente propostos em [SRSCO1], estd nas saidas desejadas, que ndo devem apenas
classificar cada componente como defeituoso ou nao-defeituoso, mas sim expressar o grau
de pertinéncia dos padrdes apresentados, nos eventos representados em cada saida
(classes). Este conjunto pode ser construido a partir do estabelecimento das relacdes
difusas mencionadas anteriormente. O diagnéstico final serd obtido em fungdo das saidas

obtidas pelo modelo proposto.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd estruturada da seguinte maneira:



No Capitulo 2 ¢é apresentado e discutido o problema de prote¢do de sistemas de
poténcia. As filosofias de prote¢do, bem como os principais equipamentos utilizados, sio

também apresentados.

O Capitulo 3 apresenta uma revisio tedrica sobre l6gica nebulosa e redes neurais
artificiais. Conceitos importantes para o tratamento com incertezas, utilizando a logica
difusa, sdo apresentados. Aspectos relacionados ao treinamento e validacdo de redes

neurais também sdo discutidos.

No Capitulo 4 € apresentada uma modelagem difusa para o problema de localizagio
de defeitos em sistemas de poténcia. Sdo apresentados diagramas Sagitais que representam
as relagdes difusas no problema tratado, o qual permite obter o grau de pertinéncia dos
padroes de alarme para cada componente com operagdes de unido e intersecdo. Também

sdo apresentados diferentes modelos que realizam operagdes de unido e intersecéo difusa.

O Capitulo 5 apresenta a metodologia proposta para o processamento de alarmes e
localizacdo de defeitos em sistemas de poténcia. Um modelo Neuro-Fuzzy € proposto para
obter graus de pertinéncia de padrdes de alarme nas classes do problema. O treinamento

destas redes e sua utilizacdo em tempo-real sdo discutidos.

No Capitulo 6 sao ilustrados os testes realizados em um sistema de 7 barras e em
parte do sistema Light. Resultados s@o apresentados e discutidos para diversas situagdes de

operacao simuladas.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes do trabalho e também as propostas para

trabalhos futuros.



CAPITULO 2

LOCALIZACAO DE DEFEITOS EM
SISTEMAS DE POTENCIA

2.1 Introducao

O principal objetivo de um sistema de poténcia € atender a demanda com o maximo
de continuidade e qualidade possiveis, respeitando restrigdes elétricas, econdmicas e
ambientais. Para cumprir este objetivo € importante transportar energia elétrica da usina
geradora ao consumidor. A fim de obter-se continuidade no fornecimento de energia
elétrica, o sistema de poténcia deve ser confidvel. A ocorréncia de uma situacdo inesperada
como descargas elétricas, colisdes com linhas de transmissdo e falhas devido a
envelhecimento dos equipamentos em um sistema de poté€ncia pode causar a interrup¢do no
fornecimento de energia. A interrup¢do do fornecimento € realizada por equipamentos de
protecdo, visando resguardar a estabilidade do sistema e a vida ttil dos equipamentos
envolvidos na transmissdo da energia. O rdpido restabelecimento do fornecimento de
energia depende da identificagdo do ponto onde ocorreu o defeito no sistema e realizacio
dos reparos necessarios [C77]. A fun¢do de identificacdo é referida como “Diagndstico de

Defeito em Sistemas de Poténcia”.

O Diagnostico de Defeito pode ser dividido em local e centralizado. O diagndstico
de defeito local ocorre nas instalagdes das usinas e subestacdes. O diagndstico de defeito
centralizado em um nivel acima ocorre nos centros de controle, o qual utiliza diferentes
canais de comunicagdo para a transmissdo das informagdes de defeito apresentados no

sistema.



Na ocorréncia de um defeito no sistema, um ndmero muito elevado de informacdes
sdo geradas e transferidas por diferentes canais de comunicag@o aos Centros de Operagdo
do Sistema (COS). Nos dias de hoje, pode-se ainda considerar que, na grande maioria das
concessiondrias de energia elétrica do Brasil, os dados referentes as perturbagdes sio
coletados inicialmente pelos operadores locais e transferidos por telefone aos operadores
do Centro de Operagdo, para que eles possam produzir um diagndstico e agir de forma a

restabelecer as condi¢des normais de operagao.

Na maioria das perturbagdes ocorridas no sistema elétrico, € possivel diagnosticar e
agir imediatamente, através dos operadores das subesta¢des. Porém durante grandes
disturbios ou naqueles envolvendo falhas de algum componente do sistema de protecio
(relés, disjuntores, etc), o diagndstico nem sempre € imediato e acdes indevidas podem vir

a agravar as condi¢des operativas do sistema.

Durante a ocorréncia de um grande distirbio, nos primeiros 60 segundos o nimero
de mensagens freqiientemente excede 15 a 20 mensagens por segundo. Testes mostraram
que o ser humano tem capacidade de interpretar corretamente nao mais do que 2 a 3

mensagens por segundo.

Além do grande volume de informagdes a serem processadas, outros problemas tais
como falhas no sistema de protecdo, problemas de comunicacdo, aquisicio de dados
corrompidos, etc. podem tornar a obtencdo de diagndsticos uma tarefa bastante
complicada. Nestes casos, a drea desligada do sistema € em geral mais extensa do que o
necessdrio, podendo gerar dividas quanto ao trecho defeituoso e diagndsticos incorretos

[RSSC99].

A andlise para obtencdo da localizacdo do defeito é baseada nas informacdes de
operacdo dos relés de prote¢do além dos alarmes de abertura dos disjuntores. Para obter a
localizacdo do defeito é necessdrio levar-se em conta os tipos de relés e os esquemas de

protecdo que atuaram.



2.2 Sistemas de Protecao

A histéria da tecnologia utilizada em um sistema elétrico através do mundo
apresenta nos recentes anos um progresso rapido e constante, o qual tem tornado possivel
projetar e construir sistemas de poténcia econdmicos e confidveis, capazes de satisfazer o
crescimento continuo da demanda de energia elétrica. Neste processo, o sistema de
protecdo e controle tem uma participagdo significativa, e o progresso em projeto e
desenvolvimento nesses campos deve, necessariamente, acompanhar concepgdes
avancadas de geradores, transformadores de forca, linhas de transmissdo e cabos
subterraneos. Além disso, o progresso nos campos de protecdo e controle € um pré-
requisito vital para uma operagéo eficiente e um desenvolvimento continuo do sistema de

poténcia como um todo [P81].

A funcdo de protecdo ndo € preventiva como seu nome pode sugerir, mas age
somente apds a ocorréncia de uma anormalidade no sistema elétrico, como por exemplo
em sobrecargas severas, curtos-circuitos, inversoes de poténcia, etc. E obvio que sem uma
protecdo seletiva seria impossivel operar um sistema de poténcia moderno. O objetivo da

protecdo é remover tio rapido quanto possivel qualquer elemento onde o defeito ocorreu.

Usualmente, pensa-se em um sistema de poténcia em termos de grandes estacdes de
geracdo, transformadores, linhas de transmissdo, etc. Apesar destes serem alguns dos
elementos bdsicos, muitos outros componentes sdo também importantes e necessarios. O

relé de protecdo € um deles, o qual faz parte do sistema de prote¢do acima descrito.

A funcdo dos relés de protecdo no desenho e operagdo do sistema de poténcia é
explicada por uma breve andlise do conhecimento e da experiéncia adquirida pelos
especialistas. Existem trés aspectos de um sistema de poténcia que s@o Uteis para essa

andlise. Estes aspectos sdo os seguintes:

a) Operacdo normal;
b) Prevengdo de falhas elétricas; e

¢) Diminui¢do dos efeitos de falha elétrica.



O termo "Operacdo normal" ndo se refere a falhas de equipamentos, nem erros dos
operadores. Este envolve os requisitos minimos para o atendimento a carga existente e

previsdes.

As provisdes para uma operacdo normal envolve um maior custo para
equipamentos e operacdo, porém um sistema projetado s6 para este aspecto ndo poderia
possivelmente adequar-se aos requisitos de hoje em dia. Falhas de equipamentos elétricos
poderiam causar interrup¢des intolerdveis. Nesse ponto devem-se tomar provisdes
adicionais para reduzir danos a equipamentos e interrupcdes do servico na ocorréncia de

um defeito.

A aplicacdo dos relés de protecdo é um requisito de projeto do sistema que visa
reduzir danos na ocorréncia de um defeito. Quando menciona-se relés de "protecdo”, quer
dizer que, juntamente com outros equipamentos, os relés ajudam a isolar a parte defeituosa

para eliminar o defeito.

2.2.1 A funcao dos sistemas de protecao

A fungido principal dos relés de protec@o € propiciar a remog¢do imediata de servigo
de qualquer elemento do sistema de poténcia quando este sofre um curto-circuito, ou
comecga a operar em qualquer modo anormal que possa causar danos ou interferir na
operacdo efetiva do resto do sistema. Os relés de prote¢do atuam em conjunto com

disjuntores que sdo capazes de desligar o elemento defeituoso quando for necessario.

Os disjuntores sdo localizados de forma a desligar do sistema cada gerador,
transformador, barramento, linhas de transmissdo, etc. Estes disjuntores devem ter
suficiente capacidade para que possam carregar momentaneamente a corrente maxima do

curto-circuito e em seguida interrompé-la.

Uma fungio secundaria dos relés de protecdo € fornecer a localizacdo e tipo de
defeito. Tais dados ndo somente ajudam no restabelecimento do sistema como também,

pela comparacdo com observagdes dos especialistas humanos e registros dos oscilégrafos



automaticos, fornecem meios para fazer uma andlise da efetividade das caracteristicas de

reducdo e prevencdo de defeitos incluindo os préprios relés de protecio.

2.2.2 Caracteristicas funcionais do sistema de protecao

A aplicacdo légica dos relés de prote¢do divide o sistema de poténcia em vdrias
zonas, cada uma requerendo seu préprio grupo de relés. Em todos os casos, as principais
caracteristicas funcionais associadas a qualquer sistema de protecdo, podem ser descritas

como a seguir [W76].

a) Confiabilidade - A confiabilidade dos relés de protecdo (relés) é um requisito
basico. Quando os relés de protecdo ndo cumprem sua funcdo corretamente, as
caracteristicas associadas a reducdo dos danos sdo amplamente ineficazes. Assim, é
essencial que os componentes de protecdo sejam inerentemente confidveis, e que sua
aplicacdo, instalacdo, e manutencdo assegurem seu funcionamento adequado. A
confiabilidade € um assunto de projeto baseado sobre longas experiéncias. A simplicidade
e a robustez contribuem na confiabilidade do sistema, porém por eles mesmos nao
oferecem uma solu¢do completa. A aplicacio adequada dos componentes de protecio
envolve ndo somente um escolha adequada dos equipamentos de prote¢do sendo também
dos aparelhos associados. Por exemplo, a auséncia de fontes adequadas de corrente e
tensdo para dar energia aos relés podem comprometer ou colocar em risco a protecdo do
sistema. De uma maneira geral, os sistemas de prote¢do modernos sdo altamente confidveis
e levam em conta o compromisso pritico entre seguranga e confianca. Independente de
outros sistemas estarem momentaneamente "cegos" durante um certo periodo, os relés
devem desempenhar precisamente sua fungdo, operando em resposta a problemas em suas

areas de cobertura.

b) Velocidade - Relés que possam antecipar um defeito parecem ser utopia. Mas,
mesmo se disponivel, indubitavelmente tornariam ainda mais complexa a questdo: o
defeito realmente requereria um disparo? O desenvolvimento de relés mais rapidos deve
ser avaliado em relacdo ao aumento da probabilidade de mais operacdes indesejaveis e

inexplicadas. O tempo, por mais curto que seja, ¢ ainda o melhor aliado para a distin¢ao
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entre um problema real e um falso. Aplicado a relés, o termo alta velocidade indica que o
tempo de operacdo ndo excede a 50 ms (3 ciclos, na base de 60 Hz). O termo instantaneo

indica que nenhum retardo € expressamente introduzido na operagao.

¢) Seletividade x Economia - Mixima continuidade de servico com minima
porcdo do sistema desconectada e maxima protecio em minimo custo. Relés de alta
velocidade oferecem maior continuidade de servigo pela reducio de danos provocados pelo
defeito e perigos pessoais. Esses relés t€m um custo inicial elevado, portanto nem sempre
justificado. Conseqiientemente, tanto relés de baixa quanto de alta velocidade sdo em geral

usados para proteger o sistema elétrico.

d) Simplicidade - Como em qualquer outra disciplina de engenharia, simplicidade
no sistema de protecdo é sempre uma caracteristica de bom projeto. O sistema de protecdo
mais simples, entretanto, ndo € sempre o mais econdmico. A simplicidade do sistema
melhora a confiabilidade deste, considerando o fato de que existindo diminua a chance do

sistema funcionar inadequadamente.

e) Sensibilidade - Qualquer equipamento do sistema de protecdo deve ser
suficientemente sensivel para que possa operar confiavelmente quando for necessério,

sujeito as condicdes atuais que produz a tendéncia minima de operacao.

2.3 Defeitos em Sistemas de Poténcia

2.3.1 Defeitos e outras anormalidades

Os sistemas de poténcia sdo sujeitos a muitos tipos de defeito. Os principais sdo:
trifdsico com ou sem conexao a terra, bifasico (fase-fase), bifasico-terra (fase-fase-terra) e

monofasico (fase-terra).

Defeitos correlacionados ocorrem algumas vezes, em pontos separados do sistema e
em diferentes fases (defeitos através do solo). As vezes sdo acompanhados por um

condutor partido, ou pode mesmo tomar a forma de um condutor partido sem conexao para
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terra. Todos pertencem a linhas, mas os principais sdo comuns a todos os tipos de

instalacdo.

Geradores, transformadores e motores sdo sujeitos também a curtos-circuitos entre

espiras da mesma fase.

Com excecdo do curto-circuito trifisico com ou sem conexdo a terra, todos os
defeitos listados representam condi¢des desbalanceadas no sistema trifdsico. A andlise
elétrica precisa das possiveis condi¢des de defeito € vital para uma correta aplicagdo do

sistema de protecao.

2.3.2 Natureza dos defeitos

A natureza dos defeitos € simplesmente definida como qualquer condi¢do que
venha causar uma redug¢do no isolamento entre os condutores das fases, ou entre os
condutores das fases e terra. Na pratica, uma redugdo de isolamento ndo € considerada
como um defeito até que seja detectavel, isto é, até que resulte em algumas das
alternativas: aumento de corrente; reducdo da impedancia entre condutores (ou condutores
e terra) a um valor baixo da menor impedancia normal de carga do circuito. Entdo, um alto
grau de polui¢do em uma cadeia de isoladores, embora reduza o isolamento da fase
afetada, ndo caracteriza um defeito que provoque uma descarga através da cadeia, que

produza corrente elevada ou outra anormalidade detectédvel.

Outras causas de defeito sdo: Falhas nas linhas de transmissdo (passaros, aeronaves,
descargas atmosféricas, isoladores quebrados ou perfurados, circuitos abertos de
condutores, carregamentos anormais; maquinas, cabos e transformadores), falha de
isolamento, danos mecanicos, contatos acidentais com a terra, sobretensao, carregamento

anormal.

Todos os incidentes origindrios dessas causas s@o denominados defeitos

"primdrios" ou "de sistema". Outro tipo de defeito é considerado como secundario, porque
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define uma operacdo de protecdo que resulta no disparo sem existéncia de um defeito no

sistema de poténcia.

Tais defeitos podem ser resultados de falhas na protecdo, por exemplo, ajuste
incorretos, conexao incorreta ou defeituosa ou erros humanos quando da realizag@o de teste

ou manutengao.

2.4 Filosofia de Protecao

Considere aqui 0s equipamentos para a protecdo contra curtos-circuitos no sistema.
Existem dois grupos de tais equipamentos: protecdo principal ou de primeira linha, e

protecdo secunddria ou de retaguarda.

A protecdo principal € a primeira linha de defesa, enquanto que a protecdo de

retaguarda utiliza-se somente quando ocorre uma falha na protecéo principal.

2.4.1 Protecao principal

Na Figura 2.1 ilustram-se as zonas de protecdo principal. Os disjuntores sdo
localizados nas conexdes de cada elemento do sistema de poténcia. Esta provisdo faz
possivel desconectar somente o elemento defeituoso. Ocasionalmente, um disjuntor entre
dois elementos adjacentes pode ser omitido, neste caso ambos elementos devem ser

desconectados pela falha em qualquer dos dois elementos.

13



: Protegao do
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Protecao do
44— Barramento

Protecao da
4——— linha de
transmissao

: Protecao do
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Figura 2.1 - Diagrama de um sistema de poténcia ilustrando as zonas de protecao
principal

Uma zona distinta de prote¢do € estabelecida em volta de cada elemento do sistema.
A ocorréncia de qualquer falha dentro de uma dada zona ocasiona a abertura de todos os

disjuntores desta zona, e somente esses disjuntores.
Isto torna evidente que, para falhas dentro de uma regido onde duas zonas de
protecdo adjacentes coincidem, muitos disjuntores sdo "abertos" mais do que o minimo

necessario para desconectar o elemento defeituoso.

Finalmente pode-se observar que zonas de protecdo adjacentes da Figura 2.1. se

entrelacam em volta de um disjuntor. Isto é preferido na pratica porque, para falhas em
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qualquer lugar, exceto na regido entrelacada, um numero minimo de disjuntores serdo
abertos. Por outro lado, entrelacar as zonas adjacentes evita a possibilidade de &reas

desprotegidas. Isto € ilustrado na Figura 2.2.

TC TC
Zona A N\ DJ 7\ . Zona B
N j/
p/TcdaZona A >
p/Tc daZona B

TC - Transformador de Corrente
DJ - Disiuntor

Figura 2.2 - Entrelacamento das zonas de protecao adjacentes

2.4.2 Protecao de retaguarda

Existem duas razdes para a utilizagdo da protecdo de retaguarda. A primeira é
obvia: reserva da protecdo principal. A segunda justifica-se para cobrir aquelas partes de
um circuito protegido que ndo sdo atendidas pela protecdo principal, por razdo da

localizacdo dos transformadores de corrente e potencial. A Figura 2.3 ilustra esta filosofia.

IH
()
]
!
o
(@)

Zona Protegida Zona de Retaguarda

Figura 2.3 - Filosofia de protecao
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Quando afirma-se que a prote¢do principal pode falhar, quer se dizer que muitas
acdes podem acontecer para impedir que a prote¢do principal induza a desconexdo do
defeito no sistema de poténcia. A protecdo principal pode falhar devido a faléncias

apresentadas:

No fornecimento de corrente ou tenso para os relés;
Na protecdo dos relés;

No mecanismo de abertura dos disjuntores;

b=

Nos disjuntores.

E desejavel que a protecio de retaguarda seja organizada de modo que qualquer que
seja a causa de falha da protecdo principal, ndo ocasione também a falha da protecdo de
retaguarda. E evidente que este requisito é completamente satisfeito somente se os relés de
protecdo de retaguarda estio localizados de modo que néo utilizem ou controlem qualquer
coisa em comum com os relés de protecdo principal que estdo sendo resguardados.
Considere, por exemplo, a prote¢cdo de retaguarda para a linha de transmissdo EF da Figura
2.4. Os relés de retaguarda para esta linha sdo normalmente organizados para abrir os
disjuntores A, B, I e J. Assim, na ocorréncia de uma falha na abertura do disjuntor E pelo
defeito na linha EF, os disjuntores A e B sdo abertos, sendo o sistema apartado fisicamente

do equipamento falido.

Barramento K

/]

Figura 2.4 - Ilustracao para a protecao de retaguarda da linha de transmissao EF

Os relés de retaguarda localizados nos pontos A, B e F fornecem a protecio de

retaguarda para defeitos no barramento K. Além disso, os relés de retaguarda A e F
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fornecem a protecdo de retaguarda para defeitos na linha DB. Em outras palavras, a zona
de protecdo dos relés de retaguarda estende-se em uma unica direcdo a partir da localizacio
de qualquer relé de retaguarda e pelo menos entrelaca-se a cada elemento adjacente do

sistema.

Uma segunda funcdo dos relés de retaguarda € muitas vezes cuidar da protecdo
principal quando os equipamentos desta estdo fora de servico por causa de manutencio

preventiva ou reparo.

2.5 Relés de Proteciao e Suas Aplicacoes

Os relés de protecio medem a quantidade associada a certas grandezas do sistema
de poténcia e inicia uma acdo apropriada quando uma dada condi¢@o de operagdo ocorre. A
medi¢do pode ser de uma simples grandeza fundamental (tal como: corrente, tensdo ou
freqiiéncia), envolvendo uma simples determinacio de magnitude ou a grandeza pode ser
integrada num certo periodo de tempo. A integracio pode ser fixa ou varidvel.
Alternativamente, o relé pode ser suprido com mais de uma grandeza do sistema; sendo
entdo a medi¢do uma soma, diferenca, produto ou relacdo das grandezas de entrada. A
resolucdo pode ser mais complexa levando em conta o dngulo de fase, como na medicdo de
poténcia, ou mesmo ser uma natureza menos facilmente definida, mas dando ao relé uma
caracteristica de resposta especial, como € feito em muitos relés de distincia. A seguir serd

apresentada uma descri¢cao sucinta dos relés mais utilizados.

2.5.1 Relés diferenciais

Com base na Lei das Correntes Kirchhoff, que estabelece que a soma algébrica das
correntes que saem de qualquer no € zero, os relés diferenciais sdo o principal esquema de
protecdo de transformadores de forca, geradores, barramentos e cabos subterrneos.
Quando conectado de uma maneira adequada, quase qualquer tipo de relé pode operar

como um relé diferencial.
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Esta protecdo apresenta uma zona de atuacdo bem definida, limitada pelos
transformadores de corrente, sem nenhum retardo intencional de operacdo (temporizacao),

conforme mostrado na Figura 2.5.

i, TC TC i,
’ 7\ Elemento k ’ 4
— N Protegido |/ B Y
1; i
1 1 ’
-— -—
1 ip
D B ———

. Bobina
L+ Operacio

Figura 2.5 - Ligacao diferencial

No caso especifico de transformadores de forca, esses relés podem ndo ser tdo
sensiveis quanto os relés diferenciais utilizados na prote¢do de geradores e barramentos.
Os relés diferenciais de transformadores estdo sujeitos a varios fatores, que podem causar

operacdes indevidas:

e Diferentes niveis de tensdo;

¢ Dificuldade de casamento de relacdes dos transformadores de corrente;

e Defasagem angular de 30° introduzida pelo transformadores de for¢ca com
conexao AY;

e (Correntes de magnetizacao.

2.5.2 Relés de distancia

Talvez tais relés formem a familia mais interessante e versatil de relés de protecao.
O principio de operacdo do relé de distincia é baseado no fato que, de qualquer ponto de
medi¢do no sistema de poténcia a impedancia da linha para o defeito neste sistema pode

ser determinada pela medicdo da tensdo e corrente no ponto de medicdo, é dizer, um relé
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de distancia compara a corrente e a tensdo do sistema de poténcia para determinar a

existéncia de um defeito dentro ou fora de sua zona de operagao.

A maior vantagem dos relés de distincia é que sua zona de operac¢do € uma fungédo
somente da impedincia da linha protegida, que é uma constante, e é relativamente
independente dos médulos de tensdo e corrente. Logo, os relés de distdncia possuem um
alcance fixo, isto é, ndo variam devido a mudancas nas condi¢des operativas do sistema

(topologia). Algumas caracteristicas representadas em um diagrama R-X sdo mostradas na

Figura 2.6.
X
Linha X Linha X Linha X Linha
R
\I/ R <~~~ R R kl/ R
(a) (b) () (d) (e)
Impedancia Off-set Mho Mho Reatancia Blinders

Figura 2.6 - Caracteristicas dos relés de distancia

As zonas de operagdo estdo no interior dos circulos para os tipos (a), (b) e (c). Isto
é, qualquer fasorial V:I que caia dentro do circulo, a unidade de distancia opera. Os tipos
(a) e (d) possuem uma caracteristica ndo direcional; sdo utilizados geralmente como
detectores de defeito no sistema elétrico. O tipo (c) possuiu uma caracteristica direcional,
sendo utilizado em esquemas independentes de prote¢do de linhas, enquanto o tipo (b)
possui uma caracteristica deslocada (off-set), que garante a sua operacdo para defeitos com
tensao "zero" (cruzamento dos eixos), essencial nos esquemas de teleprotecdo. Os tipos (b)
e (c) usualmente constituem trés zonas de proteg¢do: protecdo principal, responsavel pela
deteccdo e eliminacdo de defeitos em 100% da linha de transmissdo, deve operar sem
qualquer retardo (esquemas de teleprote¢do); prote¢do de retaguarda de 1*  zona,
responsavel pela protecio de 80-90% da linha de transmissdo, serve como retaguarda
instantinea; e prote¢do de retaguarda de 2* zona, geralmente ajustada em 120-150% do
comprimento da linha de transmissdo, serve como retaguarda das linhas adjacentes. Por

ultimo, é apresentada a caracteristica blinders que € muito usada quando a impedancia de
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carga (carga pesada) situa-se proxima a zona de operagdo do relé, o que pode provocar

operacdes indevidas quando da ocorréncia de oscilagdes de poténcia.

2.5.3 Relés de proteciao para falha de disjuntor

Com o crescente interesse na continuidade de servigo, esquemas para falha de
disjuntor (Breaker-failure) vém sendo implementados pelas concessiondrias de energia
elétrica. Quando da ocorréncia de defeito no sistema elétrico os relés de protecdo operam e
além de enviarem um comando de abertura para o seu respectivo disjuntor, € iniciado o
esquema de falha do disjuntor. Se apés um determinado periodo de tempo, geralmente 600
ms, o disjuntor ndo opera, o esquema de falha do disjuntor atua para abrir os outros
disjuntores associados a barra do disjuntor falhado. Este esquema evita danos aos
equipamentos do sistema elétrico, devido a condi¢des de defeitos sustentados, uma vez que
ndo existindo esse esquema o defeito seria eliminado pela protecio de retaguarda
temporizada dos terminais remotos de todas as linhas associadas a barra, o que elevaria em
muito o tempo de eliminacdo do defeito. Muitos disjuntores modernos dispdem de duas

bobinas de abertura independentes.

O esquema € basicamente constituido de um relé detector de sobrecorrente (funcéo
50BF) que fica permanentemente operado, um temporizador (fungdo 62BF) responsdvel
pela discriminag@o da falha do disjuntor, e um ou dois relés auxiliares (funcdo 62X e Y)
que, energizados pelos relés de protecdo dos componentes, confirmam o disparo da
protecdo através da outra bobina de abertura e ddo inicio ao esquema de falha de disjuntor.
Se o disjuntor efetivamente abre, a corrente € cessada e o relé funcdo S0BF é desarmado,
normalizando o esquema. Caso contrdrio, enquanto houver corrente circulando, significa
que o disjuntor ndo abriu e o relé fungdo SOBF mantém o temporizador energizado. Ao
final do tempo programado, um comando € enviado para a abertura de todos os disjuntores

da barra.

Na Figura 2.7 € apresentado um diagrama de tempo do esquema em questdo.
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Figura 2.7. - Diagrama de Tempo do Esquema de Falha de Disjuntor

2.6 Avaliacao dos Relés de Protecao

Embora um sistema de poténcia moderno ndo possa operar sem relés de protegao,
este ndo torna-se inestimavel. Como em todo planejamento, a economia tem um papel
muito importante. Ainda que a engenharia de protecdo possa usualmente justificar despesas
em relacdo aos relés de protecdo, diversas circunstancias podem mudar tais conceitos, e
muitas vezes torna necessario avaliar os beneficios a serem atingidos. Geralmente nio é
uma questdo de se os relés de protecdo sdo justificados, mas de que maneira pode-se

encaminhar em direcdo a um melhor investimento na disponibilidade dos relés.

Semelhante a todas as outras partes de um sistema de poténcia, os relés de protecdo
precisam ser avaliados sobre a base de sua contribui¢do ao servico mais economicamente
possivel dos clientes. A contribui¢do dos relés de protecdo € ajudar ao resto do sistema de
poténcia no funcionamento tdo eficientemente e tdo efetivamente como possivel frente a
uma dificuldade [HL86]. De que modo os relés de protecdo cuidam disto é mostrado a
seguir. Em relacdo a minimizag@o dos danos quando ocorrem falhas, os relés de protecdo

minimizam:
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1. O custo de consertar o dano;

2. A probabilidade que o problema possa espalhar-se e comprometer outros
equipamentos;

3. O tempo que o equipamento fica fora de servigo;

4. A perda no rendimento enquanto o equipamento estd fora de servigo.

Pelo expressado anteriormente, os relés de prote¢do ajudam a minimizar a
quantidade do equipamento de reserva necessdrio, desde que exista uma menor
probabilidade de que outra falha ocorra antes do conserto da primeira falha. A qualidade
dos equipamentos de protecdo podem afetar o custo do planejamento na aplicacdo dos
préprios equipamentos. Equipamentos de protecdo que possam operar apropriadamente,
ainda quando mudancas futuras s@o feitas no sistema ou na sua operagdo, evitam custos de

planejamentos futuros e outros custos relacionados.

Nio se pode concluir que o custo justificivel para um dado equipamento de
protecdo é necessariamente proporcional ao valor ou importancia do elemento do sistema a
ser diretamente protegido. Uma falha com aquele elemento do sistema pode afetar a
habilidade do sistema inteiro para o servico prestado, portanto aquele equipamento de
protecdo estd atualmente protegendo o servigo do sistema inteiro. Alguns dos mais sérios
blackouts t€m sido causados pelos efeitos consecutivos de uma falha originada num
equipamento relativamente ndo importante que ndo estava protegido apropriadamente

[R98b].

2.7 Protecao Digital Versus Convencional

Computadores t€m sido aplicados em uma grande variedade de tarefas "offline" e
"online" relacionadas a andlise e operacdo do sistema elétrico. Tarefas "offline" incluem
estudos de fluxo de carga, estudos de curto-circuito, estudos de estabilidade, estudos de
confiabilidade, ajustes de relés, andlise de perturbacdes e estudos de coordenagdo. Tarefas
"online" incluem despacho de geracdo, aquisicdo de dados, controle e supervisdo

(SCADA), supervisdo de seqii€ncia de eventos, registros oscilograficos, etc.
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O uso de tecnologia digital na prote¢do de equipamentos do sistema de protegdo é
de origem relativamente recente, sendo os primeiros relés e sistemas digitais
disponibilizados comercialmente em meados da década de 80 [P98]. As vantagens
oferecidas pela tecnologia digital aplicada a relés, e algumas incertezas que prejudicam sua

imediata aplicag¢do sdo resumidas abaixo. Entre os beneficios estio:

a) Custo - O custo de um relé digital nos estdgios iniciais era de 10 a 20 vezes
maior do que o custo do relé convencional. Durante os ultimos anos, o custo do
computador digital foi decrescendo constantemente, a0 mesmo tempo em que sua poténcia
computacional aumentou substancialmente. O custo dos relés convencionais aumentou
nesse mesmo periodo, primeiramente por causa de alguns melhoramentos no projeto mas
também devido a um relativamente baixo volume de producdo e venda. Nos dias atuais, o
custo de um relé digital (incluindo software) em relacio ao relé convencional € igual, para
o mesmo desempenho. Esta andlise leva em conta o fato de que um unico relé digital
substitui em alguns casos de trés a quatro relés convencionais, reduzindo também a

necessidade de condutores e espago nos painéis de subestacdes.

b) Auto verificacdo e confiabilidade - O relé digital pode ser programado para
supervisionar continuamente seus subsistemas, tanto hardware quanto software, detectando
dessa forma qualquer mau funcionamento que possa vir a ocorrer. Ele pode assim ser
projetado a falhar em um modo seguro, isto é, levado a ficar fora de servico se uma falha
for detectada, e enviar um alarme para o centro de operacdo. Essa caracteristica dos relés

digitais € talvez o maior argumento técnico a favor desta tecnologia.

A maé operacdo de relés ndo é uma ocorréncia freqiiente, considerando-se o grande
nimero de relés existentes no sistema elétrico. Por outro lado, a maioria dos colapsos nos
sistema de poténcia estd associada a operacdes incorretas de relés. Assim sendo, espera-se
que com a caracteristica de auto verificacdo dos relés digitais, falhas em componentes dos
relés possam ser detectadas logo apds ocorrerem, podendo ser reparadas antes que os
mesmos tenham chance de operar incorretamente. Nesse sentido, embora os relés digitais
sejam mais complexos do que os relés eletromecanicos ou estiticos, e dai teoricamente
com maior probabilidade de ocorrer uma falha, do ponto de vista de um sistema integrado

eles sdo mais confiaveis.
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¢) Flexibilidade funcional e relés adaptativos - Considerando que computadores
digitais podem ser programados para desempenhar vdarias fungdes, desde que tenham os
sinais de entrada e saida necessdrios aquelas funcdes, € mais facil o relé digital executar
outras tarefas na subestacdo. Por exemplo, medi¢do e supervis@o de fluxos e tensdo em
transformadores e linhas de transmissdo, controle de abertura e fechamento de disjuntores

e chaves, sdo algumas fungdes que podem ser realizadas pelos relés digitais.

A func¢do de protecdo necessita de intensa atividade computacional quando um
defeito ocorre no sistema elétrico. Esta intensa atividade ocupa ao relé digital uma pequena
fracdo de sua vida qtil, menos de 0,1%. O relé digital pode entdo realizar outras tarefas
praticamente sem nenhum custo extra. Com a capacidade de programagdo e comunicacio,
o relé digital oferece ainda outra possivel vantagem, ndo facilmente realizavel nos relés
convencionais, que € a habilidade de mudar as suas caracteristicas (ajustes) em funcio das

condicdes do sistema.

A alta expectativa gerada pelos beneficios dos relés digitais deve ser moderada e,
funcdo de vérias questdes ndo resolvidas. A tecnologia digital avangou muito nos dltimos
vinte anos. Isto implica que o hardware tem um tempo de vida util relativamente curto. As
mudangas significativas de hardware em curto periodo de tempo e a questio de

manutengdo tornam-se cruciais.

Os relés existentes t€m apresentado bom desempenho por longos periodos, alguns
ao longo de trinta anos ou mais. Tais relés foram mantidos durante esse periodo. E dificil
considerar um tempo de vida similar para relés baseados na tecnologia digital. A solucdo

talvez seja a modularidade do hardware.

Os programas de computadores para aplicagdo em relés, sdo em grande parte
escritos inteiramente em linguagem de maquina. A razdo para isso, é a necessidade de
utilizar o tempo disponivel apds da ocorréncia de um defeito tdo eficientemente quanto
possivel. Linguagens de alto nivel tendem a ser ineficientes nas aplicacdes de relés. O
problema com a linguagem de maquina é sua ndo portabilidade. Desde que o custo do
software seja uma parte muito significativa no desenvolvimento dos relés digitais, a falta

de portabilidade de software é um problema a ser considerado.
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Existe ainda a preocupacdo com o ambiente adverso da subestacdes onde os relés
devem funcionar. Temperaturas extremas, umidade, polui¢do, assim como interferéncia
eletromagnética devem ser previstas. Nao existem dividas de que os relés digitais podem
ser robustos de modo a suportar todas essas adversidades. Entretanto, para tal, pode ser
necessdrio adotar medidas caras. Porém, o sentimento geral entre os engenheiros de
protecdo atualmente € de que todos os problemas relacionados a ambientagdo sio
tecnicamente soluciondveis, e somente mais experiéncias reais de instalacio de campo

revelardo se existe qualquer problema ndo previsto a ser resolvido nessa area.

A utilizacdo dos relés de protecdo digitais amplia os recursos para um diagndstico
de defeito mais seguro, face a grande quantidade de informagdes disponiveis e
discriminadas por fun¢@o, ndo implicando em grandes investimentos por parte do projeto.
No caso de relés convencionais, por exemplo, a obtencao da fungdo de protecdo ou mesmo
do relé que atuou envolve uma modificacdo substancial do projeto, uma vez que os
mesmos, além de ndo possuirem contatos disponiveis, atuam em um Unico circuito de

disparo (trip), ndo possibilitando dessa forma a discriminagdo da informacao.

O esquema para o caso dos relés convencionais ¢ ilustrado na Figura 2.8, enquanto

a Figura 2.9 ilustra o caso para os relés digitais.
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Figura 2.8 - Diagrama esquematico com relés convencionais
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Figura 2.9 - Diagrama esquematico com relés digitais

2.8 Estado Atual e Perspectivas Futuras

Atualmente, na grande maioria das concessiondrias de energia elétrica, ¢
responsabilidade dos operadores analisar e identificar quais componentes do sistema
elétrico foram submetidos a um defeito, utilizando para tal as informacdes de alarmes
disponiveis. Como conseqiiéncia, acdes apropriadas sdo tomadas para restabelecer o

sistema elétrico a uma condi¢do normal de operacao.

Este diagndstico € baseado em regras heuristicas construidas a partir da experiéncia
vivida pelos operadores. Entretanto, nos casos de distirbios de grande porte, defeitos
multiplos ou na falha de operagdo de dispositivos de prote¢do, a obtencdo de um

diagnéstico preciso e rapido torna-se dificil, e em alguns casos, impossivel.

Com o advento da tecnologia digital, e tendo em vista a necessidade de reducdo do
custo da mio de obra, uma nova concepcdo de operacdo do sistema elétrico vem se
impondo. Algumas subestagdes e usinas digitalizadas operam de forma totalmente

desasistidas, controladas remotamente através dos Centros de Operagdo Regionais (COR)
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e/ou do Centro de Operacdo do Sistema (COS). Esta mudanga de concepgdo tornou-se
vidvel através da utilizacdo de relés de protecdo digitais, medidores digitais, unidades de
controle, todos interligados via rede de comunicagdo local (fibra 6tica) a uma Unidade
Central ou Unidade Terminal Remota (UTR) local. Os dados sdo atualizados

constantemente e transmitidos via modem aos Centros de Operacao.

Os dados sdo armazenados localmente na Unidade Central da subestagc@o/usina e
remotamente nos Centros de Operacio em forma de listas cronoldgicas, sendo
classificados como evento ou alarmes. Qualquer ocorréncia na subestacdo/usina &
considerada como evento e os alarmes sdao todos os eventos gerados por condicdes
anormais de operagdo, necessitando da acdo e reconhecimento do operador para sua

normalizagdo.

Até o momento, medi¢des adequadas e a manipulacdo dos alarmes dentro do
Centro de Operacdo (COS) ainda ndo resolveram satisfatoriamente o problema de
diagnéstico. Nos casos de distiirbios, os relés de protecdo, tanto quanto disjuntores e outras
unidades de protecdo, geram mensagens e alarmes. Dependendo da disponibilidade dos
meios de comunicacdo, essas mensagens originarias de diferentes instalacdes e varios

equipamentos do sistema elétrico de poténcia sdo transmitidas aos Centros de Operacao.

A maneira de apresentacdo das mensagens e algumas restricdes técnicas tornam

complicada a analise e obteng¢do, por parte dos operadores, de uma conclusdo confidvel:

e Qs sistemas SCADA freqiientemente apresentam as mensagens e alarmes como
listas cronolédgicas. Interfaces graficas usualmente carecem de muitas

informacgdes dos dispositivos de protecdo necessdrias a interpretacdo dos

alarmes recebidos;

e No caso de defeitos no sistema elétrico de poténcia, o operador recebe uma
sobrecarga de informagdes. Testes comprovaram, que o ser humano nio pode
interpretar corretamente mais do que 2 a 3 mensagens por segundo. Nos

grandes distirbios uma média de 15 a 20 mensagens por segundo sdo geradas;
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e Alarmes causados por eventos secunddrios podem facilmente ser misturados

com alarmes causados pelo distirbio primario;

® O conjunto de mensagens pode ser incompleto e inconsistente, devido a mau
funcionamento de relés, falha de disjuntores ou auséncia de meios de

comunicacdo em algumas subestacdes.

Ap6s um distirbio, o operador tem que selecionar as mensagens apropriadas, obter
as conclusdes dos dados disponiveis, e tomar as acdes apropriadas para o restabelecimento
do sistema. A utilizagdo de um processamento automético de alarmes para apoio a decisio
nos centros de operacio efetivamente auxiliard o operador e acelerard o restabelecimento
de energia aos consumidores. Além disso, o perigo da amplitude dos defeitos devido a ma

interpretacdo dos alarmes pode ser reduzida.
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CAPITULO 3

LOGICA DIFUSA E REDES NEURAIS

3.1 Introducao

A Logica Difusa e as Redes Neurais Artificiais sdo alguns dos elementos da
Inteligéncia Artificial (IA), que € parte da ciéncia de computacdo. IA compreende o
estudo e criagdo de sistemas computarizados que mostram certa forma de inteligéncia:
sistemas que aprendem novos conceitos e tarefas, sistemas que podem raciocinar e
derivar conclusdes tteis do mundo que nos rodeia, sistemas que podem compreender
uma linguagem natural ou perceber e compreender uma cena visual, e sistemas que

realizam outro tipo de atividade que requer inteligéncia.

Apesar da diversidade de conceitos propostos para IA, geralmente todos
coincidem em que IA trata de alcancar inteligéncia através da computacio. Segundo os
objetivos, a IA pode ser considerada em parte como engenharia e em parte como
ciéncia. Como engenharia, o objetivo da IA € resolver problemas reais, atuando como
um conjunto de idéias de como representar e utilizar o conhecimento, e de como
desenvolver sistemas computacionais. Como ciéncia, o objetivo da TA é procurar
explicacdo das diversas classes de inteligéncia, através da representacio do

conhecimento e da aplicagdo nos sistemas computacionais desenvolvidos.

3.2 Ldgica Difusa

Dois dos principais aspectos da imperfei¢do da informacdo sdo a imprecisdo e a
incerteza. Estas duas caracteristicas sdo intrinsecamente ligadas e opostas entre si: quanto

melhor se pode modelar a incerteza mais se diminui a imprecisdo e vice-versa. Por



exemplo, suponhamos que estejamos seguros em dizer que um dado filme comega entre 3h
e 4h. Se formos obrigados a dar uma opinido mais precisa, tenderemos a aumentar a
incerteza, dizendo, por exemplo, que o filme comecard as 3h30' com uma probabilidade
diferente de 1. Uma informagdo imprecisa também pode ser vaga, como por exemplo,

quando dizemos que o filme comega "por volta das 3h30™.

As teorias mais conhecidas para tratar imprecisdo e incerteza sdo respectivamente a
teoria dos conjuntos e a teoria das probabilidades. Estas teorias, embora muito tteis, nem
sempre conseguem captar a riqueza da informagado fornecida por seres humanos. A teoria
dos conjuntos ndo é capaz de tratar o aspecto vago da informacdo e a teoria de
probabilidades, na qual a probabilidade de um evento determina completamente a
probabilidade do evento contrério, € mais adaptada para tratar de informacdes extraidas de

uma massa de dados do que aquelas fornecidas por seres humanos [SC97].

A teoria dos conjuntos difusos foi desenvolvida a partir de 1965 por Lotfi Zadeh,
para tratar do aspecto vago da informagao [Z65]. A teoria dos conjuntos, que serd chamada
nesta dissertacdo de "classica", pode ser vista entdo como um caso particular desta teoria
mais geral. A partir de 1978, Lotfi Zadeh desenvolveu a teoria de possibilidades [Z78], que
trata da incerteza da informagdo, podendo pois ser comparada com a teoria das
probabilidades. Esta teoria, por ser menos restritiva, pode ser considerada mais adequada
para o tratamento de informagdes fornecidas por seres humanos que a de probabilidades.
Efetivamente, mesmo no discurso usual percebemos que a nocao de possibilidade é menos
restritiva que aquela da probabilidade: € mais facil dizer que algum evento é possivel do

que provavel.

A teoria dos conjuntos difusos e a teoria de possibilidades sdo intimamente ligadas.
Por exemplo, o conjunto difuso que modela a informacdo "idade avangada" pode ser usado
para modelar a distribuicdo de possibilidade da idade de uma dada pessoa, da qual s6
sabemos que ela € idosa. O fato destas teorias serem ligadas € muito importante no sentido
de que é possivel se tratar tanto a imprecisdo quanto a incerteza de um conjunto de
informagdes em um tunico ambiente formal. De fato, a maior parte do tempo ndo é

necessario fazer a distingdo entre um conjunto difuso e uma distribui¢do de possibilidades.
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Estas teorias t€m sido cada vez mais usadas em sistemas que utilizam informacdes
fornecidas por seres humanos para automatizar procedimentos quaisquer, como por
exemplo no controle de processos, no auxilio a decisdo, etc. Estas teorias t€m sido
utilizadas em aplicacdes que vao do controle de eletrodomésticos ao controle de satélites,
do mercado financeiro a medicina, e tendem a crescer cada vez mais, sobretudo em
sistemas hibridos, que incorporam abordagens conexionistas e evolutivas, no que €

chamado hoje em dia, de "soft computing".

A teoria dos conjuntos difusos, quando utilizada em um contexto 16gico, como o de
sistemas baseados em conhecimento, é conhecida como légica difusa, l6gica nebulosa ou
l6gica "fuzzy". A seguir, serdo mostrados as defini¢des bdsicas da teoria dos conjuntos

difusos.

3.2.1 Conjuntos difusos

Na teoria classica dos conjuntos, denominado usualmente de "crisp", a transi¢do de
um dado elemento do universo entre a pertinéncia e a nao-pertinéncia é dada por uma
funcdo bindria que apresenta descontinuidades abruptas e bem definidas. Isto determina o
carater rigido apresentado pelas fronteiras de tais conjuntos. J4 para um elemento do
universo pertencente a um conjunto difuso, desenvolvido por Lofti Zadeh, esta transicdo
pode dar-se de modo suave e gradual, devido ao fato de que as fronteiras exibidas por tais

conjuntos apresentam um cardter vago, nebuloso, impreciso e ambiguo.

Na Figura 3.1b mostra-se o limite incerto ou ambiguo de um conjunto difuso A sob
o universo de discurso Q: o limite sombreado representa a regido limite de A. Na regido
central do conjunto difuso, o ponto a é claramente membro pleno de A. Fora da regido
limite do conjunto difuso, o ponto b é claramente ndo membro do conjunto difuso.
Entretanto, a associacdo do ponto ¢, o qual fica sob a regido limite, € ambiguo. Se a
pertinéncia no conjunto € representado pelo nimero 1, e a ndo pertinéncia é representado
pelo 0, entdo o ponto ¢ da figura deve ter algum valor intermedidrio de pertinéncia sob o

intervalo [0,1]. Presumivelmente a pertinéncia do ponto ¢ em A aproxima-se ao valor de 1
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quando este movimenta-se perto da regido central na figura, e aproxima-se ao valor de 0

quando este movimenta-se perto da saida da regido limite de A.

(a) (b)

Figura 3.1 - a) Limites do conjunto classico b) Limites do conjunto difuso

Assim, um conjunto difuso, € um conjunto contendo elementos que t€m diversos
graus de pertinéncia ao conjunto. Esta idéia é diferente com conjuntos convencionais ou
crisp", Figura 3.1a, porque membros de um conjunto convencional ndo poderiam ser
membros a menos que sua pertinéncia fosse total ou completa neste conjunto (sua
pertinéncia é designado pelo valor de 1). Elementos num conjunto difuso, porque sua
associacdo ndo necessita ser completa ou total, podem também ser membros de outros

conjuntos difusos sob o mesmo universo de discurso Q.

Portanto, a funcdo pertinéncia de um elemento do universo a um conjunto difuso
apresenta como propriedade a capacidade de descrever o grau de vaguiddo, de

ambigiiidade ou de imprecisdo de pertinéncia do elemento ao conjunto.

3.2.1.1 Funcoes de caracterizacdo ou pertinéncia

Formalmente, um conjunto difuso A do universo de discurso Q € definido por uma
fungdo de pertinéncia i, : Q - [0,1]. Essa fung@o associa a cada elemento x de Q o grau
Ma (x), com o qual x pertence a A [Z65]. A fun¢@o de pertinéncia t4 (x) indica o grau de

compatibilidade entre x e o conceito expresso por A:
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® 14 (x) =1 indica que x é completamente compativel com A;
* 14 (x) =0 indica que x é completamente incompativel com A;

e 0< 4 (x) <1 indica que x € parcialmente compativel com A, com grau fi4 (x).

Um conjunto A da teoria dos conjuntos cldssica pode ser visto como um conjunto
nebuloso especifico, denominado usualmente de "crisp", para o qual g4 (x) : Q 2> {0,1},

ou seja, a pertinéncia € do tipo "tudo ou nada", "sim ou nao", e ndo gradual como para os

conjuntos difusos.

A diferenca entre estes conceitos em relacdo a varidvel idade € ilustrada na Figura
3.2a e na Figura 3.2b, que descrevem respectivamente a representacdo do conceito

"adolescente" através de um conjunto "crisp" e de um conjunto difuso.

fA A 'UB A
1T Bttt 11
&
H
rd
k3
k)
A ! [ [l [l k] »
0 A] [ i 0 I I I [ g
13 17 Idade 11 13 17 19 Idade

Figura 3.2 - a) Funcao caracteristica do conjunto "crisp' adolescente b) Func¢ao
trapezoidal caracteristica do conjunto difuso adolescente

O conjunto "crisp" A ndo exprime completamente o conceito de "adolescente", pois
uma pessoa com 12 anos e 11 meses seria considerada completamente incompativel com
este conceito. Na verdade, qualquer intervalo "crisp" que se tome para representar este

conceito € arbitrario.

Ja o conjunto difuso B permiti exprimir que qualquer pessoa com idade entre 13 e
17 anos é um adolescente, acima de 19 ou abaixo de 11 ndo é considerado um adolescente,
e no intervalo [11,13] (respectivamente [17,19]) € considerado tanto mais adolescente

quanto mais proxima de 13 (respectivamente de 17) € sua idade.
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A utilizacdo de fungdes de caracterizacdo com representacdo de pertinéncia permite
definir o conceito de varidvel difusa. Uma varidvel difusa apresenta a propriedade de
mapear transicdes graduais entre estados e, consequentemente, possuem a capacidade
natural de representar conceitos lingiiisticos e cognitivos tais como, por exemplo, os de
expressdo, de negociagdo, de tratamento, de relacionamento ou de comportamento.
Varidveis tradicionais ou Bindrias, ndo apresentam esta capacidade. Embora a defini¢do de
estados através de conjuntos convencionais seja matematicamente correta, ela comporta-se

de maneira irrealista face as incertezas e/ou erros presentes no problema.

Muito Muito
Baixa Baixa Média Alta Alta
A
1
<
i3}
<
<«
R
=
(]
[aw
0 >
T T
! Temperatura (°C) 2
(a)
Muito Muito
Baixa Baixa Média Alta Alta
C \_ A\ — — \ >
C Y Y y y / v
T, Temperatura (°C) T,
(b)

Figura 3.3 - Maquinas de estado de classificacdo de temperatura

Na figura 3.3, apresenta-se duas mdquinas de estado capazes de classificar
temperaturas. Em (a) tem-se uma maquina de estado difuso, € dizer, que utiliza varidveis
de estado imprecisas. Nela pode-se observar a sobreposicao das fronteiras dos conjuntos
difusos utilizados na composi¢do da maquina. Observa-se que, nesta maquina de estados,
um dado ponto de temperatura possui um grau de pertinéncia nio bindrio associado a cada
um dos diversos estados de temperatura definidos na maquina; o funcional grau de
pertinéncia é capaz de elucidar as transi¢des suaves entre os diversos estados que o sistema

pode assumir.
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Em (b) observa-se a mesma mdaquina de estados de classificacdo de temperatura
apresentada em (a), porém, agora definida sobre conjuntos convencionais. Observe que um
dado ponto de temperatura possui um grau de pertinéncia binario associado aos estados de
temperatura definidos na maquina. Aqui, o funcional grau de pertinéncia € capaz de
elucidar somente transicdes bindrias entre os possiveis estados de temperatura que o

sistema pode assumir.

3.2.1.2 Cardinalidade, cortes-o e altura de um conjunto difuso

A cardinalidade € uma propriedade que determina o nimero de elementos de um
conjunto. Na ldgica classica este conceito torna-se transparente ja que € facil perceber se
um determinado elemento pertence ou ndao a um conjunto. Na teoria dos conjuntos difusos
isto ndo € tdo evidente, uma vez que o nimero de elementos pode estar relacionado com a

pertinéncia do conjunto.
A cardinalidade de um conjunto difuso A € expressa como:

e Para Q discreto

|Al= 2 i (x) G.1)
xe Q

e Para Q continuo

lal=] w0 3.2)
Q

Pode-se obter a representa¢do aproximada de um conjunto difuso A em Q através
de conjuntos "crisp" em Q. Estes subconjuntos, denotado por A, e denominados de cortes

de nivel ou cortes-a, sdo definidos como:
Ag={xe Q/ mpy(x)2a} (3.3)

Os casos extremos destes conjuntos sdo o suporte de A, denotado como Su(A), que

agrupa elementos de Q que s@o de alguma forma compativeis com o conceito expresso por
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A, e o nicleo de A, denotado por Nu(A), que agrupa elementos de A que séo

completamente compativeis com o conceito expresso por A.

Su() = {xe Q/ i (x)>0) =limAq (3.4)
Nu(A)={xe Q/ u(x)=1}=A4, (3.5)

A altura de A (Al) representa o maior grau de compatibilidade dos elementos de Q

em relacdo ao conceito expresso por A:

Al(A) = Sup ta (x) (3.6)

Um conjunto difuso A € dito normalizado se e somente se AI(A) = 1. A Figura 3.4
ilustra a cardinalidade, a altura, o suporte, o nicleo, e o corte de nivel 0,5 de um conjunto

difuso A [BNW98 e R98a].

Hp 5 4l=4
AlA) 1 7
s*f % s
0 o1 7l Q
: L Nu@d) __ :
A()45
Su(A)

Figura 3.4 - Cardinalidade, altura, suporte, niicleo e o corte de nivel 0.5 do conjunto
difuso A

Um conjunto difuso A € dito ser convexo em Q < R se e somente se, seus cortes-o

sdo convexos, € dizer, se:
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Vxy e Q, VA€ [0,1], ua (Ax + (1-A)y) 2 min (s (), ta () (3.7

Seja A um conjunto difuso convexo, com Su(A) = [Sint, Ssupl € NU(A) = [Ning, Neupl.
Um intervalo difuso é um conjunto difuso normalizado e convexo em R tal que a fungdo
que descreve iy (x) entre Sipr € Mipr € aquela entre Ngyp € Sgyp S0 estritamente monotonicas

(respectivamente, crescente e decrescente). O conjunto difuso da Figura 3.4 é um intervalo

difuso.

3.2.1.3 Numeros difusos

Um numero difuso € um intervalo nebuloso unimodal, ou seja, ¢ um subconjunto
difuso de nimeros reais. Alguns exemplos de niimeros difusos sdo os conjuntos difusos

"pequeno”, "aproximadamente 8", "muito préximo a 5", "mais ou menos grande", etc.

3.2.2 Operacoes basicas da teoria de conjuntos para conjuntos difusos

Similarmente as operagdes nos conjuntos "crisp", existe a necessidade de proceder
as operagdes de intersecdo, unido e negagdo, entre outras, nos conjuntos difusos. Segundo
Zimmermann [Z85], o componente crucial de um conjunto difuso € sua funcido de
pertinéncia. Assim, as operagdes sobre conjuntos difusos sdo definidas via fungdes de

pertinéncia.

Primeiramente serdo apresentados os conceitos sugeridos por [Z65], os quais
constituem uma estrutura consistente para a teoria de conjuntos difusos. Eles ndo sdo,
entretanto, o tnico caminho possivel para uma consistente extensdo ou agregacao da teoria
de conjuntos. Assim, Lotfi Zadeh e outros autores tém sugerido defini¢des alternativas ou

adicionais para operacoes da teoria de conjuntos difusos.
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3.2.2.1 Intersecao de conjuntos difusos

Se A € um conjunto difuso que apresenta uma funcdo de pertinéncia i (x) e B € um
conjunto difuso que apresenta uma funcdo de pertinéncia fp(x), entdo a operacdo de
intersecdo de A com B define o conjunto difuso ANB obtido através da fungdo de

pertinéncia t4~p(x), dada por:

Wang(x) = min [ pa(x), pp(x)] (3.8)

ou

Hans (X) = fa(x) N\ p(x), (3.9

isto é, um elemento pertence ao conjunto intersecdo difuso se pertencer a ambos 0s

conjuntos difusos, com algum grau de pertinéncia nao nulo.

Sejam A, B e C conjuntos difusos quaisquer definidos sobre um universo € através
de suas funcdes de pertinéncia ws(x), up(x) e Uc(x), respectivamente. As seguintes

propriedades da operacdo de intersecdo tém sua validade verificada:

1. AnA=A (Propriedade da idempoténcia)
2. AnQ=A (Elemento neutro)

3. AnB=BnNA (Propriedade comutativa)

4. ANB)NC=ANBNO) (Propriedade associativa)

5. AnW=0C (Propriedade de absor¢ao)

3.2.2.2 Uniao de conjuntos difusos

Se A € um conjunto difuso que apresenta uma funcdo de pertinéncia i (x) e B € um
conjunto difuso que apresenta uma fun¢@o de pertinéncia #p(x), entdo a operagdo unido de
A com B define o conjunto difuso AUB obtido através da fung@o de pertinéncia i p(x),

dada por:
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Haop(x) = max [ fia(x), tp(x)] (3.10)

ou

Haop(x) = pia(x) V fap(x), (3.1D)

isto €, um elemento pertence ao conjunto unido difuso se pertencer a pelo menos um dos

conjuntos difusos, com grau de pertinéncia ndo nulo.

Sejam A, B e C conjuntos difusos quaisquer definidos sobre um universo Q através
de suas funcdes de pertinéncia ws(x), up(x) e Uc(x), respectivamente. As seguintes

propriedades da operacdo de reunido tém sua validade verificada:

1. AUA=A (Propriedade da idempoténcia)
2. A=A (Elemento neutro)

3. AuUB=BUA (Propriedade comutativa)

4. AuB)UC=AUBUO) (Propriedade associativa)

5. AuQ=Q (Propriedade de absor¢ao)

3.2.2.3 Propriedades da unido e da intersecao de conjuntos difusos

Sejam A, B e C conjuntos difusos quaisquer definidos sobre um universo Q através
de suas funcdes de pertinéncia f(x), tp(x) e fc(x), respectivamente. As seguintes

propriedades t€m sua validade verificada:

1. AuUANB)=A (Propriedade da absorcdo)
2. An(AuB)=A (Propriedade da absorcéo)
3. AuUBNO)=AuBNAUCO) (Propriedade distributiva da reunido

em relagdo a intersecdo)
4. ANn(BUO)=AANBUANO (Propriedade distributiva da reunido

em relagdo a interse¢do)
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3.2.2.4 Subconjuntos difusos

Diz-se que o conjunto difuso A é um subconjunto do conjunto difuso B, e
representado por A C B, se e somente se f(x) < up(x), Vx € Q.
Se Ac BeA#B, entdo A € denominado um subconjunto préprio de B, isto quer

dizer, A c B.

3.2.2.5 Conjuntos difusos disjuntos

Quando dois conjuntos difusos A e B ndo t€m elementos em comum, A e B sdo

denominados conjuntos disjuntos. Em termos de notacdo temos: A N B = Q.

3.2.2.6 Igualdade entre conjuntos difusos

Dois conjuntos difusos A e B, definido através de suas funcdes de caracterizagdo

Ma(x) e up(x), respectivamente, sdo denominados iguais se e somente se:

() = us(x),  Vxe Q. (3.12)

3.2.2.7 Complemento de conjuntos difusos

Se A é um conjunto difuso que apresenta funcdo de pertinéncia £4(x), a operagdo de
complementacio do conjunto A define o conjunto difuso A, obtido pela funcdo de

pertinéncia u4(x) dada por:

Ha(x) = 1 - fia(x) (3.13)
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3.2.2.8 Operacoes algébricas de conjuntos difusos

Algumas operagdes algébricas de conjuntos difusos sdo dadas a seguir.

Soma algébrica de dois conjuntos difusos: A soma algébrica de dois conjuntos difusos A e

B, denotado por A+B, € definido como:

Marp(x) = ta(x) + pp(x) - pa(x)-pip(x) (3.14)

Produto_algébrico _de dois conjuntos difusos: O produto algébrico de dois conjuntos

difusos, denotado por A-B, € definido por:

HaB(X) = pa(x) - pp(x) (3.15)

Soma_limitada de dois conjuntos difusos: A soma limitada de dois conjuntos difusos,

denotado por A®B, € definido por:

Haep(x) = min { 1, ta(x) + pp(x) } (3.16)

A soma f4(x)+up(x) pode exceder a unidade. Neste caso escolhe-se 1 como o valor

da soma limitada.

Diferenca limitada de dois conjuntos difusos: A diferenca limitada de dois conjuntos

difusos, denotado por A@B, ¢ definido por:

Uags(x) =max { 0, ta(x)+up(x) - 1} (3.17)

Desde que p4(x)+up(x)-1, pode ser um valor negativo, escolheremos zero como o

valor da fun¢édo de pertinéncia, neste caso.
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3.2.3 Operacoes de agregacio da teoria de conjuntos difusos

Além dos operadores utilizados anteriormente (max e min), outros operadores t€ém

sido também sugeridos. Estas sugestdes variam com respeito a generalidade ou
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1. 70,0)=0; #( ua(x),1) = 1(1, ua(x)) = pa(x), Vx € Q
2. t(pa(x), up(x)) < tuc(x), up(x))

se pa(x) < pclx) e up(x) < up(x) (Monotonia)
3. H(ua(x), up(x)) = t(up(x), pa(x)) (Comutativo)
4. 1(ua(x), H(up(x), pc(x))) = 1t (ua(x), up(x)), pc(x)) (Associativa)

A funcdo t define uma classe geral de operadores de intersecdo para conjuntos
difusos. Os operadores que pertencem a esta classe de t-normas sdo, em particular,
associativos, e por conseguinte é possivel computar os valores de pertinéncia para a
intersecdo de dois ou mais conjuntos difusos aplicando de modo repetitivo um operador -

norma.

3.2.3.2 Uniao difusa: s-normas ou t-conormas

Para representar a unido de conjuntos difusos, [Z65] sugere o operador max, a soma
algébrica e a unido drastica, modelada pela soma limitada. Estes trés operadores fazem
parte do chamado triangular conormas ou t-conormas (muitas vezes chamado de s-

normas)

O operador max, a soma algébrica e a soma limitada sdo mapeadas da forma:

s: [0,1] X [0,1] — [0,1] (3.20)
de modo que

Haop(x) = 5 [ fa(x), pp(x)] (3.21)

onde a funcdo s(.) satisfaz as seguintes condicdes:

L s(1,1)=1; s( ua(x),0) = 5(0, ua(x)) = ua(x), Vx € Q
2. s(ua(x), up(x)) < s(uc(x), up(x))

se pa(x) < pc(x) e up(x) < pp(x) (Monotonia)
3. s(ua(x), up(x)) = s(up(x), ua(x)) (Comutativo)
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4. s(ua(x), s(up(x), uc(x))) = s(s(ua(x), up(x)), pc(x)) (Associativa)

Triangular normas e conormas sao préoximos num sentido de dualidade 16gica.

3.2.3.3 Familias paramétricas de t-normas e s-normas

Em muitas situacdes praticas, pode ser desejavel trabalhar com outros operadores
além dos anteriores, com o objetivo de adapti-los ao contexto da aplicacdo. Segundo
[GKY95] e [H98] uma grande quantidade de trabalhos tém sido feitos por muitos autores
que criaram familias paramétricas de t-norms e s-norms, freqiilentemente mantendo a
propriedade associativa. A continuacdo daremos a conhecer alguns dos operadores

paramétricos, os quais s@o de interesse para o trabalho de pesquisa.

a) Familia Hamacher

Hamacher define uma familia triangular de operadores em termos do parametro ¥

Intersecao Hamacher: A intersecdo de dois conjuntos difusos A e B, ¢ definido em termos

do pardmetro ycomo:

ab
tu(a, b, P = Panp(x) = , 7>0 (3.22)
Y+ (1 -pP@+b-ab)

onde a = tu(x) e b = up(x). Os axiomas bdsicos de Hamacher para derivar um modelo

matemdtico em relagdo ao operador A (também definido como .AND. ), sdo os seguintes:

1. O operador A € associativo, isto é:
AANBAC)=(AAB)AC
2. O operador A é continuo.
3. A diferenca essencial entre o operador Hamacher e as propriedades de interse¢do
descritas anteriormente, é que o operador A € injetivo em cada argumento, isto €,

(AAB)=(AAC)=B=C
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(AAB)=(CAB)=A=C
4. ﬂA(x)= 1 :>/JAAA(X) =1.

Para y=1, este reduz-se ao produto algébrico.

Uniao Hamacher: A unido de dois conjuntos difusos A e B, é definido em termos do

parametro ¥ como:

a+b+(Y-1)ab

SH(a7 b7 7/) = HAUB(X) = s 72 0 (323)
1+ Yab

onde ¥ =2-1e ¥ = y- 1. Para ¥ =0, este operador de unido se reduz a soma algébrica.

b) Familia Yager

Yager define outra familia de operadores em termos do parametro p.

Intersecao Yager: A intersecio de dois conjuntos difusos A e B, é definido em termos do

parametro p como:

tv(a, b, p) = ans(x) = 1 -min { 1, [ (1-a)’ + (1-by’ 17} p=>1 (3.24)

Este operador de interse¢do converge ao operador min quando p—oe. Para p = 1,
este operador de intersecdo se reduz a interse¢@o drastica ou diferenca limitada dado por p

=max{0, (a+b-1) }. A intersecdo Yager tem certas propriedades interessantes, como:

ty(a,0,p)=0 ty(a,1,p)=a

Uniao Yager: Este é um tipico s-norma parametrizado definido pela funcéo:

sy(a, b, p) = paop(x) = min {1, [d + 1"} p>1 (3.25)
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Este operador unido de Yager converge para o operador max quando p—oo. Para
p=1, o operador se reduz a unido drastica, isto é, a soma limitada W = min{1, a+b }.

Propriedades adicionais da unido Yager incluem:

sy(a, 1,p)=1 sy(a, 0,p)=a
Os operadores Yager satisfazem as leis DeMorgan [KF98] e sdo comutativas,

associativas para todo p, e monotonicamente ndo decrescente em W(x). Estes operadores

nio sio distributivos.

¢) Familia Dubois & Prade

Dubois & Prade em [DP80] apresentaram uma familia parametrizada, comutativa e

associativa, de operadores em termos de um parametro O.

Intersecdo Dubois & Prade: A intersecdo de dois conjuntos difusos A e B, € definido

como:

ab
tor(a, b, Q) = anp(x) = (3:26)
max (a, b, o)
uma representagdo equivalente ¢ dada por:
ab
Uans(x) = o 0<ab=<a
top(a, b, o) = (3.27)
min {a, b} a<ab <1

Desta equacio, pode-se observar que o pardmetro ¢ atua como um threshold. Este
operador de intersecdo decresce com respeito a O e situa-se entre min{a,b}, resultante da

operacdo para & = 1, e o produto algébrico ab, para o = 1.
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Unidao Dubois & Prade: A unido de dois conjuntos difusos A e B, € definido, segundo

Dubois & Prade, como:

a+b-ab-min{a, b, (1-0)}
spp(a, b, Q) = taop(x) = (328)
max{ (1-a), (1-b), o}

d) Familia Dombi

Dombi apresenta uma familia parametrizada de operadores em termos de um

pardmetro A.

Intersecdo Dombi: A intersec@o de dois conjuntos difusos A e B, € definido como:

1

to(a, b, A) = fanp(x) = (329)
1+ [(a- DY+ (b -1)* ]

Unido Dombi: A unido de dois conjuntos difusos A e B, é definido como:

1

sp(a, b, A) = taop(x) = (330)
1+ [(Ma- D"+ b -1

para este sistema A € (0, ).

3.2.3.4 Critérios para selecionar operadores de agregacao apropriados

Segundo [H98], uma grande variedade de operadores, para agregacdo de conjuntos
difusos, pode confundir e criar dificuldade para decidir qual serd utilizado em um modelo
especifico ou em uma situacdo especifica. A seguir serdo apresentados alguns dos critérios

mais importantes para ajudar na sele¢do do operador apropriado.
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Ajuste empirico: Se a teoria de conjuntos difusos é utilizada como uma linguagem de

modelacdo para situacdes ou sistemas reais, ndo somente serd importante que oS
operadores satisfacam certos axiomas ou certas propriedades formais, como por exemplo a
comutatividade e associatividade, os quais sdo certamente importantes desde um ponto de
vista matemadtico, mas também devem ser modelos apropriados ao comportamento de um

sistema real; e isto pode ser comprovado somente pela verificagdo empirica.

Adaptabilidade: Se queremos utilizar um nimero pequeno de operadores para modelar
vdrias situagdes, entio estes operadores devem ser adaptdveis ao contexto especifico. Isto
pode, por exemplo, ser alcancado pela parametrizacido. Deste modo os operadores min e
max nao podem ser adaptados de nenhuma maneira. Isto € aceitdvel em situagdes na qual
eles ndo sdo adequados sob diferentes circunstiancias. Assim, operadores da familia Yager

podem ser adaptados para certos contextos pelo ajuste apropriado do pardmetro p.

Eficiéncia numerica: Se comparamos o operador min com, por exemplo, o operador de

intersecdo Yager, torna-se quase 6bvio que o segundo requer maior esforco computacional
que o primeiro. Na pratica, isto pode ser muito importante, em particular quando temos que

resolver problemas de grande porte.

Compensacdo: A légica "A" ndo permite a compensa¢do de nenhuma maneira, isto €, um
elemento da interse¢do de dois conjuntos ndo pode compensar um baixo grau de
pertinéncia em um dos conjuntos intersectados com um elevado grau de pertinéncia no
outro. Em compensagdo, no contexto de operadores agregados para conjuntos difusos,
pretende-se o seguinte: Dado que o grau de pertinéncia para um conjunto difuso agregado
é:

Hagr(xi) = fldaCxi), Mp(xi)) = k (3.3D
f € compensatorio se Hy,(xi) = k € alcancado para um diferente f4(x;) pela mudanga em

MUp(xx). Assim o operador min ndo € compensatorio, enquanto o operador produto, o

operador Hamacher, e outros o sdo.
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Escala de compensacdo: Se for possivel utilizar uma combinagdo convexa do operador

min e max, uma compensacio poderia obviamente ocorrer no intervalo entre min e max. O
operador produto permite a compensagdo no intervalo aberto (0,1). Em geral, a uma escala

ampla de compensag¢d@o, melhor o operador compensatorio.

Comportamento da agregacdo: Se consideramos conjuntos difusos, o grau de pertinéncia

no conjunto agregado depende freqiientemente do nimero de conjuntos combinados. Se
um dos conjuntos difusos combina-se, por exemplo, com o operador produto, cada
conjunto difuso adicional normalmente decresce o grau de pertinéncia agregado resultante.

Isto pode ser uma caracteristica desejavel, mas também pode ser inadequado.

3.2.4 Relacoes difusas

As relacdes difusas, assim como as relacdes cldssicas, mapeiam elementos de
universos distintos, por exemplo Q; e Q,, entretanto a "for¢a" da relagdo é medida através
de uma fung@o de pertinéncia, que expressa os varios graus de pertinéncia no intervalo

[0,1].

Como exemplo, sejam os grupos de paises C;={Brasil, México, Cabo Verde} e
C,={Peru, EEUU, Japdo, Austrdlia}. Uma relacdo que expresse o quanto os paises do
grupo C; sdo préximas dos paises do grupo C, poderia ser representada por uma matriz de

relacdo (Tabela 3.1).

Tabela 3.1 - Matriz de relacao C;xC,

Peru EEUU Japdo Austrilia
Brasil 095 055 0.10 0.10
Rcixca =  México 0.60  0.95 0.50 0.55
Cabo Verde 0.50  0.60 0.05 0.05

Ao compor a matriz de relacdo devemos apenas atribuir valores no intervalo [0,1] &
funcdo de pertinéncia da relacdo, de tal modo que quanto menor for a distancia entre os
paises, mais proximo de 1 devera ser o valor dessa funcdo. Esta relacdo pode também ser

também representada por um Diagrama Sagital, como na seguinte figura:
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Figura 3.5 - Diagrama Sagital

3.2.5 Aplicacoes da légica difusa em sistemas de poténcia

A tecnologia baseada na légica difusa tem alcancado um sucesso impressionante
em diversas aplicacdes na engenharia, desde produtos consumidos no mercado para
sofisticados problemas de decisdo e controle [C96a, C96b]. Aplicacdes relacionados a area
de sistemas de poténcia sdo extensivos com mais de 100 publicagdes arquivados em uma
pesquisa de 1995 [MMT95]. Muitas destas aplicacdes t€ém se baseado na pritica e
diferentes métodos difusos tém se tornado uma importante aproximagéo a ser considerado
pelos especialistas. Alguns dos métodos ou modelos mais utilizados, fornecidos pela

modelacdo na abordagem de conjuntos difusos, sdo:

a) Métodos de representagdo para enunciados em linguagem natural;

b) Modelos de incerteza, onde estatisticas sdo imprecisas ou nao disponivesis;

¢) Modelos de informagdo de enunciados subjetivos (por exemplo, as medidas
difusas de opinido e possibilidade);

d) Medidas da qualidade de enunciados subjetivos (por exemplo, as medidas de
informacdo difusa de imprecisao e confusio);

e) Integracdo entre métodos numéricos e 16gicos;

f) Modelos para restri¢des graduais;

g) Modelos para resolucdo de multiplos objetivos que se opdem.
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A incerteza aparece em muitos aspectos dentro de problemas de sistemas de
poténcia. Historicamente, a incerteza tem sido modelada fortuitamente, como um modelo
estocdstico para variagdes de carga aleatdria, ruidos em medidas para a estimagdo de
estado, flutuacdes nos pardmetros do modelo, e assim por diante. Na pratica, a incerteza
aparece certamente no conhecimento da performance do sistema e também nos objetivos
de operagdo. Claramente, os objetivos em muitos problemas de decisio sdo subjetivos. Por

exemplo, a importancia relativa do custo versus confiabilidade nio € precisa.

A base dos modelos do sistema também mostra certa incerteza através de
aproximacdes que aparecem de, modelos linearizados e outros modelos de aproximacao,

variagOes dos pardmetros, custos e vendas, e assim por diante.

Heuristicas, intui¢do, experiéncia, e descri¢gdes lingiiisticas sdo obviamente
importantes para engenheiros de sistemas de poténcia. Virtualmente na pratica qualquer
problema de engenharia requer alguma "imprecisdo" na formulacdo do problema e na
andlise subseqiiente. Por exemplo, projetores de sistemas de distribuicio contam com
programas de simulacdo, que prevéem a carga regional, para fornecer informacdo em

relacdo a vérios cendrios de planejamento [CT96].

Avaliagdes subjetivas das incertezas, acima citadas, sdo necessarias para tomar uma

decisdo. Estas incertezas podem ser, de um modo geral, separadas em dois grupos:

1. Medidas e modelos do sistema:
¢ Contingéncias;
® Modo de falha do equipamento,
e Medicdes de ruidos,
e Tempos de ocorréncia de eventos,

e Previsdo de demandas, etc.

2. Restrigdes e objetivos do processo de tomada de decisdo:
e Risco aceitdvel de seguranca,
e Avaliacdo da satisfacdo do cliente,

¢ (Objetivos econdmicos,
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Quanto a topologia, a rede pode ser realimentada ou ndo-realimentada. A rede é
realimentada quando se pode encontrar um circuito no grafo orientado que a representa, e

nao-realimentada, caso contrario. A Figura 3.9 ilustra dois destes casos.

Figura 3.9 - (a) Rede nao-realimentada (b) Rede realimentada

Quanto as caracteristicas dos nés ou neurdnios, podemos dizer que elas estdo
relacionadas principalmente as respostas geradas por eles, que sdo calculadas através de
uma fungéo de ativacdo. Existem vdrios tipos de fungdes de ativagdo, as mais comuns sao:

Fungdo degrau, Combinador linear e Sigmoéide (Figura 3.10).

Funcao Degrau Combinador Linear Sigmoéide

Figura 3.10 - Funcoes de ativacao

A seguir, serdo analisados os processos de aprendizado.
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3.3.4 Processos de aprendizado

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um processo
iterativo de ajustes aplicados a seus pesos, denominado treinamento. O aprendizado ocorre
quando a rede neural apresenta um desempenho satisfatério na execucgdo da tarefa para a

qual foi projetada.

Denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto de procedimentos bem
definidos para a aquisicio de conhecimento. Existem muitos tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais. Estes algoritmos

diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sao modificados.

Outro fator importante é a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o

ambiente. Nesse contexto existem os seguintes paradigmas de aprendizado [CATI9S]:

e Aprendizado Supervisionado, quando € utilizado um agente externo que
indica a rede a resposta desejada para o padrio de entrada;

e Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizagdo), quando ndo existe uma
agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada;

e Aprendizado por Reforco, quando a unica informacdo de realimentacio
fornecida a rede € se uma determinada saida estd correta ou nfo, isto €, nio é

fornecida a rede a resposta correta para o padrdo de entrada.

Denomina-se ciclo uma apresentacdo de todos os N pares (entrada e saida) do
conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A correcdo dos pesos num ciclo pode

ser executado de dois modos:

1) Modo Padrao: A correcio dos pesos acontece a cada apresentacdo a rede de um
exemplar do conjunto de treinamento. Cada correcdo de pesos baseia-se somente
no erro do exemplar apresentado naquela iteracdo. Assim, em cada ciclo

ocorrem N correcdes.
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2) Modo Batch: Apenas uma corregdo € feita por ciclo. Todos os exemplares do
conjunto de treinamento sdo apresentados a rede, seu erro médio € calculado e a

partir deste erro faz-se as corre¢cdes dos pesos.

3.3.4.1 Aprendizado supervisionado

Este tipo de aprendizado € mais comumente empregado no treinamento das RNAs,
sendo chamado aprendizado supervisionado porque a entrada e a saida desejada para a rede
sao fornecidas por um agente externo. O objetivo € ajustar os parametros da rede, de forma

a encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e saida fornecidos.

A Figura 3.11 ilustra o mecanismo de aprendizado supervisionado.

Saida

Supervisor

RNA - Z
Entrada
Erro

Figura 3.11 - Aprendizado supervisionado

O supervisor indica explicitamente um comportamento bom ou ruim para a rede,
visando direcionar o processo de treinamento. A cada padrdo de entrada submetido a rede,
compara-se a resposta desejada com a resposta calculada, ajustando-se os pesos das

conexdes para minimizar o erro de saida. A minimizagao da diferenca € incremental, ja que
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pequenos ajustes sdo feitos nos pesos a cada etapa do treinamento, de tal forma que estes
caminhem para uma solu¢do. A soma dos erros quadriticos de todas as saidas é
normalmente utilizada com medida de desempenho da rede e também como fungdo de

custo a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento.

Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado supervisionado sdo a
regra delta [WH60] (Figura 3.12) e sua generalizacdo para redes de mdltiplas camadas, o

algoritmo backpropagation [RHW86].

Erro
médio . y
quadritico hiperparaholoide
Ainmimo Glohal
Yetor Peso
Atual
Vetor Peso Vetor
Peso X Ideal Delta

Figura 3.12 - Regra delta

O objetivo deste método de aprendizado é partir de um ponto arbitrario da
superficie da fungdo de erro, movendo-se até um minimo local aceitdvel. Deste modo,

temos o seguinte esquema de treinamento:
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Iniciar todas as conexdes com pesos aleatorios;
Repita até que o erro E seja satisfatoriamente pequeno (E < e).
Para cada par de treinamento (X,d), faca:
Calcular a resposta obtida O;
Se o erro ndo for satisfatoriamente pequeno E > e, entdo:

Atualizar pesos: Wiovo = Wanerior + TEX

Quadro 3.1 - Esquema de treinamento

Onde:

® O par de treinamento (X, d) corresponde ao padrio de entrada e a sua respectiva
resposta desejada;

e QO erro E é definido como: Resposta Desejada - Resposta Obtida (d—0);

® A taxa de aprendizado 77 ¢ uma constante positiva, que estd relacionada a

velocidade do aprendizado.

Com relacdo a superficie de erro obtida através do algoritmo, dependendo do tipo
de unidade de processamento utilizada para construir a rede, podem-se identificar duas

situacdes diferentes:

1. A rede ser formada inteiramente por unidades de processamento lineares, nesse
caso a superficie do erro é dada exatamente pela funcdo quadritica dos pesos da
rede, o que quer dizer que esta possui um tnico minimo.

2. A rede ser formada por unidades de processamento ndo lineares. neste caso, a
superficie do erro podera ter, além do minimo global, um ou mais minimos

locais.
Em ambas as situacdes, o objetivo deste método de aprendizado € partir de um

ponto arbitrdrio da superficie, movendo-se até um minimo local aceitdvel. Na primeira

situacdo sé existe um Unico minimo, jd que trata-se de uma superficie de erro quadritica
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(ver Figura 3.12), facilmente atingido a partir de qualquer ponto inicial da superficie. Na
segunda situag@o, nem sempre um Unico minimo € alcancado, ji que saidas ndo-lineares
geram superficies de erro irregulares, podendo levar a rede a se estabilizar em um minimo
local ndo aceitdvel. Apesar disto, existem técnicas de treinamento que levam a rede a se

aproximar de um minimo local aceitdvel, como o algoritmo backpropagation [RHW86].

3.3.4.2 Aprendizado nao-supervisionado

No aprendizado ndo-supervisionado, como o préprio nome sugere, nio existe um
supervisor para acompanhar o processo de aprendizado. Este método € ilustrado na Figura

3.13.

Estado do
meio externo Resposta

Meio externo

RNA .

v

Figura 3.13 - Aprendizado nao-supervisionado

Para estes algoritmos, somente os padrdes de entrada estdo disponiveis para a rede,
ao contrdrio do aprendizado supervisionado, cujo conjunto de treinamento possui pares de

entrada e saida.

A estrutura do sistema de aprendizado ndo-supervisionado pode se apresentar sob
uma variedade de formas diferentes. Ela pode, por exemplo, consistir de uma camada de
entrada, uma camada de saida, conexdes feed-forward da entrada para a saida e conexdes
laterais entre os neurdnios da camada de saida. Um outro exemplo é uma rede feed-
forward com multiplas camadas, onde a livre organizagdo procede na base de camada por

camada. Nestes dois exemplos, o processo de aprendizado consiste em modificar
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repetidamente os pesos sinapticos de todas as conexdes do sistema em resposta as entradas

[H49, L88].

Redes auto-organizaveis também utilizam aprendizado nio supervisionado. RNAs
auto-organizaveis possuem um amplo leque de aplicagdes, principalmente em problema de
reconhecimento de padrdes e categorizacdo de dados, onde as classes ndo sdo conhecidas a
priori. Os modelos de redes auto-organizdveis mais conhecidos sdo os mapas auto-
organizdveis de Kohonen [K89], baseados em aspectos neurofisiologicos e a familia de
redes ART de Grossberg e Carpenter, baseadas na Teoria de Ressondncia Adaptativa

[CG88].

3.3.4.3 Aprendizado por reforco

Este aprendizado pode ser visto como um caso particular do aprendizado
supervisionado. A diferenca é a medida de desempenho usada em cada um dos sistemas.
No aprendizado supervisionado, a medida de desempenho é baseada no conjunto de
respostas desejadas usando um critério de erro conhecido, enquanto no aprendizado por
reforco o desempenho é baseado em qualquer medida que possa ser fornecida ao sistema.
No aprendizado por reforco, a tnica informagdo de realimentagcdo fornecida a rede € se
uma determinada saida esta correta ou ndo, isto €, ndo é fornecida a rede a resposta correta

para o padrdo de entrada. Este aprendizado € ilustrado na figura 3.14.

Critico "
Reforco/Penalidade
RNA Agdo ,

Figura 3.14 - Aprendizado por reforco
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Aprendizado por reforco é uma forma de aprendizado on-line obtido por um
mapeamento de entrada-saida através de um processo de triagem e erro desenvolvido para

maximizar o indice de desempenho escalar chamado de sinal de reforco.

O termo aprendizagem por refor¢o foi inicialmente citado por Minsky [M61] em
seus estudos iniciais de IA. Em [BSAS83, H94 e S88] citam-se algumas classes de

aprendizado por refor¢o, dependendo da natureza do ambiente.

3.3.5 Redes perceptron multi-camadas (MLP)

Quando Redes Neurais Artificiais de uma s6 camada sdo utilizadas, os padrdes de
treinamento apresentados a entrada sdo mapeados diretamente em um conjunto de saida da
rede, ou seja ndo € possivel a formagdo de uma representacdio interna. Neste caso, a
codificacdo proveniente do mundo exterior deve ser suficiente para implementar esse

mapeamento.

Tal restri¢do implica que padrdes de entrada similares resultem em padrdes de saida
similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender importantes mapeamentos.
Como resultado, padrdes de entrada com estruturas similares, fornecidos do mundo externo
e que correspondem a saidas diferentes, podem ndo ser corretamente mapeados por redes
sem representagdes internas, isto é, sem camadas intermedidrias. Um exemplo cldssico

deste caso € a funcdo ou-exclusivo (XOR).

Minsky e Papert [MP69] analisaram matematicamente o Perceptron e demostraram
que redes de uma camada ndo sdo capazes de solucionar problemas que ndo sejam
linearmente separdveis. Como ndo acreditavam na possibilidade de se construir um método
de treinamento para redes com mais de uma camada, eles concluiram que as redes neurais

seriam sempre suscetiveis a essa limitagao.

Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinamento backpropagation,
proposto por Paul Werbos [W74] e amplamente divulgado por Rumelhart, Hinton e

Williams em 1986 [RHW86], precedido por propostas semelhantes ocorridas nos anos 70 e
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80, mostrou que € possivel treinar eficientemente redes com camadas intermedidrias,
resultando no modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizado, as redes Perceptron

Multi-Camadas (MLP), treinadas com o algoritmo backpropagation.

Nessas redes, cada camada tem uma fungdo especifica. A camada de saida recebe
os estimulos da camada intermedidria e constréi o padriio que serd a resposta. As camadas
intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas, suas saidas sdo uma
codificacdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede

crie sua prépria representacdo interna, mais rica e complexa, do problema.

Se existirem as conexdes certas entre as unidades de entrada e um conjunto
suficientemente grande de unidades intermedidrias, pode-se sempre encontrar a
representacdo que ird produzir o mapeamento correto da entrada para a saida através das

unidades intermediarias.

Redes MLP apresentam um poder computacional muito maior do que aquele
apresentado pelas redes sem camadas intermedidrias. Ao contrario destas redes, MLP's
podem tratar com dados que ndo sdo linearmente separdveis. Teoricamente, redes com
duas camadas intermediarias podem implementar qualquer fungfo, seja ela linearmente
separavel ou ndo, como provou Cybenko [C89b]. A precisdo obtida e a implementacio da

funcdo objetivo dependem do nimero de nodos utilizados nas camadas intermediarias.

3.3.5.1 Algoritmo Backpropagation

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma
sequéncia de dois passos [H94]. Primeiro, um padrio € apresentado a camada de entrada da
rede. A atividade resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta
seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a saida obtida é comparada a
saida desejada para esse padrao particular. Se esta ndo estiver correta, o erro € calculado. O
erro é propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das
conexdes das unidades das camadas internas vao sendo modificados conforme o erro é

retropropagado.
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As redes que utilizam backpropagation trabalham com uma variacio da regra delta,
apropriada para redes multi-camadas: a regra delta generalizada. A regra delta
essencialmente implementa um gradiente descendente no quadrado da soma do erro para
funcdes de ativacdo lineares. Redes sem camadas intermedidrias, podem resolver
problemas onde a superficie de erro tem a forma de um paraboldide com apenas um

minimo.

Entretanto, a superficie do erro pode ndo ser tdo simples, como a ilustrada na Figura
3.15, e suas derivadas mais dificeis de serem calculadas. Nestes casos devem ser utilizadas
redes com camadas intermedidrias. Ainda assim, as redes ficam sujeitas aos problemas de

procedimentos "hill-climbing", ou seja, ao problema de minimos locais.

A regra delta generalizada funciona quando sdo utilizadas na rede unidades com
uma fung@o de ativagdo semi-linear, que € uma fungdo diferencidvel e ndo decrescente.
Note que a fungo threshold ndo se enquadra nesse requisito. Uma fungdo de ativacio

amplamente utilizada, nestes casos, é a funcio sigmoide.

A taxa de aprendizado é uma constante de proporcionalidade no intervalo [0,1],
pois este procedimento de aprendizado requer apenas que a mudanca no peso seja

proporcional a 7.

Figura 3.15 - Exemplo de superficie de erro
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Entretanto, o verdadeiro gradiente descendente requer que sejam tomados passos
infinitesimais. Assim quanto maior for essa constante, maior serd a mudanga nos pesos,
aumentando a velocidade do aprendizado, o que pode levar a uma oscilagdo do modelo na
superficie de erro. O ideal seria utilizar a maior taxa de aprendizado possivel que ndo

levasse a uma oscilagdo, resultando em um aprendizado mais rdpido.

O treinamento das redes MLLP com backpropagation pode demandar muitos passos,
resultando um tempo de treinamento considerdvelmente longo. Se for encontrado um
minimo local, o erro para o conjunto de treinamento para de diminuir e estaciona-se em um

valor que pode ser maior que o aceitdvel.

Uma maneira de aumentar a taxa de aprendizado sem levar a oscilagdo é modificar
a regra delta generalizada para incluir o termo momentum, uma constante que determina o
efeito das mudancas passadas dos pesos na direcdo atual do movimento no espago de pesos
[H94]. Desta forma, o termo momentum leva em consideracdo o efeito de mudancas
anteriores de pesos na dire¢cdo do movimento atual no espago de pesos. O termo momentum
torna-se ttil em espacos de erro que contenham longas gargantas, com curvas acentuadas

ou vales com descidas suaves, como foi apresentado na Figura 3.15.

3.3.5.2 Treinamento da rede MLP

O treinamento supervisionado da rede MLP utilizando backpropagation consiste
em dois passos (Figura 3.16). No primeiro, um padrdo é apresentado as unidades da
camada de entrada e, a partir desta camada as unidades calculam sua resposta que é
produzida na camada de saida, o erro € calculado e o no segundo passo, este € propagado a
partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das conexdes das unidades

das camadas internas vao sendo modificados utilizando a regra delta generalizada.

70



O = =M

Do o —< ——~D>

Figura 3.16 - Esquema de treinamentbackpropagation

Com isso o erro vai sendo progressivamente diminuido, como @odbservado

na Figura 3.17.

Figura 3.17 - Superficie de erro e treinamentbackpropagation
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3.3.5.3 Utilizacao

Depois que a rede estiver treinada e o erro estiver em wrh gatisfatorio, ela
podera ser utilizada como uma ferramenta para classificacGovde dados. Para isto, a
rede devera ser utilizada apenas no modo progredswd-forward, como mostrado na
Figura 3.16. Ou seja, novas entradas sdo apresentadas a odenaddrada, sao
processadas nas camadas intermediarias e os resultadoses@mtagos na camada de
saida, como no treinamento, mas sem a retropropagacdo do eseddad apresentada

indica a resposta obtida, na interpretacdo da rede.

3.3.5.4 Limitacdes

As redes neurais que utilizamackpropagationassim como muitos outros tipos de
redes neurais artificiais, podem ser vistas como "caixaasffyena qual quase nao se sabe
porque a rede chega a um determinado resultado, uma vez quesdesnmde apresentam
justificativas para suas respostas. Neste sentido, messguisas vém sendo realizadas
visando a extragdo do conhecimento de redes neurais artifieias, criacdo de
procedimentos explicativos, onde se tenta justificar o comportamentcedda em
determinadas situagbes [AG94, CS96, PG92].

Uma outra limitagdo refere-se ao tempo de treinamento de nedeais utilizando
backpropagationque tende a ser muito grande. Algumas vezes sdo necesséraesn
de ciclos para se chegar a niveis de erros aceitavaisjpptimente se estiver sendo
simulado em computadores seriais, pois a CPU deve calcdlarg@®es para cada unidade
e suas conexdes separadamente, o que pode ser problematicteemuio grandes, ou

com grande quantidade de dados.

E muito dificil definir a arquitetura ideal da rede de forma gjaeseja tdo grande
guanto 0 necessario para conseguir obter as representacdes iscegsémesmo tempo
peguena o suficiente para se ter um treinamento mais réyddoexistem regras claras
para se definir quantas unidades devem existir nas camadawmetitgias, quantas

camadas, ou como devem ser as conexdes entre essas unidades.
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3.3.6 Etapas na construcéo das redes neurais

3.3.6.1 Coleta de dados e construcédo dos conjuntistreinamento e teste

O primeiro passo do processo de desenvolvimento de redes netifiaiaisié a
coleta de dados relativos ao problema. Esta tarefa requernaiiseacuidadosa sobre o
problema para minimizar ambiguidades e erros nos dados. Dese@&@reocupacao de
utilizar variadveis de entrada relevantes, capazes desegpiae 0 problema de uma forma
adequada. Além disso, os dados coletados devem cobrir represemtatiy 0 dominio do
problema. Normalmente, os dados coletados sdo separados em egasasatdados de
treinamento, que serdo utilizados para o treinamento da rede eddatkste, que serao
utilizados para verificar sua performance sob condigbes deaistilizagdo. Pode ser
necessario ainda pré-processar estes dados, através de zagdesli escalonamentos e

conversdes de formato para torna-los mais apropriados a suzcébliza rede.

3.3.6.2 Escolha da arquitetura

O segundo passo € a definicdo da arquitetura da rede, que pdikedidy em trés

etapas:

1. Selec¢édo do paradigma neural apropriado a aplicagéo.

2. Determinacdo da topologia da rede a ser utilizada - o niUmeranddas, o

nimero de unidades em cada camada, etc.

3. Determinagéo de parametros do algoritmo de treinamento eefsinge

ativacdo. Este passo tem um grande impacto no processmemento.

Embora métodos tenham sido propostos para a determinagdo autodaatica
arquitetura da rede GMDH [F84], a definicdo da arquitetura mdéxuada é ainda

considerado um desafio, sendo uma etapa critica para augéostio modelo.
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3.3.6.3 Treinamento

O terceiro passo é o treinamento da rede. Nesta fase, seguialdoritmo de
treinamento escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdgmrtarita considerar,
nesta fase, alguns aspectos tais como a escolha inicial dssdzesede, a frequéncia de

atualizacdo dos pesos e o0 tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode dionienirpo
necessario para o treinamento. Normalmente, os valores sndnai pesos da rede séo
nameros aleatérios uniformemente distribuidos, em um intervaloidtef A escolha

errada destes pesos pode levar a uma saturagéo prematura.

A frequéncia de ajuste dos pesos influencia o desempenho obtido durante o
treinamento. Duas abordagens diferentes tém sido utilizadastoqada freqténcia

(periodicidade) para o ajuste de pesos pelo algotime&propagation

1. Por padraodn-line
2. Por ciclo patch

Existem vantagens e desvantagens em cada uma destas aboidagdr@dagem
por padrdo, os pesos sdo atualizados apés a apresentacdo de caddepdidamento.
Esta abordagem é estavel se a taxa de aprendizado for pgguando taxas elevadas sdo
utilizadas, a rede geralmente se torna instavel. A abordpgepadréo é geralmente mais
rapida. Principalmente se o conjunto de treinamento for grande e rathindena outra

vantagem desta técnica é que ela requer menos memaria.

Na abordagem por ciclo, por sua vez, os pesos sdo atualizadotdos ou parte
dos padrbes de treinamento terem sido apresentados. Esta téqecalnéente mais
estavel, mas ela pode ser lenta se o conjunto de treinafoegtande e redundante. Esta
abordagem apresenta uma estimativa mais precisa do vetdierge, ao custo da
necessidade de mais memodria. A escolha da abordagem ailigadautdepende da

aplicacédo e da distribuicdo estatistica dos dados.
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Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influensiaa duracao,
porém sempre sera necessario utilizar algum critério delaa€a critério de parada do
algoritmo backpropagationndo é bem definido, e geralmente é utilizado um numero
maximo de ciclos. Mas, devem ser considerados a taxa demédim por ciclo, e a
capacidade de generalizacdo da rede. Pode ocorrer que @mterminado instante do
treinamento a generalizacdo comece a degenerar, causando o @rdétarar-training
ou seja a rede se especializa no conjunto de dados do treinamerde a papacidade de

generalizagao.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar ucaphomlade
de generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemeqenae ou seja menor que
um erro admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto otimoraégpeom erro minimo

e capacidade de generalizagdo maxima.

3.3.6.4 Teste e validacao do treinamento

O quarto passo € o teste da rede. Durante esta fase o calgutaste é utilizado
para determinar a performance da rede com dados que n&o forammerge utilizados. A

performance da rede, medida nesta fase, € uma boa indicag&opfermance real.

Devem ser considerados ainda outros testes como analise do comeptotala
rede utilizando entradas especiais e andlise dos pesos atuaEded pois se existirem
valores muito pequenos, as conexdes associadas podem ser considsigfisantes e
assim serem eliminadapr(inning. De modo inverso, valores substantivamente maiores

que os outros poderiam indicar que hoavertrainingda rede.

3.3.6.5 Integracéo com o ambiente de aplicacao

Finalmente, com a rede treinada e avaliada, ela pode sgraidh em um sistema
do ambiente operacional da aplicacdo. Para maior efici@zciaolugdo, este sistema

deverd conter facilidades de utilizagdo como interface coemenie facilidades de
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aquisicdo de dados atraves de planilhas eletronicas, interfem® unidades de
processamento de sinais, ou arquivos padronizados. Uma boa documdataisdiema e o

treinamento de usuarios sdo necessarios para o sucesesrdo.m

Além disso, o sistema deve periodicamente monitorar sua perfice e fazer a
manutencdo da rede quando for necessario ou indicar aos projetistaessidade de
retreinamento. Outras melhorias poderdo ainda ser sugeridadoqus usuarios forem se
tornando mais familiares com o sistema, estas sugestées@ederauito Gteis em novas

versdes ou em novos produtos.

3.3.7 Vantagens das RNAs

A capacidade computacional de uma rede neural deriva primeiptd da sua
estrutura macicamente distribuida e paralela, bem comoadhabilidade em aprender e,
portanto, generalizar. Generalizagdo refere-se a habildadede neural produzir bons
resultados mesmo quando apresentada a situacdes néo considerata® guoaesso de
aprendizagem. Estas caracteristicas tornam possivel a radd resolver problemas

complexos e de grande escala. As vantagens principais éasnedais sdo:

1. Tratamento de néo linearidade®m neurdnio pode ser modelado como um
dispositivo ndo linear. Além disso, uma rede neural constituida por
interconexdes adequadas de neurdnios € capaz de representarang@iadies.

A ndo linearidade é uma propriedade altamente importante utamiente se o
mecanismo fisico responsavel pela geracdo de um sinal de emtrada

inerentemente nao linear.

2. Adaptabilidade Redes neurais tém a capacidade de adaptar seus pesos
sinapticos em funcdo do ambiente. Em particular, uma rede treimada para
operar em um ambiente especifico pode ser facilmente retigiaaa lidar com

pequenas mudangas no ambiente.
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3. Aplicagbes em tempo red capacidade de adaptacéo e aprendizado em tempo
real das RNAs é muitas vezes importante para corrigir afeontrole de
sistemas com parametros variaveis. O tempo de execucauAtetRinadas é

compativel com os requisitos de aplicagdo em tempo-real.

4. Tolerancia a falhas Uma rede neural treinada tem o potencial de ser
inerentemente tolerante a falhas no sentido que, seu desempenhadadteg

apenas levemente sob condi¢des operacionais adversas.

5. N&o necessitam de modelos precisos da realidade do problematrseado.

Conseguem resolver bem problemas de dificil modelagem matamati

3.3.8 Aplicagdes de redes neurais em sistemas déepaia

Os diversos problemas relacionados a area de sistemas deappb@iern em geral
ser formulados de diferentes maneiras, dependendo de sua nafs®zs.problemas
podem ser formulados através de sistemas complexos, ndedindaramicos, discretos,
estocasticos, etc. Muitos problemas néo lineares envolvendmasstle grande porte sédo
de dificil solugdo. Em muitos casos, ndo existe uma solucaddi@madequada, em
particular, quando o problema apresenta requisitos de tempo-retd. ddatexto, RNA"s
tém se apresentado como uma excelente alternativa.

A grande maioria das aplicagdes de redes neurais envolligacab dos seguintes

modelos:

redes supervisionadas (ex. Perceptron de multiplas camadas)
redes recorrentes (ex. rede de Hopfield)

redes nao-supervisionadas (ex. rede de Kohonen)

A rede Perceptron de multiplas camadas (MLP) se apresentauwrnmexcelente
ferramenta para a tarefa de aproximacéo, visando a solugéroldlemas néo-lineares de

grande dificuldade. A rede de Hopfield [H82] € uma alternativatésicas de
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programacdo matematica para a solugcdo de problemas de otonidagile de Kohonen
[K89] tem como principal caracteristica permitir uma melbompreensdo e melhor
tratamento dos dados de entrada, podendo ser utilizada para visoatizagépressao de

dados.

Em sistemas de poténcia a rede Perceptron de multiplas astead sido a mais
aplicada, quando comparada com a rede de Hopfield e com a rd¢iehdieen. Estas
aplicacdes incluem a utilizagdo de outros modelos que sao, dexidps trés modelos

citados.

Dentre as areas com aplicacdes mais frequentes de RNAstemas de poténcia

pode-se citar:

previsdo de carga [CD91, HH92, R95];

deteccéao/diagnéstico de defeitos [AIS95, C89, HKH94, JDS91, SCA],KK
KP91, SRSCO1];

analise de seguranca dinamica[KIBEC91, WE93, ZDF93];

andlise de seguranca estatica [AEPDM89, EMDACA90, WE92];

estimacéo de estado [MT89, SLA96, SLA98]

controle de sistemas de poténcia [L92, N93], etc.

Muitas aplicacbes de RNAs a sistemas de poténcia tém aidoem propostas
através da utilizacdo de modelos hibridos, ou seja, modelos que aonmbiemprego de
RNAs com outras técnicas de computacgéo inteligente, tais d¢ogica difusa, algoritmos
genéticos, etc. Isto € particularmente interessante quarajdicacdo de uma técnica
isoladamente ndo é suficiente para tratar todos os aspeatos dado problema. Nestes

casos, a abordagem através de modelos hibridos tem se mosstadtetzdequada.
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3.4 Conclusodes

Neste capitulo foram vistos alguns conceitos das redes neritsis e da teoria
dos conjuntos difusos. O objetivo nao foi cobrir de uma forma conmgletaria da logica
difusa e redes neurais artificiais, mas sim apresesfsctos importantes destas areas,
visando um melhor embasamento no que se refere aos elementosiriecgssa 0

desenvolvimento do modelo proposto neste trabalho.

No préximo capitulo serd investigada a modelagem difusa pealizacdo de

defeitos em sistemas de poténcia, utilizando conceitos afpades nesta capitulo.
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CAPITULO 4

MODELAGEM DIFUSA PARA LOCALIZA(}AQ DE
DEFEITOS EM SISTEMAS DE POTENCIA

4.1 Introducéo

A localizacdo de defeitos em sistemas de poténcia congistédentificar o
componente defeituoso fazendo uso de informacgdes sobre a operacdo deezqagden
protecdo, tais como relés e disjuntores. Projetar esemsistie identificacdo requer um
dominio complexo do conhecimento de especialistas. Visto que eltsses de
conhecimento sdo experimentais e incertos, a modelagenicandditidentificagdo € muito
dificil. Para o tratamento destas classes de conhecimfmt@roposto a teoria dos
conjuntos difusos, o qual pode ser considerada a mais adequada patamento de
informacgdes fornecidas por especialistas. Esta abordagem (filagg, como sera visto

adiante, permite a introducdo do conhecimento qualitativo nolmpad®posto.

A abordagem difusa permite associar diversos padrées deecatarspossiveis
eventos (componentes com defeito) através de graus de perti&ssiia, um operador
de sistemas de poténcia pode identificar o componente defeitleymndo em

consideragdo as incertezas apresentadas no sistema.

Este capitulo tem como objetivo avaliar diferentes modelos panapeamento
fuzzy visando a localizagdo de defeitos em sistemas de potéPara isto seréo
construidos diagramas Sagitais, apresentados na sec¢do Z2mtlovlocalizar defeitos
utilizando operadores nas relagdes difusas. Estes operadé@essadiados para encontrar
o melhor modelo para representar o problema de localizagéo de Slefaitsistemas de
poténcia. Os graus de pertinéncia obtidos nesta modelagenuskzados na construgcao

do conjunto de treinamento para 0 modedaro-fuzzyroposto nesta dissertagao.



4.2 Importancia da Loégica Difusa no Problema de acalizacdo de

Defeitos em Sistemas de Poténcia

Conforme foi mencionado anteriormente, o "tratamento da e=msertna
informagao” tem um papel muito importante no problema apresentisdoyez que gera
incerteza nas conclusées obtidas. Portanto, o processo déndide deve possuir
habilidade para tratar incertezas, chegando a conclusbedgiomaanedida de incerteza,
ou seja, compreensivel e corretamente interpretavel pelo ushssim, o armazenamento
desta porcao de incerteza ou vagueza do conhecimento utilizando codifusos parece
ser muito mais apropriado que o uso de conceitos e simbolismos do cargditimnal

(Booleano).

No processo de localizacdo de defeitos em sistemas decipotépresentam-se
muitas fontes de incertezas, as quais foram mencionadas nodosagiiteriores. Portanto,
requer-se tratar efetivamente estas incertezas. Antaplidacdo da teoria de conjuntos
difusos, o Unico instrumento matematico desenvolvido para o tratadesits incertezas
foi a teoria das probabilidades. Especialmente para diago$stiedes Bayesianas
baseadas na teoria das probabilidades foram muito utilizad#&sn Pas idéias e técnicas
nao tém-se difundido muito devido a que estas ndo sao facilmenteeeowligas ou
deduzidas [C91]. Além disso, estas redes Bayesianas napre@dadas para sistemas de
poténcia como é mencionado em [CT93]. Por exemplo, as redesi@ags nao sao
capazes de lidar com sistemas de poténcia de grande gsite,camo ndo permite lidar
com multiplos defeitos que possam ocorrer no sistema elétritet&nto, a utilizacdo das
relacdes difusas permite trabalhar eficientemente eemsstde poténcia de grande porte,
ndo dificultando a construcdo de diagramas Sagitais para sstienpeténcia complexos.

Outra caracteristica importante da abordagem difusaf@aldeducéo na solucéo.
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4.3 Descricao dos Sistemas de Poténcia Utilizados

4.3.1 Sistema de 7 barras

Com o intuito de avaliar a metodologia proposta neste trabadtbmrel-se um
diagrama de um sistema elétrico hipotético, composto de 7 bar@&slirhas de
transmissao, além de seus respectivos disjuntores. Amafoes de alarme consideradas

no modelo proposto estdo descritas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Configuragéo do padrdo de alarme - sistema 7 barras

Componente Informacéo Sigla | Descrigédo
Protecéo Principal PP Disparo
. Protecdo 1zona Z1 Disparo
Linha de

o Protecdo 2zona Z2 Disparo
Transmissao

Protecdo Falha Disjuntgr BF Disparo

Disjuntor DJ Abertura

Barramento Protegéq Diferencial PD Disparo
Disjuntor DJ Abertura

O sistema elétrico de 7 barras é apresentado na Fidura 4.

E F

Figura 4.1 - Sistema Elétrico de Poténcia de sete barras

82



4.3.2 Sistema Light

A metodologia proposta sera aqui testada em uma parte do siéerea da Light
Servigos de Eletricidade S.A., que atende a 30 municipios ddoEdéaRio de Janeiro,
correspondendo a 78% da demanda do estado. A parte do sistema admséera
responsavel pelo fornecimento de energia a zona sul, oesttr@ de cidade do Rio de
Janeiro. O sistema elétrico em estudo € composto por cinco gdesstia Light e duas de
Furnas Centrais Elétricas, interligadas por vinte linhasatsnnissédo de 138 kV, além dos
respectivos disjuntores de terminais de linhas. As mesmasnafdes consideradas no
sistema de 7 barras serdo consideradas no sistema Ligét elestritas na Tabela 4.2, por

conveniéncia.

Tabela 4.2 - Configuragéo do padréo de alarme - sistema Light

Componente Informacao Sigla | Descrigédo
Protecédo Principal PP Disparo
. Protecdo 1zona Z1 Disparo
Linha de Protecdo 2zona Z2 Disparo

Transmissao

Protecéo Falha Disjuntgr BF Disparo

Disjuntor DJ Abertura

Barramento Protec&o Diferencial PD Disparo
Disjuntor DJ Abertura

O sistema Light € ilustrado na Figura 4.2 e a Tabela 48 &#st subestacbes

contidas na parte do sistema em analise.

Tabela 4.3 - Subestac¢des do sistema Light

Subestacdes Sigla
Cascadura CCD
Frei Caneca FCN
Grajau GRA
Jacarepagua JP
Jardim Botéanico JDB
Terminal Sul TSU
Vila Valqueire VVQ
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Figura 4.2 - Sistema elétrico da Light

4.4 Relacbes Difusas e Diagramas Sagitais para adalizacao de

Defeitos em Sistemas de Poténcia

Uma relacgéo classica representa a presenca ou ausénsgodagho, interacao ou
interligacdo entre elementos de dois ou mais conjuntos. Esteeittonpode ser
generalizado para permitir varios graus ou intensidades deioetag iteragcdo entre
elementos. Assim, graus de associacdo podem representardgrgertinéncia em uma
relagdo difusaKuzzy. Qualquer relacdo entre dois conjun¥osY é conhecido como uma
relacdo binéaria, e é usualmente denotadoR{¥rY). Uma relagéo difusa binaria pode ser
representado facilmente por um diagraBagital Cada conjuntd, Y é representado por
um conjunto de nds no diagrama. ElementoX @€Y com graus de associagao B(X,Y)
diferente de zero sdo representados no diagrama por setas conectadsl@espectivos.
Estas setas sdo designadas com o grau de associacdo ou retpg@biva. Para o
problema de localizagcdo de defeitos em sistemas de potéacigrapostos diagramas

Sagitais que tenham 3 conjuntos de nos:
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Conjunto 1: componentes
Conjunto 2: relés

Conjunto 3: disjuntores,

Para o modelo hipotético, composto de 7 barras e 8 linhas de safigmpbde-se
construir diagramas Sagitais, como os exemplificados naa-@r Estes diagramas séo
construidos considerando as operac¢des causais de relés e disjnatocorréncia de um
defeito, a causalidade é denotada por setas. A designacdoassebta é determinada
considerando as incertezas de operagdo e as prioridades dle @ijuntores quando
ocorre um defeito. Cabe mencionar que as designacdes codagleras diagramas
Sagitais sdo estabelecidas com a ajuda de especialiséasa de protecdo de sistemas de

poténcia.

Para cada componente, os valores adotados buscam refletir o grasod@cao
entre este e cada relé que pode atuar em casos de defegaemplo, para uma linha de
transmissdo a associacado com a protecéo de primeira zon& ifzi¥ forte, devido a sua
seletividade, enquanto a associacdo com a protecdo de segund@2yananais fraca, ja
que esta pode também atuar para defeitos em componentesitadjaba mesma forma,
sdo observadas também as associagfes entre disjuntores éergidtecdo que podem

comandar uma abertura.

Para os relés e disjuntores apresentados nos diagramastaasqlie aparecem
sublinhadas indicam o terminal onde o equipamento esté localizacioculd inibitério
" O" conectando um relé e um disjuntor indica que o disjuntor ndo posdeat@bertura

comandada por aquele relé.
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(a) Linha A-B (b) Linha C-F

(c) Barra A (d) Barra C

Figura 4.3 - Diagramas Sagitais para o Sistema de Sete Barras
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4.5 Procedimento para o Estabelecimento das Relacoes Difusas

O processo para obtencdo das relacdes difusas entre os padrdes de alarme e os

componentes do sistema, utilizando os diagramas sagitais, consiste dos seguintes passos:

Passo 1: Intersecdo das designagdes das setas que criam um caminho através do
conjunto 1, conjunto 2, e conjunto 3, dado que equipamentos
representados pelos nés do conjunto 2 e 3 operarem. Isto determina a
operagdo dos nés do conjunto 2 e do conjunto 3.

Passo 2: Unido dos resultados do passo 1. Isto relaciona os caminhos conectados

para um componente (n6 do conjunto 1).

O resultado do passo 2 determina o grau de pertinéncia dos padrdes de alarme em
cada classe do problema (componentes possivelmente defeituosos). Pode-se portanto, a
partir da comparagdo entre os graus de pertinéncia obtidos, identificar o componente

defeituoso.

Existem muitas classes de operadores de intersecdo e unifo nas relacdes difusas, os
quais podem ser utilizados nos passos acima descritos. Estes operadores de agregacio,
satisfazem todos os requerimentos axiomadticos para a unido e intersecdo difusa [KF88]. Na
proxima se¢do serdo apresentados de forma sucinta os operadores que serdo investigados
neste trabalho, visando identificar aquele mais adequado para a obtencdo das associagdes
difusas entre padrdes de alarme e componentes no problema de localizagdo de defeitos em

sistemas de poténcia. Estes operadores ja foram previamente discutidos na se¢do 3.2.3.

4.6 Modelos Utilizados

Os modelos a serem apresentados baseiam-se principalmente na utilizacdo dos
diferentes operadores paramétricos de unifo e intersecdo difusa. Assim, segundo [GKY95,
H98] uma grande quantidade de trabalhos tém sido feitos por muitos autores que criaram

familias paramétricas de t-normas (intersecio) e s-normas (unido).
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A seguir serdo apresentados alguns dos modelos que serdo utilizados neste trabalho,

os quais serdo avaliados posteriormente, visando identificar o mais adequado.

4.6.1 Modelo Hamacher

Este modelo t€m como objetivo utilizar operadores paramétricos, propostos por
Hamacher [H98], o qual define uma familia triangular de operadores em termos do

parametro ¥

Operador_de Intersecdo: A interse¢io de dois conjuntos difusos A e B, é definida em

termos do pardmetro ycomo:

ab

tu(a, b, P = Pa~p(x) = , 720 4.1
Y+ (1 -pP@+b-ab)

onde a = tu(x) e b = pp(x).

Operador de Unido: A unido de dois conjuntos difusos A e B, é definida em termos do

parametro ¥ como:

a+b+(7-1)ab
SH(a7 b7 7/) = HAUB(X) = 5 72 0 (42)
1+ Yab

onde Y=-le y=y-1.

4.6.2 Modelo Yager

Este modelo tém como objetivo utilizar operadores paramétricos, propostos por

Yager [Y80], o qual define uma familia triangular de operadores em termos do parimetro

p.
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Operador _de Intersecdo: A interse¢io de dois conjuntos difusos A e B, é definida em

termos do pardmetro p como:

ty(a, b, p) = ftarns(x) = 1 - min { 1, [ (1-af’ + (1-by'1"" }  p=1 (4.3)

Operador de Unido: Este é um tipico s-norma parametrizado definido pela funcio:

sy(a, b, p) = tap(x) = min {1, [a” + b1 ) p>1 (4.4)

4.6.3 Modelo Dubois & Prade

Este modelo tém como objetivo utilizar operadores paramétricos, propostos por
Dubois & Prade [DP80], onde define-se uma familia parametrizada, comutativa e

associativa, de operadores em termos de um parametro O.

Operador de Intersecio: A interse¢do de dois conjuntos difusos A e B, € definida como:

ab
top(a, b, o) = pa~p(x) = @5)
max (a, b, o)

Operador de Unido: A unido de dois conjuntos difusos A e B, é definida, segundo Dubois

& Prade, como:

a+b-ab-min{a, b, (1-0)}
spp(a, b, Q) = tap(x) = 4.6)
max{ (1-a), (1-b), o}

onde 0 <o <1.
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4.6.4 Modelo Dombi

Este modelo t€m como objetivo utilizar operadores paramétricos, propostos por
Dombi [DV83], o qual apresenta uma familia parametrizada de operadores em termos de

um parametro A.

Operador de Intersecio: A interse¢do de dois conjuntos difusos A e B, € definida como:

1

tD(a, b, 7\,) = ,UAmB()C) = (47)
1+ [(a- DY+ (b -1)* ]

Operador de Unido: A unifo de dois conjuntos difusos A e B, é definida como:

1

SD(a’ b’ 7\') = ,uAUB(x) = (48)
1+ [(Ma- D"+ Wb -1 "

para este sistema A € (0, ).

4.6.5 Exemplo de aplicacio dos modelos descritos

De modo a exemplificar a utilizagdo dos modelos descritos, considere o seguinte
padrio de alarmes, observado para a ocorréncia de um defeito na linha B-C do sistema de 7

barras da Figura 4.1:

Alarmes recebidos:
- Linha B-C terminal B: Z1 ¢ DJ
- Linha B-C terminal C: Z2 ¢ DJ

O diagrama Sagital correspondente a linha B-C € apresentado na Figura 4.4, onde a

ativacdo dos alarmes recebidos criam caminhos através do conjunto 1, conjunto 2 e

conjunto 3, o qual determina posteriormente o grau de pertinéncia da classe (componente).
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Figura 4.4 - Diagrama Sagital da Linha B-C do Sistema de Sete Barras

Utilizando os modelos descritos anteriormente, tem-se:

a) Modelo Hamacher: Da equacdo 4.1 e 4.2 com y= 3, ¥ =2.

Passo 1:
(0,8)(0,9)
t1(0,8; 0,9; 3) = = 0,69 (Terminal B)
3+4+(1-3)(0,8+0,9-(0,8)(0,9))
(0,6)(0,7)
tu(0,6; 0,7; 3) = = 0,34 (Terminal C)

34+(1-3)(0,6+0,7-(0,6)0,7))
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Passo 2:
0,69 + 0,34 + (2-1) (0,69)(0,34)

su(0,69; 0,34, 2) = =0, 861
1+2(0,69)(0,34)

O modelo Hamacher forneceu um grau de pertinéncia igual a 0,861 para o

componente, o qual € um resultado bom para o problema.

b) Modelo Yager: Da equagdo 4.3 € 4.4 com p = 3.

Passo 1:

v(0,8;0,9;3) =1 -min { 1, [ (1-0,8)° + (1-0,9)° 1" } =0,792  (Terminal B)
v(0,6;0,7;3) =1 -min { 1,[ (1-0,6) + (1-0,7)° 1" } = 0,551  (Terminal C)

Passo 2:

sv(0,792; 0,551; 3) = min {1, [0,792° + 0,551°]"" } = 0,8725

O modelo Yager, tal como o Hamacher forneceu um grau de pertinéncia adequado

para o problema.

¢) Modelo Dubois & Prade: Da equacdo 4.5 e 4.6 com o = 0,8.

Passo 1:
(0,8)(0,9)
tpp(0,8; 0,9; 0,8) = = 0,800 (Terminal B)
max (0,8; 0,9; 0,8)
(0,6)(0,7)
tpp(0,6; 0,7; 0,8) = = 0,525 (Terminal C)

max (0,6; 0,7; 0,8)

Passo 2:

0,80 + 0,525 - (0,80)(0,525) - min{0,80; 0,525; (1-0,8)}
spp(0,80; 0,525; 0,8) =

max{ (1-0,80); (1-0,525); 0,8}
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= 0,881

d) Modelo Dombi: Da equagdo 4.7 ¢ 4.8 com A = 0,6.

Passo 1:

1
p(0,8; 0,9; 0,6) =

1+ [(1/0,8 - D™ + (1/0,9 -1)°6 106

= 0,643 (Terminal B)

1
(0,65 0,7; 0,6) =

1+ [(1/0,6 - 1) + (1/0,7 -1)*¢ 100

= 0,367 (Terminal C)

Passo 2:

1
sp(0,643; 0,367; 0,6) =

1+ [(1/0,643 - 1)° + (1/0,367 -1) %0 /¢

=0,7810

As mesmas andlises podem ser realizadas para os outros componentes utilizando os

respectivos diagramas Sagitais.

4.7 Avaliacao dos Modelos no Processo de Localizacao de Defeitos

em Sistemas de Poténcia

Como os modelos apresentados na se¢@o anterior utilizam operadores paramétricos,
é possivel que diferentes resultados possam ser obtidos se diferentes valores dos
parametros forem utilizados. Assim, como o parametro ¢ muito importante para a solucio
final, € importante escolher o pardmetro mais adequado para cada modelo, para

posteriormente realizar uma comparagdo entre os modelos propostos.

93



4.7.1 Escolha do parametro adequado aos modelos apresentados

A escolha do pardmetro adequado em cada modelo apresentado baseia-se
principalmente na simulacdo de casos nos dois sistemas testados. Essas simulacdes

utilizam diversos padrdes de alarme no sistema.
O Apéndice A mostra alguns exemplares de simulacdo para o sistema de sete
barras, assim como os resultados obtidos utilizando diferentes valores do pardmetro em

cada modelo proposto.

A Tabela 4.4 mostra a andlise final de cada modelo, onde define-se o pardmetro que

se julgou mais adequado em cada caso.

Tabela 4.4 - Valor adequado do parametro em cada modelo

Modelo Valor do Parametro
=5ey=4
Hamacher Y
Z=r-1
Yager p=2
Dubois & Prade o=0,95
Dombi A =0,40

Para cada modelo, o valor do pardmetro escolhido apresenta uma melhor resposta
para a localizacdo de defeitos em sistemas de poténcia. Este julgamento se baseia na
andlise qualitativa dos graus de pertinéncia obtidos por cada modelo, com diferentes

valores do parametro, para diferentes situagdes de defeito na rede elétrica.

Por exemplo, defeitos bem caracterizados pelos alarmes gerados (sem falhas do
sistema de protegdo) definem claramente a classe correspondente. E esperado, e desejavel,
que os graus de pertinéncia em relacio ao componente defeituoso (classe a ser
identificada) possua valores altos, enquanto os graus de pertinéncia associados as demais

classes apresentem graus de pertinéncia baixos.
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Por outro lado, quando ap6s um defeito ocorrem falhas no sistema de protecio, o
padrio de alarmes gerado pode ndo ser tdo representativo da classe a ser identificada
(componente defeituoso) como no caso anterior. Nesse caso, € esperado que o grau de
pertinéncia associado ao componente defeituoso e o grau de pertinéncia de outro(s)
componentes(s) estejam mais préximos. Porém, ainda € desejdvel que o grau de pertinéncia
do componente defeituoso tenha o valor mais elevado e que os demais graus de pertinéncia
(outros componentes) ndo se superponham a ele, ficando com os valores mais baixos

possiveis. Alguns dos casos analisados sdo apresentados no Apéndice A.

4.7.2 Selecio do melhor modelo para a localizacdo de defeitos em

sistemas de poténcia

Com os parametros definidos para cada modelo, pode-se fazer uma andlise para a
escolha do melhor modelo para a localizagdo de defeitos em sistemas de poténcia. As
conclusdes se baseiam na observagdo dos resultados para os diferentes modelos testados e

seguiram a mesma analise qualitativa mencionada na secdo 4.7.1.

Dessa maneira, foi possivel concluir que o modelo Hamacher com o parimetro ¥
igual a 5, apresenta melhores resultados para o problema de localizacdo de defeitos em

sistemas de poténcia.

A andlise qualitativa e os resultados da modelagem difusa para a localizagdo de

defeitos em sistemas de poténcia serdo publicados em [MSSCO1].

4.8 Conclusoes

Este capitulo apresentou uma modelagem difusa para o problema de localizagdo de
defeitos em sistemas de poténcia. Esta modelagem utiliza a 16gica difusa para tratar
incertezas apresentadas nas informacdes do sistema. Foram apresentados diagramas

Sagitais, os quais representam as relacdes difusas no problema tratado, e permitem obter o
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grau de pertinéncia dos padrdes de alarme para cada componente com operagdes de unido e
intersecdo nas relacdes difusas. Para isso foram apresentados modelos que realizam

operacdes de unido e intersecao difusa.

Comparando os diferentes graus de pertinéncia, pode-se identificar o componente
defeituoso. As relacdes difusas estabelecidas podem ser utilizadas para a construcio de
sistemas especialistas visando a localizacdo de defeitos em sistemas de poténcia. Porém,
conforme mencionado anteriormente, os sistemas especialistas ndo sdo tolerantes a falhas e
podem ndo responder bem para situacdes ndo consideradas durante sua construgdo. Por
outro lado, pode-se utilizar as relagdes difusas para a construcdo de uma base de dados que
associa diversos padrdes de alarme a graus de pertinéncia nos componentes do sistema.
Essa base de dados pode ser utilizada como conjunto de treinamento para uma rede neural
que aprenderd a realizar o mapeamento fuzzy entre os padrdes de alarme e os possiveis
eventos (componentes com defeito). As redes neurais sdo tolerantes a falhas e devem
desempenhar bem este papel. Além disso, a obtencdo de valores fuzzy como resposta das
redes neurais, ao invés de valores bindrios, permite uma melhor interpretacdo dos

resultados, conforme serd discutido no préximo capitulo.
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CAPITULO 5

METODOLOGIA PROPOSTA

5.1 Introducao

Conforme discutido anteriormente, a ocorréncia de um dado defeito faz com que o
sistema de prote¢do opere e um conjunto de alarmes seja enviado ao centro de controle,
onde deve ser obtido um diagndstico do evento ocorrido. Recentemente uma aplicagdo de
redes neurais foi proposta para a solugdo deste problema [RSSC99], apresentado resultados
satisfatérios mesmo em situac¢des de falha no sistema de protecdo. Entretanto, verificou-se
que em outras situagdes, também na presenca de falhas do sistema de prote¢do, ndo era
possivel obter um diagndstico preciso a partir das saidas obtidas pelas redes neurais
utilizadas. Isto ocorria porque as redes neurais eram treinadas para fornecer saidas bindrias
(defeituoso ou nao defeituoso) e saidas com valores intermedidrios, obtidas para certas
situacdes, ndo eram possiveis de serem interpretadas. Este trabalho propde a utilizagdo de
um modelo Neuro-Fuzzy, onde as saidas desejadas para as redes neurais passam a ser os
graus de pertinéncia de cada padrio de alarme do conjunto de treinamento nas classes do
problema (componentes monitorados). Com isto, é possivel realizar o mapeamento fuzzy
entre padroes de entrada e saidas da rede, onde a capacidade de interpretacdo das saidas
desejadas € preservada, preservando-se também a tolerancia a falhas e capacidade de
generalizacdo, caracteristicas das redes neurais. Para a construgcdo deste modelo, deve ser
gerado um conjunto de treinamento contendo as associagdes fuzzy entre padrdes de alarme
e possiveis componentes defeituosos, obtido utilizando as relagdes fuzzy discutidas no

capitulo anterior.

Os alarmes gerados apds um defeito devem corresponder a atuagdo de relés e
disjuntores que protegem o elemento envolvido, podendo englobar também a protecdo de

alguns componentes adjacentes que neste caso atuam como prote¢do de retaguarda. Logo,



€ razodvel imaginar que a monitoracdo de apenas um conjunto limitado de alarmes seja
suficiente para a identificacio de um dado componente defeituoso. Haja vista esta
caracteristica, uma estratégia local é adotada visando reduzir a dimensdo do problema. A
metodologia utiliza o conceito das zonas de protecdo e leva em consideragdo o fato de que,
para identificar um componente com defeito sdo necessdrias as informagdes associadas ao
componente e, nas condi¢cdes mais adversas, apenas algumas informagdes de componentes

adjacentes.

Virias redes neuro-fuzzy sio entdo utilizados, cada uma deles responsdvel pela
deteccdo de defeitos envolvendo um nimero limitado de componentes do sistema elétrico.
Cada uma destas redes é aqui denominada de Rede Neuro-Fuzzy (RNF). Uma vez
treinadas, estas redes podem fornecer resultados em tempo-real, quando executados apds a
apresentacdo de suas variaveis de entrada, as quais sdo extraidas do conjunto de alarmes
recebidos durante um distirbio. A arquitetura e construg@o destas redes, assim como, sua

utilizacdo para produzir resultados em tempo-real serdo discutidas nas se¢des seguintes.

5.2 Arquitetura do Modelo Neuro-Fuzzy

Nos ultimos anos, tem havido um crescente interesse sobre os chamados sistemas
neuro-fuzzy [L95, WMO2]. A rigor qualquer sistema que misture os paradigmas de
sistemas difusos e sistemas conexionistas poderia ser chamado de neuro-fuzzy, como, por
exemplo, a utilizagdo de um controlador difuso para alterar dinamicamente a taxa de
aprendizado de uma rede neural. No entanto, o termo € utilizado para um tipo especifico de
sistema que de certa forma engloba os dois paradigmas. Nestes sistemas, os termos e regras
de um sistema difuso sdo “aprendidos” mediante a apresentagdo de pares (entrada, saida
desejada). Eles apresentam dois comportamentos distintos, dependendo de estar numa fase
de aprendizado ou uma fase de processamento da informagdo: na fase de aprendizado, eles
tém um comportamento de redes neurais, e na fase de processamento se comportam como

um sistema difuso.

Estes sistemas sdo capazes de solucionar problemas apresentados pelos paradigmas

em que se baseiam. Por exemplo, duas questdes em aberto a respeito de redes neurais sdo:

98



o Como determinar quantas camadas e quantos nés devem ser usados em uma
rede neural para que ela resolva efetivamente um dado problema, de maneira

eficiente?

» Que tipo de conhecimento pode ser extraido de uma rede treinada e como pode

ser feita esta extracdo?

Em relacdo a sistemas difusos, um problema importante e aparentemente insoldvel

Q\

o Como construir um sistema difuso, se ao invés de um especialista capaz de
fornecer regras, temos somente um conjunto de exemplos do funcionamento

ideal do sistema?

Como um sistema difuso, os sistemas neuro-fuzzy podem ‘“explicar” o seu
comportamento, através de regras que modelam o conhecimento do sistema. Como uma
rede neural (do tipo supervisionada), o aprendizado do sistema neuro-fuzzy € feito a partir
da apresentacdo de exemplos [SC97]. Ao contrdrio dos sistemas difusos, eles prescindem

da necessidade de um especialista que lhes fornega as regras.

Em sistemas difusos, os pares de entrada-saida tém a estrutura de regras I[F-THEN
que relaciona varidveis difusas. Por outro lado, as redes neurais sdo capazes de criar uma
arquitetura de aproximacdo que pode ser utilizado para generalizar as regras IF-THEN
através da apresentacdo de exemplos, isto devido a natureza adaptativa do processo de
aprendizado da rede neural. Na figura 5.1 é mostrada uma arquitetura neuro-fuzzy para o

problema da localizagdo de defeitos em sistemas de poténcia.
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Figura 5.1 - Arquitetura do modelo Neuro-Fuzzy proposto

5.3 Construcao das Redes Neuro-Fuzzy

5.3.1 Divisao do sistema em areas

A metodologia empregada requer que o sistema seja dividido em 4reas, cada uma
delas compreendendo um conjunto de componentes que serdo supervisionados por uma
RNF especifica. Isso pode ser ilustrado utilizando o sistema elétrico de poténcia de sete
barras apresentado no capitulo anterior. Este sistema foi arbitrariamente dividido em trés

areas, que englobam diferentes componentes.

Figura 5.2 - Sistema Elétrico de Poténcia de sete barras
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Neste caso, devem-se construir trés redes responsdveis por detectar defeitos

envolvendo os componentes do sistema, conforme ilustrado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Redes Neuro-Fuzzy por area

AREA REDE NEURO-FUZZY | COMPONENTES SUPERVISIONADOS

1 RNF; Linha A-B, Linha B-C e Barras A, Be C
Linha A-D, Linha A-D-E, Linha A-E e
2 RNF; Barras De E
Linha C-F, Linha C-G, Linha F-G e
3 RNF; Barras Fe G

A divisdo do sistema elétrico de poténcia proposta neste trabalho nio segue uma
regra pré-estabelecida. Ela é baseada na experiéncia do especialista de protecdo e varia de
sistema para sistema. O objetivo principal é definir o tamanho da drea em funcdo da
dimensio desejada para o vetor de entradas de cada RNF. E possivel também estabelecer

critérios baseados nas caracteristicas topoldgicas do sistema em andlise [R99].

5.3.2 Selecao das variaveis de entrada

O vetor de varidveis de entrada para cada rede neuro-fuzzy deve conter as
informacdes sobre a atuacdo de relés e disjuntores, necessdrias para que seja produzido um
diagndstico sobre os componentes da drea monitorada. Isto deve envolver alarmes gerados
pela atuacdo de relés e disjuntores na drea monitorada e também algumas informagdes

externas, importantes para o diagndstico dos componentes proximos a fronteira entre dreas.

Na Tabela 5.2 sdo mostrados os alarmes que serdo considerados na defini¢do das

varidveis de entrada:
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Tabela 5.2 - Alarmes considerados na defini¢ao das variaveis de entrada

Componentes

Alarmes

Protecdo Principal - Teleprotecao (PP)
Protecdo de 1" zona - Retaguarda Instantdnea (Z1)
Linha de Transmissdo | Protec¢do de 2° zona - Retaguarda Temporizada (Z2)
Protecdo para Falha do disjuntor - Breaker Failure (BF)
Disjuntor (DJ)

Barramento

Protecdo Diferencial de Barra (PD)
Disjuntores (DJ)

Para a 4rea do sistema da Figura 5.1, as variaveis de entrada para a RNF; serdo

aquelas apresentadas na Tabela 5.3. As varidveis 1 até 19 representam os relés de protecdo

na area supervisionada, e as varidveis 20 até 28 representam os disjuntores. Deve-se

observar que as varidveis 24, 25 e 26 referem-se aos disjuntores das linhas A-D, A-D-E e

A-E, localizados no terminal A, e que as varidveis 27 e 28 referem-se aos disjuntores das

linhas C-F e C-G, localizados no terminal C.

Tabela 5.3 - Variaveis de entrada para a RNF;

11234567 |8 (9|1 (11|l |{L|1|1|{L|1|1|2]|2(2|2]|2(2]|2(|2]2

0|1 [2[3]|4|5[6[7|8[9]0[1[2]3[4[5]6]|7]8

P\ zZ|z|\B|P|Z|Z|B|P|Z|(Z|B|P|Z|Z|B|P|P|P|D|D|D/D/D|D|D|D|D

P(L|2|F|(P|1|2|F|P|1|2|F|P|1L|2|F|D|D[{D|J|J|J|T(J (T |T|J]|]
Terminal

Terminal A | Terminal B Terminal B Terminal C | A |B|C Disj. Disj.
AlB|B|C
. . Linha | Linha

Linha A-B Linha B-C Barra AB | B-C Barra

Além das varidveis inerentes aos componentes supervisionados pela RNF, foram

utilizadas também algumas informa¢des de componentes adjacentes. A configuracio final

das variaveis de entrada da area 1 (RNF)) estd representada na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 - Configuracao Final da RNF;

112(3(4(5[(6(|7 8|9 |1 (1|1 |1 {11111 |1|2|2(2]|2]|2[2|2(|2|2(|2(3(3]|3(3]3
0|1(2[3[4[5]|6[7|8]9(0]|1|2[3]|4|5[6|7|8[9]|0(|1[|2]|3 |4
P|z|\Z2|B|P|Z|Z|B|(P|Z|Z|B|P|Z|Z|B|P|P|P|D|D|D|D|D|D|D|D|D|Z|Z|D|Z|Z|D
P{1|2|F|P|1|2|F|P|1(2|F|P|1|2|F|D|D|[D{J(J|J T (T |(J|J T[T (1 |2]|F |1(2]|]
Terminal
Terminal A | Terminal B Terminal B Terminal C | A |B|C Dis;j. Disj.
A | B|B | C Area 2 Area 3
Linha A-B Linha B-C Barra | Liha | Linha Barra
A-B | B-C
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Esta selecdo de varidveis baseou-se na experiéncia dos especialistas de protecdo e
também das conclusdes obtidas através de uma andlise de extracdo/selecdo de
caracteristicas relevantes para este problema [R99, SRSCO1]. A selecdo das varidveis de
entrada utilizadas para as demais dreas, assim como para o sistema Light, seguiu a mesma

filosofia.

Nas dreas adjacentes foram utilizadas varidveis que indicam a atuag@o ou ndo de
alguma protecdo de primeira zona, segunda zona e/ou de algum disjuntor nestas dreas
(entradas 29, 30, 31, 32, 33 e 34 na Tabela 5.4). Estas varidveis foram incluidas visando
melhorar o diagndstico para defeitos em elementos proximos a fronteira, principalmente
em casos de falhas de protec@o e/ou disjuntores. A informagéo externa sobre a protecéo de
primeira zona € importante devido a sua seletividade e uma indica¢do de sua atuacdo em
uma darea adjacente tende a reforcar um diagnéstico que negue a ocorréncia de um defeito
em um componente supervisionado na drea em andlise. Por outro lado, a informacio
externa sobre a protecdo de segunda zona, € importante para o treinamento da rede neuro-
fuzzy, devido a que a falta desta informacdo pode apresentar padrdes de alarme iguais com
diferentes saidas desejadas, o qual dificulta o aprendizado da rede. A informacdo da
protecdo principal da linha, ndo caracteriza eficientemente um defeito na prépria linha uma
vez que pode vir a atuar para defeitos fora da area protegida. Além disso a protecdo
principal estd associada a falhas nos canais de comunicacdo (Carrier), o qual é muito

comui.

No caso especifico das RNFs associadas somente a barra, os mesmos deverdo
receber como informacdo externa, a atuagcdo da protecdo para falha de disjuntor (BF) das
linhas de transmissdo associados ao terminal ligado a referida barra. Essa informagdo é
relevante no caso de defeito na linha de transmissdo com falha de disjuntor, o que poderia
levar a RNF associada a barra a um diagndstico incorreto (identificar defeito na barra,

quando esta de fato ocorreu na linha).

Logo, para os componentes "linha de protecdo” devem ser consideradas as
informagdes de protecdo de retaguarda instantanea (Z1), retaguarda temporizada (Z2) e o
respectivo disjuntor, inerentes ao terminal remoto, de forma a enfatizar defeitos na area

adjacente. Caso essas linhas facam fronteira com alguma 4rea associada a barra, eles
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deverdo também receber informacdo da atuacdo da protecdo diferencial da barra (DP). As
varidveis de entrada utilizadas para cada RNF no sistema de 7 barras e no sistema Light

sdo apresentados no Apéndice B.

Com o advento de relés de teleprotecdo digitais, que utilizam canais de
comunicagdo via fibra 6tica, o desempenho dessa protecdo tende a melhorar, tornando essa
informacdo mais confidvel. Dessa forma, uma revisdo na utilizacdo das informacgdes

externas deverd levar em conta também a atuag@o da prote¢do principal (PP).

5.3.3 Treinamento

As varidveis de entrada de cada RNF sdo as informacdes sobre a atuagdo de relés e
disjuntores necessdrios para a identificagcdo do componente defeituoso na drea monitorada,
conforme discutido na sec¢do anterior. O nimero de varidveis na saida de cada RNF
corresponde ao nimero de componentes sendo supervisionado. A saida obtida reflete o

grau de incerteza da inferéncia realizada, fornecendo subsidios realistas para o diagndstico.

Cada RNF ¢ treinada offline uma tnica vez, utilizando os graus de associacdo
fornecidos pela modelagem difusa, descrita no capitulo anterior. Na construgdo deste
conjunto de treinamento considerou-se vdarios padrdes associados as ocorréncias de
defeitos envolvendo os componentes supervisionados. Esses padroes de alarmes também
incluem situacdes nas quais os dispositivos de protecio ndo atuam corretamente. Assim,
para cada padrdo de alarme, a modelagem difusa fornece um grau de pertinéncia para cada
componente monitorado. Deste modo sdo construidos os pares entradas/saidas desejadas,
os quais sdo utilizados para o treinamento das redes. O processo de constru¢do dos

conjuntos de treinamento pode ser ilustrado pela Figura 5.3.
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Entrada Saida desejada

Graus de
Padrdes de N M N pertinéncia em
odelo
—/] . —/] relacdo a cada
plarmes Difuso cor(ilponente
monitorado

Conjunto de Treinamento ¢
entrada/saida desejada

Figura 5.3 - Construcio do conjunto de treinamento

Para a obtengdo das saidas desejadas, ou seja, os graus de pertinéncia em relacdo
aos componentes supervisionados, utilizou-se o Modelo Hamacher, o qual pela analise
feita no capitulo anterior, fornece os melhores resultados para a localizagdo de defeitos em
sistemas de poténcia. As entradas sdo vetores cujos elementos sdo binarios, assumindo

valor igual a 1 nas posi¢des referentes aos alarmes ativados e igual a 0 nas demais.

5.4 Classificacao em Tempo-Real

Uma vez treinadas, as RNFs podem ser utilizados para obten¢do de diagndsticos em
tempo real. As agdes a serem tomadas quando um conjunto de alarmes é recebido no

Centro de Operacdo podem ser resumidas como se segue:

(i) Selecionar as RNFs para os quais no minimo um dos alarmes recebidos é uma

varidvel de entrada (excluidas as varidveis que representam informagdes externas);

(ii) Testar as RNFs selecionados; ¢

(iii)Produzir um diagndstico baseado na anédlise dos graus de pertinéncia fornecidos

pelas RNFs.
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No passo (i) pode-se observar que as RNFs cujos alarmes recebidos correspondem
apenas as varidveis que representam a informacdo externa, ndo serdo selecionadas. Isto
ocorre porque neste caso pode-se garantir que o defeito ndo envolveu nenhum componente
por ela supervisionado. E importante também ressaltar que cada vetor de entrada contém
elementos iguais a 0 (zero) nas posicdes referentes aos alarmes ndo recebidos e iguais a 1

nas posigdes referentes aos alarmes recebidos apds um distdrbio.

O diagrama de blocos da Figura 5.4 ilustra a seqiiéncia descrita acima.

Subestacio Subestacao Subestacao
1 2 | eececcecceccncs N
\ Informacées
Centro de Enviadas
Operacao
Lista de
Eventos
Selecao das
RNFs
/‘7 \ Ativagdo das
RNF; [........] RNF; |......... RNF RNFs
Diagnéstico dos Geragdo dos
Resultados Resultados

Figura 5.4 - Fluxograma de Operacao

No caso de falhas de dispositivos de prote¢do, uma drea maior no sistema serd

desconectada e € esperado que mais RNFs tenham que ser ativada.
O diagnostico final serd obtido através da andlise dos graus de pertinéncia

fornecidos pelas redes neuro-fuzzy. Dos resultados apresentados pelas redes, assume-se que

o componente defeituoso € aquele que fornece o maior grau de pertinéncia.
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5.5 Indices de Desempenho

O método proposto pode ser avaliado através dos indices de desempenho

apresentados a seguir:

* Diagnéstico correto (%) - casos no qual o componente defeituoso foi

identificado corretamente.

NDC

DC (%) = x 100 (5.1)

NC

onde:

DC (%) - percentual de diagnésticos corretos
NDC - nimero total de diagndsticos corretos

NC - numero total de casos testados

® Diagndéstico incorreto (%) - casos nos quais a identificacdo do componente

defeituoso ndo foi correta.

NDI

DI (%) = x 100 (5.2)

onde:

DI (%) - percentual de diagndsticos incorretos

NDI - ndmero total de diagndsticos incorretos

Os fluxogramas apresentados nas Figuras 5.5 e 5.6 resumem os procedimentos de
construcdo das redes e de teste e validacdo da metodologia. Estes procedimentos foram

utilizados para a obtencdo dos resultados que serdo apresentados no capitulo seguinte.
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Divisdo do sistema em
areas

Obtencdo dos conjuntos
de treinamento
construidos na

modelagem difusa

Treinamento das RNFs

Figura 5.5 - Construgdo das redes.
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Formacao do

conjunto de

padrbes para
testes

Apresentagao de
um padrdo de
alarmes

Selecdo das RNFs
a serem
executados

Producdo do
diagndstico

Mais
padrbes
para teste

Calculo dos
indices de
Desempenho

Figura 5.6 - Teste e validacdo da metodologia.
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5.7 Conclusoes

Este capitulo apresentou uma metodologia para a localizagdo de defeitos em
sistemas de poténcia através do emprego de Redes Neuro-Fuzzy. A estratégia local adotada
consiste em dividir o sistema em 4reas. A descomposicdo do sistema visa reduzir a

dimensdo do problema, reduzindo o nimero de varidveis de entrada para cada rede.

Os passos para construcdo das redes e para a sua utilizagdo em tempo-real foram
apresentados. Aspectos como selecdo das varidveis de entrada, obtencdo das saidas
desejadas e constru¢do do conjunto de treinamento foram discutidos. Foram apresentados
ainda critérios para a obten¢do de um diagndstico para o problema a partir da andlise dos
graus de pertinéncia fornecidos pelas redes. Também foram propostos indices de

desempenho para avaliar a metodologia proposta.

O préximo capitulo apresenta resultados de simulagdes realizadas com um sistema

teste de 7 barras e com parte do sistema Light.
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CAPITULO 6

TESTES E RESULTADOS

6.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados de simulacdes
realizadas, utilizando a metodologia proposta para o sistema de 7 barras e para parte do

sistema Light.

Deve-se enfatizar que sdo usadas entradas bindrias, assumindo-se que sob
condicdes normais de operacdo, quando nenhum alarme esta ativado, todas as varidveis de
entrada possuem valor igual a zero. Quando da ocorréncia de um distdrbio, alarmes sdo
enviados ao centro de operagdo e as varidveis de entrada associadas aos mesmos siao

ativadas, fazendo-se iguais a 1.

O nimero de neurdnios de saida para cada rede neuro-fuzzy corresponde ao nimero

de componentes supervisionados.

6.1.1 Treinamento das RNFs

O conjunto de treinamento para cada rede contém exemplares que representam
diversos padrdes de alarme, incluindo casos nos quais o sistema de protecdo apresentou
falhas. Esses exemplares foram obtidos com ajuda do especialista de protecdo e de casos

histéricos da operacdo do sistema.

Como foi mencionado anteriormente, a saida de cada neur6nio fornece o grau de

pertinéncia do padrdo de alarme para os componentes monitorados. As saidas-alvo



fornecidas pela modelagem difusa foram usadas para cada neurdnio de saida durante a fase
de treinamento, sendo obtidas utilizando o modelo Hamacher, conforme apresentado no

capitulo 4.

A implementacdo das redes neurais foi realizada utilizando-se rotinas do Neural
Network Toolbox, ferramenta disponivel no programa Matlab versdo 5.1. As camadas de
entrada e de saida de cada rede foram definidas em funcdo dos nimeros de varidveis e dos
componentes supervisionados. Dentre as arquiteturas investigadas, aquelas com apenas
uma camada oculta apresentaram os melhores resultados. O ndmero de neur6nios na
camada oculta foi estabelecido de modo a que a razdo entre o nimero de varidveis de
entrada e o nimero de conexdes (neurdnios na camada oculta) estivesse entre 1,7 e 2,2,

minimizando, assim, a possibilidade de super-especializacdo da rede [DB94].

O algoritmo de treinamento adotado foi o da retropapagacdo de erros
(backpropagation), tendo sido utilizada uma taxa de aprendizado adaptativa. O modelo dos
neurdnios utilizou como fungo de ativacio a fungio logsigméide. O erro alvo foi de 0,01,
tendo sido alcancado apés 10000 épocas em média, sendo uma época um lote de padrdes
(cujo tamanho é pré-definido) extraido aleatoriamente do conjunto de treinamento. Durante
o treinamento também foi utilizado o termo momentum igual a 0,9, com o qual a rede

apresentou bons resultados.
O ndmero de padrdes de treinamento utilizado para cada rede nos sistemas de 7
barras e Light estd ilustrado nas Tabelas 6.1 e 6.2, respectivamente. Também sdo

apresentadas as arquiteturas adotadas.

Tabela 6.1 - Nimero de casos para treinamento - sistema 7 barras

Sistema 7 barras Arquitetura
o o Neuronios da A

Rede N° de casos para N°de Neuronios de

. camada P

Neuro-Fuzzy treinamento entradas . saida
escondida

RNF, 82 34 20 5
RNF, 137 40 20 5
RNF; 111 35 20 5
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Tabela 6.2 - Nimero de casos para treinamento - sistema Light

Sistema Light Arquitetura
Rede N° de casos para N°de Neuronios da Neurénios de
Neuro-Fuzzy treinamento entradas camaq’a saida
escondida
RNF, 176 48 24 4
RNF, 15 8 4 1
RNF; 152 38 20 2
RNF, 33 18 10 1
RNF; 182 48 25 4
RNFg 175 48 25 4
RNEF; 125 62 30 4
RNF;g 14 8 4 1
RNFq 84 28 15 2

Ap6s o treinamento, as redes foram testados para um conjunto de padrdes de alarme
que incluiram casos com ruidos, perda de dados, situagdes de falha no sistema de protecao
e outros casos que nao fizeram parte do conjunto de treinamento. Estes padrdes de alarme
foram apresentados as redes e as saidas calculadas forneceram o grau de pertinéncia entre

os componentes e os padrdes de alarme para defeitos no sistema elétrico de poténcia.

6.2 Testes com o Sistema de 7 Barras

A metodologia proposta foi testada para o sistema elétrico de 7 barras. O algoritmo
proposto foi testado para 40 padrdes de alarme inéditos e alguns destes testes sdo agora

apresentados para ilustrar a metodologia empregada.
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Caso I: Defeito na barra A sem reconhecimento da informacdo de abertura do disjuntor

A-E

A-PD
RNF, D
| RNF,
p/D D D
2L 7 Bl
p/DE —ig - p/B
5
p/E

Figura 6.1 - Defeito na Barra A

Alarmes ativados:

- BarraA-PD
Linha A-B terminal A: DJ
Linha A-D terminal A: DJ
Linha A-D-E terminal A: DJ

Note que a informacgfo sobre a abertura do disjuntor da linha A-E néo foi recebida.
Entre os alarmes ativados existem varidveis de entrada para as RNF; e RNF,, responsdveis
pela localizacdo de defeitos nas dreas 1 e 2, respectivamente. De acordo com a
metodologia proposta estas redes s@o selecionados, e os resultados obtidos sdo

apresentados na Tabela 6.3.

Tabela 6.3 - Caso 1 (7 barras) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF; RNF,
() @ ©) @ ® () @ ©) @ ®)

A-B B-C Barra A Barra B Barra C A-D A-D-E A-E Barra D Barra E

0,1195 10,0327 09713 0,0161 0,0000 | 0,0807 0,2224 0,0212 0,2132 0,0000

Os resultados apresentados na Tabela 6.3 mostram que a RNF; identificou

corretamente a localiza¢do do defeito na Barra A. Pode também ser notado que a RNF,
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forneceu graus de pertinéncia muito pequenos com respeito ao grau de pertinéncia da Barra
A apresentado pela RNF,. A precisdo da classificagdo foi preservada mesmo na auséncia
da informagcio de abertura do disjuntor da Linha A-E. E importante notar que essa situagio
pode refletir dois diferentes cendrios: a informacgéo do disjuntor ndo estd disponivel devido
a problema de comunicac@o ou a linha A-E esta fora de servigco. Este ultimo ilustra uma
habilidade em lidar com diferentes topologias da rede elétrica. Assim, segundo o processo
de diagndstico apresentado na secdo 5.5, a Barra A € identificada como o componente com

defeito.

Caso 2: Defeito na Barra C com falha do disjuntor da linha C-F

. PD G

=
{7+

RNF;

72-DJ

Figura 6.2 - Defeito na Barra C

Alarmes ativados:
- BarraC: PDeDJ
- Linha C-F terminal F: Z2, DJ

Nesta situag@o ndo houve atuacdo do disjuntor da linha C-F, no terminal C, atuando
a protecdo de retaguarda temporizada do terminal remoto F da linha. De acordo com a
metodologia proposta a RNF; e a RNF; sdo selecionados. Os resultados da execucio

dessas redes estdo resumidas na Tabela 6.4.
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Tabela 6.4 - Caso 2 (7 barras) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF,

RNF;

A-B B-C Barra A BarraB

@1 (2) 3) 4) (5)
Barra C C-F

@ ) 3) “ (©)]

C-G F-G Barra F Barra G

0,0704 0,0789 0,0000 0,0000 0,9637

0,1358 0,1700 0,0000 0,0000 0,0000

Os resultados apresentados na Tabela 6.4 mostram que a RNF; identificou
corretamente a localizacdo do defeito na barra C, enquanto a RNF; forneceu graus de

pertinéncia menores que a dada pela RNF;. Portanto, de acordo com o processo de

diagnéstico mostrado na se¢do 5.5, identifica-se o defeito na barra C.

Caso 3: Defeito na linha B-C com falha da protecdo do terminal C

72-D

RNF;

72-DJ

Figura 6.3 - Defeito na Linha B-C

Alarmes ativados:
- Linha B-C terminal B: PP, DJ
- Linha C-F terminal F: Z2, DJ
- Linha C-G terminal G: Z2, DJ

Neste caso ocorreu falha de protecdo do terminal C da linha B-C, tendo atuado as

protecdes de retaguarda dos terminais remotos das linhas C-F e C-G. De acordo com a




metodologia proposta as RNF; e RNF; sdo selecionadas. Os resultados obtidos apds a

execucdo do metodologia, sdo apresentados na Tabela 6.5.

Tabela 6.5 - Caso 3 (7 barras) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF, RNF;
(€Y 2) 3) “4) o) (€Y 2) 3) “4) (&)

A-B B-C Barra A BarraB Barra C C-F C-G F-G Barra F Barra G

0,0000 0,8734 0,0000 0,0000 0,4232 | 0,4273 0,4923 0,0000 0,0000 0,0045

Os resultados da Tabela 6.5 mostram que a RNF; sinalizou corretamente o defeito
na linha B-C, enquanto que a RNF; forneceu graus de pertinéncia menores que a dada pela
RNF,. Este caso apresenta um cendrio onde houve falta de prote¢do cuja causa pode ser
uma abertura do circuito de disparo (¢rip), bobina de abertura do disjuntor queimada ou o

mais improvavel uma falha de coordenagao da protecao.

Caso 4: Defeito na barra C com falha dos disjuntores correspondentes

. PD G

'4:} 72-D
-]

RNF;

awl) O

Figura 6.4 - Defeito na Barra C

Alarmes ativados:
- BarraC: PD
- Linha B-C terminal B: Z2, DJ
- Linha C-F terminal F: Z2, DJ
- Linha C-G terminal G: Z2, DJ
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Neste caso ocorreu falha de protecdo dos disjuntores associados a barra C, tendo
atuado as protecdes de retaguarda dos terminais remotos das linhas B-C, C-F e C-G. De
acordo com a metodologia proposta as RNF; e RNF; s@o selecionadas. Os resultados

obtidos ap0s a execugdo do metodologia, sdo apresentados na Tabela 6.6.

Tabela 6.6 - Caso 4 (7 barras) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF, RNF;

(D 2) 3) 4) ) (D 2 3) 4) 5)
A-B B-C Barra A BarraB Barra C C-F C-G F-G Barra F Barra G

0,0042 10,2932 0,0377 0,0000 0,7104 | 0,6620 0,6890 0,0415 0,0000 0,0000

Os resultados da Tabela 6.6 mostram que a RNF; sinalizou corretamente o defeito
na barra C, enquanto que a RNF; forneceu graus de pertinéncia para a linha C-F e C-G um

tanto perto do fornecido pela RNF,. Pode-se concluir que o defeito localiza-se na barra C.

Caso 5: Defeito na linha C-G com falha da prote¢édo do terminal C

—D % 72-D
-D RNF;
72-DJ I:l:l I:l:l )

Figura 6.5 - Defeito na Linha C-G

Alarmes ativados:
- Linha B-C terminal B: Z2, DJ
- Linha C-F terminal F: Z2, DJ
- Linha C-G terminal G: Z2, DJ
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Neste caso ocorreu um defeito na linha C-G e a protec¢@o do terminal C ndo operou,
vindo a atuar a prote¢do de 2° linha dos terminais remotos da linha B-C e C-F. De acordo
com a metodologia proposta as RNF; e RNF; sdo selecionadas. Os resultados obtidos apds

a execu¢do do metodologia, sdo apresentados na Tabela 6.7.

Tabela 6.7 - Caso 5 (7 barras) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF, RNF;

(D 2) 3) 4) ) (D 2 3) 4) 5)
A-B B-C Barra A BarraB Barra C C-F C-G F-G Barra F Barra G

0,0218 0,1350 10,1354 0,0000 0,3503 | 0,6620 0,6890 0,0415 0,0000 0,0000

Os resultados da Tabela 6.7 mostram que a RNF; apresentou graus de pertinéncia
um tanto préximos entre as linhas C-F e C-G, com uma vantagem pequena da linha C-G,
enquanto que a RNF; forneceu graus de pertinéncia menores que a dada pela RNF;. Pode-

se concluir que o defeito localiza-se na linha C-G.

A tabela 6.8 apresenta o desempenho global do método para vérias simulacdes com
o sistema elétrico de 7 barras. Como pode ser observado, o método proposto apresentou
um excelente desempenho. Os casos analisados sdo inéditos (ndo apresentados durante o
treinamento), e estdo associados a falhas dos dispositivos de protecdo ou perda de sinais de

alarmes importantes.

Tabela 6.8 - Desempenho global para o sistema 7 barras

Niimero de padries de alarmes testados 92
Diagnésticos Corretos - DC 96,74%
Diagndsticos Incorretos - DI 3,26%

E também importante salientar que o esforco computacional para a tarefa de

localizagdo, através das RNFs treinadas, pode ser considerado desprezivel.
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6.3 Testes com o Sistema Light

O método foi também testado em parte do sistema da Light. O modelo proposto foi
submetido a 195 padrdes de alarme inéditos. Assim como para o sistema 7 barras, sdo

apresentados a seguir alguns testes escolhidos para ilustrar a metodologia empregada.

Caso 1: Defeito na Linha FCN-GRA-2

RNF;

RNE, RNF, RNF,
(HH : 7 [ H
] [JZeDl 22 PP-DI]
[ : [ H
(| 4 [ H
e [
[ [ H
_‘D_ [;' H'] JDB FCN
—{
- -
-

GRA

Figura 6.6 - Defeito na Linha FCN-GRA-2

Alarmes ativados:
- Linha FCN-GRA-2 terminal GRA: Z2 e DJ
- Linha FCN-GRA-2 terminal FCN: PP e DJ

De acordo com a metodologia proposta as RNFs selecionadas foram as RNFj,
RNF,, RNF;, e RNF,. Os resultados obtidos ap6s a execucao destas redes sdao apresentados

na Tabela 6.9.
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Tabela 6.9 - Caso 1 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF; RNF, RNF; RNF,4
M @ ©) @) M M @ M
FCN »IGRA FCN —ZGRA FCN éGRA FCN;‘GRA Barra FCN FCN —GlliA»J DB FCN —GI;A»J DB Barra GRA
0,027 07485  0,0002 00051 | 03747 0,0240 0,0523 0,0583

Pode-se concluir que RNF; localizou corretamente o defeito na linha FCN-GRA-2.
As demais RNFs apresentaram graus de pertinéncia menores. Portanto o diagndstico indica

defeito na linha FCN-GRA-2.

Caso 2: Defeito na linha FCN-GRA-2 com falha do disjuntor do terminal GRA

RNF,

PP-BF ; EE-lzll | |

RNF,

]

T [

JDB

q]qjt:]quq]q][][][][]p

GRA

Figura 6.7 - Defeito na Linha FCN-GRA-2

Alarmes ativados:
- Linha FCN-GRA-2 terminal FCN: PP e DJ
- Linha FCN-GRA-2 terminal GRA: PP e BF
- Barra GRA: DJ's (todos os disjuntores da barra exceto da linha FCN-GRA-2)
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Neste caso, atuaram os relés da protecdo principal em ambos terminais, porém

houve falta na abertura do disjuntor do terminal de GRA. Com o intuito de eliminar o

defeito que ocorreu na atuagcdo da protecdo para falha de disjuntor, abrindo todos os

disjuntores da Barra GRA. De acordo com a metodologia proposta as RNFs selecionadas

foram as RNF;, RNFs;, RNFs, RNFs, RNF;. Os resultados obtidos apds a execugdo destas

redes sdo apresentados na Tabela 6.10.

Tabela 6.10 - Caso 2 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF, RNF, RNF;

1 ) 3) ) 1 @1 2) 3) 4)
FCN-GRA FCN-GRA  FCN-GRA  FCN-GRA TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA
Barra GRA
1 2 3 4 1 2 3 4
0,0000 0,9676 0,0017 0,0015 0,0178 0,0501 0,0400 0,0000 0,1443

RNF RNF;
1) (2) (3) 4) 1) 2) (3) 4)
CCD-GRA CCD-GRA CCD-GRA CCD-GRA | CCD-JP-GRA CCD-JP-GRA JP-VVQ JP-VVQ
1 2 3 4 1 2 1 2
0,1610 0,0921 0,0086 0,1308 0,0232 0,0583 0,0004 0,0000

Os resultados mostraram que a RNF; identificou corretamente o componente

defeituoso e que as demais RNF's forneceram graus de pertinéncia muito menores a

oferecida pela RNF;. O diagndstico final, portanto, indica defeito na linha FCN-GRA-2.

Caso 3: Defeito na linha TSU-GRA-1 com falha de prote¢do do terminal TSU

RNF, RNFs5 | s
P 'I;SU ]d/ - GRA
72-DJ = :_—E { g: —
H_ _D 3 D__
—H — [

Figura 6.8 - Defeito na Linha TSU-GRA-1
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Alarmes ativados:
- Linha TSU-GRA - 1 terminal GRA: PP e DJ
- Linha TSU-GRA- 2, 3 e 4 terminal TSU: Z2 ¢ DJ
- Linha TSU-JP-1 e 2 terminal JP: Z2 e DJ

Neste caso ocorreu um defeito na linha TSU-GRA-1 e a protecdo do terminal TSU
ndo operou, vindo a atuar a protegio de 2° linha dos terminais remotos de GRA e JP. De
acordo com a metodologia proposta RNF,, RNFs e RNF; foram selecionados. Os

resultados obtidos apés a execucdo das redes sdo apresentados na Tabela 6.11.

Tabela 6.11 - Caso 3 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF, RNF;5 RNF,

@) 1 ) (3) “) @) 2

TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA TSU-JP TSU-JP
1 2 3 4 1 2

Barra GRA

0,4288 0,9768 0,5658 0,5681 0,5711 0,7267 0,5542

Os resultados mostraram que a RNFs diagnosticou corretamente o defeito, e as
outras RNFs mostraram graus de pertinéncia menores. Assim, pode-se diagnosticar

finalmente que o defeito ocorreu na linha TSU-GRA-1.
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Caso 4: Defeito na Barra FCN com falha do disjuntor da Linha FCN-GRA-2

RNF;

RNF, RNF, FCN - PD
[ H 1 [ H
] [l 2 e
H Y
[ HH 4 Hi
[ HH [ H
[ H ] [ H
e
H
{

Q
=
>

Figura 6.9 - Defeito na Barra FCN

Alarmes ativados:
- Barra FCN: PD e DJs
- Linha FCN-GRA-2 terminal GRA: Z2 e DJ

Neste caso, ocorreu uma falha na abertura do disjuntor da linha FCN-GRA-2, assim
para minimizar os danos a protec¢do de retaguarda da linha FCN-GRA-2. Com o intuito de
eliminar o defeito ocorreu a protecido de retaguarda da mesma linha. De acordo com a
metodologia proposta as RNFs selecionadas foram as RNF;, RNF,, RNF;, e RNF,. Os

resultados obtidos ap6s a execucdo destas redes sdo apresentados na Tabela 6.13.

Tabela 6.12 - Caso 4 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF; RNF, RNF; RNF,
M @ ©) @) M M @ M
FCN »IGRA FCN —ZGRA FCN éGRA FCN;‘GRA Barra FCN FCN —GlliA»J DB FCN —GI;A»J DB Barra GRA
03038 03388 03021 03052 | 09750 0,0577 0,0766 0,0583
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Os resultados mostraram que a RNF, identificou corretamente o componente
defeituoso e que as demais RNF's forneceram graus de pertinéncia muito menores a

oferecida pela RNF,. O diagndstico final, portanto, indica defeito na linha Barra FCN.

Caso 5: Defeito na linha TSU-GRA-1 com atuagdo indevida da protecdo da linha

GRA-FCN-2
FCN
H — [ H
RNF; _D" K ‘D 2 PP-DJ] D“
RNF; _--D 2 D‘“
................. Zl-DJ : Vi Zﬁ —-D 4 D__
H H— 1
——D 2 D__ RNF]
1
1
TSU GRA
RNF;

Figura 6.10 - Defeito na Linha TSU-GRA-1

Alarmes ativados:
- Linha TSU-GRA-1 terminal TSU: Z1 e DJ
- Linha TSU-GRA-1 terminal GRA: Z2 e DJ
- Linha FCN-GRA-2 terminal FCN: PP e DJ

Neste caso ocorreu uma atuagdo indevida do terminal remoto de uma linha
adjacente. De acordo com a metodologia proposta a RNF;, RNF, e RNFs foram
selecionadas. Os resultados obtidos apds a execucdo destas redes sdo apresentados na

Tabela 6.13.

125



Tabela 6.13 - Caso 5 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF; RNF, RNF;

M @ ©) @) M M @ ©) @)
FCN-GRA  FCN-GRA  FCN-GRA  FCN-GRA BARRA TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA
1 2 3 4 FCN 1 2 3 4
02653 02558  0,0071  0,0000 | 03747 | 08681  0,0007 0,000  0,0000

Os resultados mostraram que a RNFs identificou corretamente o componente

faltoso. A rede RNF, e RNF, forneceram graus de pertinéncia baixos com respeito a RNF;.

Conforme o critério da secdo 5.5, o diagnostico final indica um defeito na linha TSU-

GRA-1.

Caso 6: Defeito na Linha FCN-GRA-JDB-1 com falha da protecdo do terminal FCN

RNF,

FCN

RNF,
D 2DI 1 D‘
D/z-m 2 D‘
I
D_ZiZ-DJ 4 D‘
DPP-DJ /7/ D‘
[ —4 [ H

RNF,

qjtljtpqm[][][][][]

Q
=
>

JDB

Alarmes ativados:

Linha FCN-GRA-JDB-1 terminal GRA: PP e DJ

Figura 6.11 - Defeito na Linha FCN-GRA-JDB-1

Linha FCN-GRA-JDB-1 terminal JDB: Z1 € DJ
Linha FCN-GRA- 1, 2, 3 e 4 terminal GRA: Z2 e DJ
Linha FCN-GRA-JDB-2 terminal GRA e JDB: Z2 e DJ
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Neste caso ocorreu uma falha no terminal FCN da linha, sendo o defeito eliminado
pelas protecdes de retaguarda dos terminais remotos das linhas adjacentes. De acordo com
a metodologia proposta as RNFs selecionadas foram as RNF;, RNF,, RNF;, e RNF,. Os

resultados obtidos ap6s a execucdo destas redes sdo apresentados na Tabela 6.14.

Tabela 6.14 - Caso 6 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF, RNF, RNF; RNF,
1 (2) (3) ) 1 1 2 1
FCN-lGRA FCN-ZGRA FCNéGRA FCN;tGRA Bara FON FCN-GIFA-JDB FCN-GI;A-JDB Bara GRA
0,7962 0,8463 0,6049 0,7489 0,3263 0,9765 0,7533 0,4467

Os resultados mostraram que a RNF; diagnosticou corretamente o componente
faltoso. As demais redes forneceram graus de pertinéncia menores. Conforme o critério da

secdo 5.5, o diagnostico final indica que o defeito estd na linha FCN-GRA-JDB-1.

Caso 7: Defeito na Linha FCN-GRA- 4 com auséncia de sinal

RNF, | ;oo FCN
RNF,

[ ™ 1 ZI-DIT 1L
L] i [
L] : ~ [
L] [
RNF,

________ CRA

Figura 6.12 - Defeito na Linha FCN-GRA-4

Alarmes ativados:
- Linha FCN-GRA-4 terminal FCN: Z1 e DJ
- Linha FCN-GRA-4 terminal GRA: DJ
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Neste caso houve uma auséncia de sinal do relé relacionados ao terminal GRA. De

acordo com a metodologia proposta as RNFs selecionadas foram as RNF;, RNF,, RNF3, e

RNF,. Os resultados obtidos apds a execugdo destas redes sdo apresentados na Tabela 6.15.

Tabela 6.15 - Caso 7 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF, RNF, RNF; RNF,
1 2) (3) ) 1 2 1
FCN-lGRA FCN-ZGRA FCNéGRA FCN;tGRA Bara FON FCN-GIFA-JDB FCN-GI;A-JDB Bara GRA
0,0000 0,0000 0,1081 0,8942 0,3664 0,1024 0,0000 0,5724

Neste caso, ¢ identificado corretamente o defeito pela RNF;. Assim pode-se

concluir que o diagndstico final indica uma falha do componente FCN-GRA-4.

Caso 8: Defeito na Linha FCN-GRA- 1 com atuagdo indevida da protecdo principal de

uma linha adjacente

RNF,
RNF, Ly
1Z1-D1 14 PP-DJ
{1 ¥ [ H
PP-D]___ 2 D_
1 3 |
[ ] [ H
1 4
[ | [ H
GRA

Alarmes ativados:

- Linha FCN-GRA-1 terminal FCN: PP e DJ

Figura 6.13 - Defeito na Linha FCN-GRA-1

Linha FCN-GRA-1 terminal GRA: Z1 e DJ
Linha FCN-GRA-2 terminal GRA: PP e DJ
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Neste caso houve uma atuagfo indevida da linha adjacente FCN-GRA-1. De acordo
com a metodologia proposta as RNFs selecionadas foram as RNF;, RNF,, RNF3, ¢ RNF,.

Os resultados obtidos apds a execugdo destas redes sdo apresentados na Tabela 6.16.

Tabela 6.16 - Caso 8 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF, RNF, RNF; RNF,
1 (2) (3) ) 1 1 2 1
FCN-lGRA FCN-ZGRA FCNéGRA FCN;‘GRA Bara FON FCN-GIFA-JDB FCN-GI;A-JDB Bara GRA
0,8536 0,3525 0,0000 0,0000 0,4476 0,0435 0,0284 0,2915

Neste caso, ¢ identificado corretamente o defeito pela RNF;. Assim pode-se

concluir que o diagnéstico final indica uma falha do componente FCN-GRA-1.

Caso 9: Defeito na Barra TSU com falha do disjuntor da linha TSU-JP-1

RNF;s
TSU - PD GRA

%D.-
42_|:|__
43_D__
;4_| |__

JP

72-D]

R[]l

RNF, B

RNFg

Figura 6.14 - Defeito na Barra TSU

Alarmes ativados:
- Barra TSU: PD e DJs
- Linha TSU-JP-1 terminal JP: Z2
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Neste caso ocorreu um falha de um disjuntor da barra. De acordo com a
metodologia proposta RNFs, RNFs, e RNFy foram selecionados. Os resultados obtidos

apos a execugdo das redes sdo apresentados na Tabela 6.17.

Tabela 6.17 - Caso 9 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNFs RNFg RNF,

@) (@) 3 4) 1) (6] 2

TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA TSU-JP TSU-JP
1 2 3 4 Barra TSU 1 5

0,0528 0,0000 0,0000 0,0022 0,9537 0,3394 0,3038

A RNF; forneceu um grau de pertinéncia alto para a Barra TSU. Assim pode-se

concluir que o diagnéstico final € uma falha da Barra TSU.

Caso 10: Defeito na linha TSU-GRA-4 com falha da protecdo em ambos os terminais

RNF;s
TSU, GRA

_D_- _D_LZ-DJ T
-D__ DLZ-DJ 2 |:| : |
E _D_LZ-DJ 3 D |

| e %; L

Figura 6.15 - Defeito na Linha TSU-GRA-4

JP

Alarmes ativados:
- Linha GRA-TSU-1,2, 3 e 4 terminal TSU: Z2 ¢ DJ
- Linha GRA-CCD-JP-1 e 2 terminais JP e CCD: Z2 e DJ
- Linha GRA-CCD- 1, 2, 3 e 4 terminal CCD: Z2 ¢ DJ

Neste caso ocorreu um defeito na linha TSU-GRA-4, com falha no terminal GRA,
sendo o defeito eliminado pelas protecdes de retaguarda dos terminais remotos das linhas

CCD-GRA e GRA-CCD-JP além dos terminais TSU das linhas TSU-GRA-1, 2 ¢ 3. De
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acordo com a metodologia proposta RNFs, RNFs, RNF; e RNFg foram selecionados. Os

resultados obtidos ap6s a execucdo das redes sdo apresentados na Tabela 6.18.

Tabela 6.18 - Caso 10 (Light) - Graus de pertinéncia obtidos

RNF; RNF,

1) 2 (3) “ (6] 2 (3) “

TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA  TSU-GRA | GRA-CCD GRA-CCD GRA-CCD GRA-CCD
1 2 3 4 1 2 3 4

0,9410 0,9237 0,9459 0,9185 0,2049 0,2563 0,1658 0,6405

RNF, RNFy
M @) 3) @ )
CCD-JP-GRA  CCD-JP-GRA JP-VVQ JP-VVQ Barra TSU
1 2 1 2
0,7495 0,7497 0,4279 0,1612 0,1770

Os resultados mostraram que a RNFs forneceu graus de pertinéncia maiores que as
outras RNFs. Porém, neste caso pode-se diagnosticar que o defeito ndo foi corretamente

localizado.

Entretanto, os graus de pertinéncia obtidos para os componentes TSU-GRA-1,
TSU-GRA-2, TSU-GRA-3 ¢ TSU-GRA-4 sdo muito préximos. E possivel portanto
estabelecer um critério de diagndstico que observe um "empate" entre dois ou mais graus
de pertinéncia. Para isto pode-se utilizar uma medida de distincia entre as estimativas
obtidas e comparé-la com uma tolerancia pré-especificada. A observacdo de um "empate"
implicaria em uma nova classe de diagnostico, que seria o Diagnéstico Indeterminado.
Como subproduto deste diagndstico tem-se um conjunto de elementos suspeitos. Para
certos padrdes de alarme tal diagnéstico é desejavel, sendo o melhor que pode ser obtido.
Esta classe de diagnéstico ndo foi considerada neste trabalho, embora na implementacio

seja trivial.

A tabela 6.19 apresenta o desempenho global do método para varias simulacdes

com o sistema elétrico Light. Como pode ser observado, o método proposto apresentou
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também um desempenho excelente, especialmente considerando a complexidade do

sistema em questao.

Tabela 6.19 - Desempenho global para o sistema Light

Ntimero de padroes de alarmes testados 140
Diagndsticos Corretos - DC 95%
Diagndsticos Incorretos - DI 5%

Como foi dito para o sistema de 7 barras, o esforco computacional para a tarefa de

localizacdo neste sistema complexo, através das RNFs treinadas, pode ser considerado

desprezivel.

O numero de Diagnésticos Incorretos pode ainda ser reduzido se a obtencdo de

Diagnésticos Indeterminados, mencionado acima, for considerada.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 Conclusoes

A necessidade de preservar a continuidade de servico e garantir a qualidade do
fornecimento de energia aos consumidores conectados a um sistema de energia elétrica
torna essencial a rapidez e a precisdo na identificacdo de equipamentos defeituosos, apds a

ocorréncia de distarbios.

A obtencdo de diagndsticos por operadores do sistema pode ser bastante
complicada, mesmo quando se utilizam esquemas de hierarquizacdo na apresentacdo dos
alarmes recebidos e outras estratégias de interface. Esta dificuldade se deve ao fato de que,
na ocorréncia de distirbios, o volume de informacdes a analisar pode ser muito grande.
Alem disso, a ocorréncia de falhas na atuagdo do sistema de protecdo pode tornar o
problema ainda mais complexo. Aplicagdes de sistemas inteligentes, tais como sistemas
especialistas e redes neurais, foram propostas ao longo da ultima década para o diagnostico
de defeitos em sistemas de poténcia. Dentre os problemas associados a estas aplicacdes,
pode-se destacar a dificuldade em se tratar sistemas de grande porte e também padrdes
corrompidos (devido a falhas de comunicagdo e ruidos), que representam falhas no sistema

de protecdo.

Este trabalho apresentou uma metodologia que permite uma identificacdo rapida de
equipamentos defeituosos em sistemas de poténcia, apds a ocorréncia de distirbios. Esta
metodologia € baseada na utilizacdo de redes neuro-fuzzy, os quais permitem a introducio
do conhecimento qualitativo sobre o problema e ao mesmo tempo apresenta caracteristicas
de robustez, tolerdncia a falhas e generalizagdo. A utilizagdo de diversas redes se deve ao

fato de que a identificagdo de um componente defeituoso requer o conhecimento de apenas



um conjunto parcial de alarmes, em geral na vizinhanca do componente. Assim, oS
sistemas para validacdo do modelo apresentado foram divididos em é&reas, cada area
englobando um conjunto de componentes. A cada area foi associada uma rede neural, que
tem a fun¢@o de supervisionar cada componente e fornecer, em caso de distirbios, os graus
de pertinéncia do padrdo de alarme para os componentes monitorados. O modelo de rede
neural utilizado foi o perceptron de multiplas camadas, sendo o treinamento das redes
realizado offline. Ap6s a ocorréncia de um distiirbio, as redes sao testadas para os alarmes
recebidos de modo a fornecer resultados em tempo-real. O diagndstico final € obtido

comparando os graus de pertinéncia das diferentes redes ativadas durante o distirbio.

A metodologia proposta foi testada para um sistema de 7 barras e para o sistema da
Light. Os resultados obtidos indicaram um excelente desempenho do método, tendo sido
possivel obter identificagdes corretas para padrdes nao utilizados durante o processo de
treinamento, incluindo situagdes nas quais existe falha do sistema de protegao, ruidos, etc.
E importante notar que, uma vez treinadas, as redes apresentam um tempo de execugio que

pode ser considerado desprezivel.

7.2 Contribuicoes deste Trabalho

Este trabalho:

e apresentou uma modelagem difusa para a localizagdo de defeitos em sistemas
de poténcia, o qual foi aproveitado para o treinamento das redes neuro-fuzzy.

e abordou o problema de localizagio de defeitos como um problema de
reconhecimento de padrdes, tendo sido apresentados procedimentos offline para
a construcdo de redes neuro-fuzzy capazes de identificar componentes
submetidos a um defeito no sistema, a partir da observacdo do estado de relés
de protecdo e disjuntores.

e Apresentou uma metodologia que € capaz de permitir a introdugdo do
conhecimento qualitativo sobre o problema tratado (l6gica fuzzy) e ao mesmo

tempo apresentar caracteristicas de robustez, tolerancia a falhas e generalizacao.
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7.3 Propostas Para Trabalhos Futuros

Tendo em vista a continuacgdo deste trabalho, pode-se sugerir a investigacdo dos

seguintes topicos:

e outros critérios para divisdo do sistema em dreas, definicdo dos componentes
supervisionados e informagdes externas observadas, visando reduzir ainda mais
as taxas de erro de classificacdo.

e andlise de outras familias paramétricas para a modelagem difusa.

e exploracdo de outras arquiteturas e métodos de treinamento para a rede neural
utilizada.

e alteracdes nos diagramas Sagitais para melhor representar as relagdes fuzzy

entre padrdes de alarme e componentes do sistema.
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Al

Apéndice A

MODELAGEM DIFUSA

Descricao

A tarefa de escolher o parametro adequado em cada modelo fuzzy baseia-se

principalmente na simulacdo de casos nos dois sistemas testados. Essas simulacdes

utilizaram diversos padrdoes de alarme no sistema. Nesta apéndice mostra-se alguns

exemplares de simulagdo para os dois sistemas testados. Os resultados foram obtidos

utilizando diferentes valores do parimetro em cada modelo proposto.

A2

cujos resultados serdo apresentados a seguir para ilustrar as andlises realizadas.

Sistema de 7 barras

Tabela A.1 - Simulacdo de casos para o sistema de sete barras.

Tipo de Simulacao

Alarmes Ativados

1.- Defeito na linha A-B

Terminal A - Z1 e DJ
Terminal B - Z2 e DJ

2.- Defeito na Barra B

Barra B - PD e DJs

3.- Defeito na linha A-D com falha da
protecdo do terminal A

Terminal D - PP e DJ
Terminal D - Z2 e DJ
Terminal E - Z2 e DJ
Terminal E - Z2 e DJ
Terminal B - Z2 e DJ

(Linha A-D-E)
(Linha A-D-E)
(Linha A-E)
(Linha A-B)

4.- Defeito na linha A-D-E com falha da
protecdo do terminal A

Terminal D - PP e DJ
Terminal E - Z1 e DJ
Terminal D - Z2 e DJ
Terminal E - Z2 e DJ
Terminal B - Z2 e DJ

(Linha A-D)
(Linha A-E)
(Linha A-B)

5.- Defeito na linha A- E com falha da
protecdo do terminal A

Terminal E - PP e DJ
Terminal D - Z2 e DJ
Terminal E - Z2 e DJ
Terminal D - Z2 e DJ
Terminal B - Z2 e DJ

(Linha A-D-E)
(Linha A-D-E)
(Linha A-D)
(Linha A-B)

6.- Defeito na Barra B com atuacio
indevida da protecdo do terminal remoto
da linha A-B

Barra B - PD e DJs.
Terminal A - PP e DJ

(Linha A-B)

A Tabela A.1 mostra alguns exemplares de simulacio para o sistema de 7 barras,
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A partir das informagdes sobre a atuacdo dos relés e disjuntores fornecidas pela

simulag@o de casos, como na Tabela A.1, pode-se proceder a obtencdo das relagdes fuzzy

com os componentes do sistema, utilizando os respectivos diagrama Sagitais. A seguir,

para cada modelo sdo mostrados os resultados dos casos, descritos na Tabela A.1, tendo

em conta variagdes no valor do parametro do modelo.

Modelo Hamacher: Para este modelo foram testados diferentes valores do pardmetro ¥ A

seguir sao mostrados alguns dos resultados do diagndstico difuso, com seus respectivos

valores de y Deve-se ter em conta que os resultados s@o graus de pertinéncia do padréo de

alarmes para as classes (componentes do sistema).

Tabela A.2 - Resultados do diagndstico difuso com o modelo Hamacher para y= 3.

z y=3ey=2 (Y=y-1)
é Linha Barra
AB [ BC | CF | C-G | AD [ADE|[ AE | A B C D E

1 | 08615 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 03031 | 0,3031 | 03031 | 0,3031 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 00000
2 | 00000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9036 | 00000 | 0,0000 | 0,0000
3 | 09093 | 0,0000 | 0,0000 | 00000 | 09739 | 09171 | 0,9093 | 0,9008 | 0,0000 | 0,0000 | 0,3031 | 0,3031
4 | 08062 | 0,0000 | 0,0000 | 00000 | 0.8062 | 09921 | 0,8062 | 0,7894 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0.0000
5 | 09093 | 0,0000 | 0,0000 | 00000 | 09093 | 09171 | 09739 | 0,9008 | 0,0000 | 0,0000 | 0,3031 | 0,3031
6 | 05000 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9036 | 00000 | 0,0000 | 0,0000

Tabela A.3 - Resultados do diagndstico difuso com o modelo Hamacher para y= 4.

8 y=d4ey=3 (/=y-1)
5 Linha Barra
A-B B-C C-F C-G A-D [(A-D-E| A-E A B C D E

1 | 08639 | 0,0000 | 00000 | 0,0000 | 02740 | 02740 | 02740 | 0,2740 | 00000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 | 00000 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 09110 | 0,000 | 0,000 | 0,0000
3 | 09150 | 00000 | 0,0000 | 00000 | 09785 | 09230 | 091500 | 09063 | 0,0000 | 0,000 | 02740 | 0.2740
4 | 08054 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8054 | 0,9942 | 0,8054 | 07873 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | ©0,0000
5 | 09150 | 00000 | 0,0000 | 00000 | 09150 | 09230 | 09785 | 09063 | 0,0000 | 00000 | 02740 | 0.2740
6 | 04746 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 09110 | 0,000 | 0,000 | 0,0000
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Tabela A.4 - Resultados do diagndstico difuso com o modelo Hamacher para y= 5.

y=5ey=4 (Y=y-1
Linha Barra
A-B B-C C-F C-G A-D |A-D-E| A-E A B C D E

0,8641 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 [ 0,2500 [ 0,2500 | 0,2500 | 0,2500 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 [ 0,0000 | 0,0000 | 0,9155 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

0,9174 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 09810 | 0,9256 | 09174 | 0,9084 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2500 | 0,2500

0,8016 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8016 | 0,9953 | 0,8016 | 0,7823 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

09174 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 [ 09174 | 0,9256 | 0,9810 | 0,9084 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2500 | 0,2500

| | &| W | = Casos

0,4516 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 [ 0,0000 | 0,0000 | 0,9155 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

Foi possivel concluir que os resultados obtidos com os diferentes valores para o

pardmetro ¥sdo competitivos, com leve vantagem para y=5.
Modelo Yager: Para este modelo foram testados diferentes valores do parametro p. A
seguir sdo mostrados alguns dos resultados do diagnéstico difuso, com seus respectivos

valores de p.

Tabela A.5 - Resultados do diagndstico difuso com o modelo Yager para p = 1.

2 . 2=l
3 Linha Barra
AB | BC | CF | C-G | AD [ADE[ A-E | A B C D E
1 | 1,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 02500 | 0,2500 | 0,2500 | 0,2500 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
3 | 1,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2500 | 0,2500
4 | 08000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8000 | 1,0000 | 0,8000 | 0,7500 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
5 | 1,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2500 | 0,2500
6 | 05000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
Tabela A.6 - Resultados do diagndstico difuso com o modelo Yager para p = 2.
2 p=2
5 Linha Barra
AB | B-C | C-F | C-G | A-D |[A-D-E]| A-E | A B C D E
1 | 09235 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 04592 | 04592 | 04592 | 04592 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9670 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
3 | 09394 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,9600 | 0,9394 | 09183 | 0,0000 | 0,0000 | 04592 | 04592
4 | 08196 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8196 | 1,0000 | 0,8196 | 0,7953 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
5 | 09394 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,939 | 0,9600 | 1,0000 | 0.9183 | 0,0000 | 0,0000 | 04592 | 04592
6 | 06394 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9670 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
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Tabela A.7 - Resultados do diagndstico difuso com o modelo Yager para p = 3.

2 p=3

] Linha Barra

© ["AB | BC | CF | C-G | A-D |ADE| AE | A B C D E
1 0,8721 0,0000 0,0000 0,0000 0,5093 0,5093 0,5093 0,5093 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8773 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,8257 0,0000 0,0000 0,0000 0,9010 0,8422 0,8257 0,8085 0,0000 0,0000 0,5093 0,5093
4 0,7553 0,0000 0,0000 0,0000 0,7553 1,0000 0,7553 0,7346 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,8257 0,0000 0,0000 0,0000 0,8257 0,8422 0,9010 0,8085 0,0000 0,0000 0,5093 0,5093
6 0,6729 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8773 0,0000 0,0000 0,0000

vantagem para p=2.

Foi possivel concluir que os resultados para p=2 e p=3 sdo competitivos com leve

Modelo Dubois & Prade: Neste modelo foram testados diferentes valores do pardmetro d.

A seguir s@o mostrados alguns dos resultados do diagnéstico difuso, com seus respectivos

valores de .

Tabela A.8 - Resultados do diagndstico difuso com o modelo D&P para o = 0,80.

2 o= 0,80
5 Linha Barra

A-B B-C C-F C-G | A-D |[A-D-E| A-E A B C D E
1 | 08813 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 04812 | 04812 | 04812 | 04812 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8875 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
3 | 08705 | 0,0000 | 0,0000 | 0,000 | 09470 | 0,8814 | 0,8705 | 0,8586 | 0,0000 | 0,0000 | 04812 | 0.4812
4 | 08003 | 0,000 | 0,0000 | 0,000 | 0,8003 | 09796 | 0,8003 | 0,7819 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
5 | 08705 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8705 | 0.8814 | 0,9470 | 0.8586 | 0,0000 | 0,0000 | 04812 | 0.4812
6 | 07000 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8875 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

Tabela A.9 -Resultados do diagndstico difuso com o modelo D&P para o = 0,90.

2 o =0,90
5 Linha Barra

A-B B-C C-F C-G | A-D |[A-D-E| A-E A B C D E
1 | 08815 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 04278 | 04278 | 04278 | 04278 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
3 | 08629 | 0,0000 | 0,0000 | 0,000 | 0,9383 | 08722 | 0,8629 | 0,8529 | 0,0000 | 0,0000 | 04278 | 0.4278
4 | 07844 | 0,000 | 0,0000 | 0,000 | 0,7844 | 09784 | 0,7884 | 0,7687 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
5 | 08629 | 0,0000 | 0,0000 | 0,000 | 08629 | 08722 | 0,9383 | 08529 | 0,0000 | 0,0000 | 04278 | 04278
6 | 06222 | 00000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
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Tabela A.10 -Resultados do diagndstico difuso com o modelo D&P para o. = 0,95.

2 0.=0,95

4 Linha Barra

© A-B B-C C-F C-G A-D |A-D-E| A-E A B C D E

1 | 08578 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 04053 | 04053 | 04053 | 0.4053 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 | 0,000 | 00000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8806 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000
3 | 08631 | 00000 | 0,0000 | 00000 | 09369 | 0.8716 | 0,8631 | 0.8541 | 0,0000 | 0,0000 | 04053 | 0.4053
4 | 07813 | 00000 | 00000 | 0,0000 | 07813 | 09743 | 0,7813 | 0,7669 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
5 | 08631 | 00000 | 0,0000 | 00000 | 0,8631 | 0.8716 | 0,9369 | 0.8541 | 0,0000 | 0,0000 | 04053 | 0.4053
6 | 05895 | 00000 | 0,0000 | 00000 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8866 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

Segundo os resultados obtidos, foi possivel concluir que o = 0,95 e a = 0,90 foram

competitivos, com leve vantagem para o parametro o = 0,95.

Modelo Dombi: Para este modelo foram testados diferentes valores do parametro A. A

seguir sao mostrados alguns dos resultados do diagndstico difuso, com seus respectivos

valores de A.

Tabela A.11 -Resultados do diagndstico difuso com o modelo Dombi para A = 0,20.

2 A=0,20

3 Linha Barra

© A-B B-C C-F C-G A-D |A-D-E| A-E A B C D E

1 | 07741 | 0,0000 | 0,0000 | 00000 | 00496 | 0,0496 | 0,0496 | 0,0496 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 | 00000 | 00000 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8072 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
3 | 09821 | 00000 | 0,0000 | 00000 | 09946 | 09826 | 09821 | 09816 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0496 | 0,0496
4 | 09294 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9294 | 0,9959 | 09294 | 0,9270 | 0,0000 | 0,000 | 0,000 | 0,0000
5 | 09821 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,9821 | 0,9826 | 0,9946 | 09816 | 0,000 | 0,0000 | 0,0496 | 0,0496
6 | 00866 | 00000 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8141 | 0,000 | 0,0000 | 0,0000

Tabela A.12 -Resultados do diagndstico difuso com o modelo Dombi para A = 0,40.

2 A =040
é'@ Linha Barra
A-B B-C C-F C-G A-D [(A-D-E| A-E A B C D E

1 | 07777 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 02262 | 02262 | 02262 | 02262 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
2 | 00000 | 00000 | 00000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8072 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
3 | 09059 | 00000 | 0,0000 | 00000 | 09491 | 09083 | 0,9059 | 09034 | 0,0000 | 0,000 | 02262 | 02262
4 | 08257 | 00000 | 00000 | 00000 | 08257 | 09615 | 0,8257 | 0,8201 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
5 | 09059 | 00000 | 00000 | 00000 | 09059 | 09083 | 09491 | 09034 | 0,0000 | 0,0000 | 02262 | 0.2262
6 | 03474 | 00000 | 00000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8072 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
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Tabela A.13 -Resultados do diagnéstico difuso com o modelo Dombi para A = 0,60.

A =0,60
Linha Barra
A-B B-C C-F C-G A-D |A-D-E| A-E A B C D E

0,7810 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,3402 | 0,3402 | 0,3402 | 0,3402 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 [ 0,0000 | 0,0000 | 0,8005 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

0,8427 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8965 | 0,8467 | 0,8427 | 0,8386 | 0,0000 | 0,0000 | 0,3402 | 0,3402

0,7702 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,7702 | 0,9221 | 0,7702 | 0,7629 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

0,8427 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8427 | 0,8467 | 0,8965 | 0,8386 | 0,0000 | 0,0000 | 0,3402 | 0,3402

| | & W | = Casos

0,4850 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 [ 0,0000 | 0,0000 | 0,8005 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000

Com estes resultados, foi possivel concluir que para A = 0,40, o0 modelo apresenta

uma melhor representacdo do problema.

A.3  Sistema Light

A Tabela A.14 mostra alguns exemplares de simulacdo para o sistema Light, cujos

resultados serdo apresentados a seguir para ilustrar as andlises realizadas.

Tabela A.14 - Simulacdo de casos para o sistema Light.

Tipo de Simulacao Alarmes Ativados

Terminal TSU - Z2 e DJ
Terminal JP - PP e DJ

2.- Defeito na linha TSU-JP-1 com falha | Terminal TSU - Z1 e BF

do disjuntor do terminal TSU Terminal JP - Z2 e DJ

Terminal GRA -PP e DJ

3.- Defeito na linha FCN-GRA-JDB-1 | Terminal JDB - PP ¢ DJ

falha da protecdo do terminal FCN Terminal GRA - Z2 e DJ (Linha FCN-GRA-1,2,3,4)
Terminal GRA - Z2 e DJ (Linha FCN-GRA-JDB-2)
Terminal FCN - Z2 e DJ

4.- Defeito na linha FCN-GRA-JDB-2 | Terminal GRA - Z1 ¢ BF

com falha do disjuntor do terminal GRA | Terminal JDB - Z2 e DJ

Barra GRA - DJs

Terminal GRA - PP e DJ

Terminal GRA - Z2 e DJ (Linha GRA-TSU-2,3,4)

Terminal JP - Z2 e DJ (Linha TSU-JP-1,2)

6.- Defeito na linha GRA-TSU-1 e |Terminal TSU -Z2 e DJ

atuacdo indevida da prote¢do do terminal | Terminal GRA - Z1 e DJ

remoto TSU-JP-1 Terminal JP - Z2 e DJ (Linha TSU-JP-1)

1.- Defeito na linha TSU-JP-2

5.- Defeito na linha GRA-TSU-1 com
falha da protegdo do terminal TSU

A partir das informagdes sobre a atuacdo dos relés e disjuntores fornecidas pela

simula¢@o de casos, como na Tabela A.14, pode-se proceder a obtencdo das relagdes fuzzy
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Tabela B.12 - Variaveis de entrada da RNFy - Area 9
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