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RESUMO

Neste trabalho, um Sistema Hibrido de Inteligéncia Artificial é desenvolvido e aplicado ao
processo de filtragem de um conjunto de sinais de alarmes, gerados em uma subestacdo. Estes sinais
apos sofrerem o processo de filtragem devem chegar em um numero reduzido ao CROL (Centro
Regional de Operacéo Leste), local de onde a subestacdo sera telecomandada. O Sistema Hibrido
desenvolvido consiste de uma Rede Neural Artificial do tipo M L P- backpropagation e um Sistema
de Inferéncia Fuzzy (SIF) do tipo Mamdani. As Redes Neurais implementadas neste trabal ho,
quando atuando sozinhas, foram capazes de fornecer bons resultados na classificacdo dos eventos,
apresentando um elevado percentual de acerto, 94 a 100%, no conjunto de teste. Com a finalidade
de tornar o sistema ainda mais confiavel, os resultados de cada Rede Neural foram submetidos aos
seus respectivos SIF, mostrando excelentes resultados ao corrigir todos os casos mal classificados

pelas Redes Neurais e demonstrando assim a viabilidade do Sistema Hibrido para esta funcéo de

filtragem.

Palavras Chaves: Alarmes de Protecdo, Subestacdo Telecomandada, Redes Neurais, L dgica

Fuzzy, Sistemas Hibridos.



ABSTRACT

In thiswork, an Artificial Hybrid System is developed and applied to the filtering process
of an alarm's signal set that is generated at a power substation. After the filtering process, a reduced
number of signals is sent to the power system control center, from where the substation is remote
controlled. The developed Hybrid System consists of an Artificial Neural Network (ANN) of the
ML P- backpropagation type and a Fuzzy Inference System (FIS) of the Mamdany type. The
implemented ANNSs, acting alone, have provided good results in the classification of events,
providing the right answer to 94-100% of the test cases. To improve the reliability of the system
further, the results of each A NN were submitted to their respective FIS, which in turn showed great
performance as they were able to correct all wrongly classified events by the neural network. The

Hybrid System has demonstrated to be aviable tool for the signal filtering process.

Keywords: Protection Alarm, Telecommanded Substation, Neural Network, Fuzzy L ogic,

Hybrid System.
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A mesma metodologia foi empregada na montagem do sistema fuzzy dos demais
modul os, de forma que todos os mdodul os utilizam o mesmo tipo de funcéo de entrada (gaussiana) e
saida (triangular), com o0s parametros da funcdo gaussiana para os termos linguisticos nulo
(0.45 0 0 0) c certeza (0.45 1 0 0), c os parametros da funcdo triangular para os termos
linguisticoseventol (00.5 1 0), evcnto2 (1 15 20), evento3 (2 2.5 3 0), etc; eaalteracao dos pesos
das regras em funcao do estado do conjunto de alarmes referentes a cada médulo. lista alteragéo dos
pesos sera discutida na préxima secdo. A figura 59 mostra o Sistema de Inferéncia Fuzzy do
modulo LT-02J, composto por duas entradas, cujos temos sdo nulo e certeza ¢ uma saida, cujos

termos sao eventol c evento2

Como os moédulos TR-04T1 e |.T-04F3 sdo compostos por um numero de eventos
maior que 9, que € o numero maximo de termos linguisticos de cada variavel aceitavel pelo "Fuzzy
Logic Toolbox", necessitou-se montar um sistema de inferéncia complementar para cada um desses
maédulos. Estes foram montados da mesma forma que o anterior, alterando-se apenas o numero de
termos linguisticos complementar da variavel de saida (EVENTOS) e consequentemente as regras
referentes a esses eventos. Estes dois sistemas, ou sga 0 sistema de inferéncia e o seu

complementar sdo conectados dentro do programa de alterac&o dos pesos das regras.

"o/st-n. i T;*i2 1! 2 inputr, | Giit&uts 2 ru!*s|

Fig. 59 Sistema de Inferéncia Fuzzy do médulo LT-02J1

Capitulo 5 - Aplicardo das Técnicas dc Inteligéncia Artificial na Concepgédo do Sistema Hibrido 86
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Além da escolha dos tipos de fungdes membros, fixacdo dos seus parametros e
mudanc¢a dos pesos das regras segundo a configuracao dos alarmes, 0s seguintes processos foram
empregados paraamontagem do Sistemade Inferénciatipo Mamdani de cada médulo: daldégicaE
= min; da légica OU = max; de implicagdo = min; de agregacdo = max e finamente de

defuzificacdo = centréide.

5.4.1 - Programa de alteracdo dos pesos das regras

Com a finalidade de alterar os pesos das regras montou-se dentro da plataforma do
M atL ab um programa para cadaum dos médulos[Anexo I 11], queléo arquivo de entrada darede
neural, processa esses dados e fornece a atualizacdo dos pesos a0 Sistema de Inferéncia Fuzzy. E
importante salientar que as regras da L 6gica Fuzzy sdo as mesmas para cada um dos médulos,

qualquer que sga a configuracé&o do conjunto dos alarmes. O que se altera, s&o os pesos das regras.

Este programa realiza ainda a leitura do arquivo de saida da rede neural fornecido
pelo simulador de redes neurais - SiReNe, e disponibiliza os valores da saida de todos os exemplos
do conjunto de teste para a utilizacéo no sistema de inferéncia fuzzy. O exemplo especifico a ser
analisado é selecionado pelo usuario naplataformadetrabalho do MatL ab. Além disso, para melhor
compreensao dos resultados da defuzificacdo do sistema de inferéncia foi implementada uma saida
de formalinguiistica (tabela 5.5). Nestatabela, para os intervalos de defuzificacdo de cada um dos

maédul os, tem-se o evento ocorrido em formato linguistico, que o torna inteligivel.

Capitulo 5 - Aplicacdo das Técnicas dc Inteligéncia Artificial na Concepgédo do Sissema Hibrido X7



DEESP - LDSP

Mestrado cm Engenharia Elétrica

Tab. 5.5 Forma linguistica da dcfuzificacéo

n. Modulo
Intervalos. TR-04T1 LT-04F3 LT-04C4 LT-02J1
dc >v
dcfuzificacéo
0 ANORM ANORM _ ANORM _ PROT_SOBREC
-1 .
PROTECAO PROTECAO PROTEGAO FASE
DESLIG_ ATUACAO_ ATUACAO_ PROT_SOBREC
1 -2 5 5
BLOQUEIO PROTECAO PROTECAO NEUTRO
- PROT_SOBREC_ DISJ_ANORM _ ANORM ALIDADE_ _
FASE ChLoc Manut DISJUNTOR
3.4 PROT_INTRINS_ ANORMALIDADE_ ANORM ALIDADE_ _
1°GRAU VAO_LT_04F3 SECCIONADORA
ANORMALIDADE_ DISJ_ABERTURA_ DISCORDANCIA, _
4-5
DISJJ4T1 BAIXA PRESSAO DE_POLOS
6 ANORMALIDADE_ DISJUNTOR_APTO_ PROTECAO_FALHA_ _
5-
PCP_()4TI REL1GAR DISJ_DESL1G
ANORMALIDADE, DISJUNTOR_BLOQUEIO BLOQUEIO_
6-7 -
SEC_34TI|_4/6 _FUNCAO FALH AFUZI VEL
g BLOQUEIO_FUNCAO_ DISJUNTOR_NAO_ BLOQUEIO_FUNCAO _
DISJUNTOR DESLIGOU _DISJUNTOR
6o OLTC_DISC_TAP_ PROT_FALUA _DISJ_ _ _
ENTRETRAFO DESLIG
10 SOBTEMP_ SECCIONADORA_
9- - -
PREDISP_TR1P FALHAOPERAGCAO
TELEPTRANSM_
10-11 TEMPANORM ALI G - -
PERMIS TRIP
DISCORD_POLOS_ _
11-12 = -
DISJUNTOR
FALHA_ _
12- 13 - -
DISJUNTORJAT1
NAODESLIG _
13-14 - -
DISJ 14T1
FALHA_SISTEMA _ _
14- 15 . - -
REFRIGERACAO
Capitulo 5 - Aplicacéo das Técnicas dc Inteligéncia Artificial na Conccpglio do Sissema Hibrido XX




CAPITULO 6

RESULTADOSE DISCUSSOES

Primeiramente, serdo analisados os resultados fornecidos pela Rede Neural e em
seguida os resultados fornecidos pelo Sistema Hibrido.

A tabela 6.1 apresenta os resultados obtidos para os quatro mdodulos, utilizando
apenas o sistema de redes neurais. Esta tabela contem os erros RMS para os conjuntos de
treinamento e de teste, os numeros dc exemplos de teste, os numeros de acertos, de erros e as
percentagens de acertos. O numero de acertos € tomado como o nimero de vezes que a rede

classificou corretamente o evento ocorrido. O critério adotado para se obter uma saida binaria0 ou

. . . RN > 0,5 =>RN
1 foi estabelecido da seguinte forma:

RN<0O5=/W

onde RN ¢é a saida da rede neural, cujo valor varia de 0-1. De forma similar, definiu-se os niameros
de erros e as percentagens de acertos.
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O maior valor do erro RM S no conjunto de treinamento foi de 1,1 Oxl O™, enquanto
no conjunto de teste o maior valor encontrado foi de 5,86x10"?, ambos para o médulo LT-04F3. O

erro RM S é calculado segundo a equacédo 5.1 ¢ é adimensional, pois os valores que o originam sdo

adimensionais.

Observa-se que o erro no conjunto de treinamento foi sempre menor que O erro no
conjunto de teste, embora o contrario possa acontecer [12]. O resultado obtido neste trabalho é o
mais provavel de ocorrer, visto que a rede calcula as saidas para entradas que nédo lhes foram
apresentadas no conjunto de treinamento. N&do existe nenhuma forma de prever como a rede ira se
comportar diante de exemplos de teste apresentados apoés o treinamento. Por esta razdo ao se treinar
a rede é aconselhavel monitorar o seu comportamento em um conjunto de dados de teste. Apesar
dos erros RMS no conjunto de teste apresentarem valores maiores que os valores do conjunto de
treinamento verificamos que a percentagem de acerto, mostrada na ultima coluna da tabela 6.1, é

bastante elevada, significando que o treinamento preparou as redes com capacidade para

generalizar.

A rede LT-02J1 néo apresenta conjunto de teste, pelo fato de serem esses sais
exemplos todos os casos possiveis de ocorrerem. Logo, para o calculo do percentual de acerto,
tomou-se os exemplos de treinamento, que mostra um percentual de 100% de acerto. Este resultado
ja é esperado devido a pequena dimensdo da rede e principalmente ao fato de todos os casos
possiveis estarem sendo apresentado no treinamento, os quais sdo responsaveis pela fixacdo dos

pesos das conexdes entre os neurdni os.

Capitulo 6 - Resultados ¢ Discussoes 90
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Tab. 6.1 Resultado das redes neurais apds treinamento

Numero
RMS de Numero Numero | Percentagem
Rede Neural exemplos de de de acerto

Conjunto de Conjunto de de Acertos Erros (%)

treinamento teste Teste
LT-04F3 1,10x10** 5,86x10" 120 113 7 94
LT-04C4 2,70x10"° 2.61x10"* 66 65 1 98
TR-04T1 5,43x10" 1,14x10™ 33 33 0 100
LT-02J1 8,65x10"° - 6 6 0 100

Os resultados obtidos utilizando apenas a rede neural, natabela 6.1, mostram que a
rede apresentou um bom desempenho na tarefa de classificacdo, apresentando um percentual de
acerto bastante elevado (94% a 100%) no conjunto de teste, porém a necessidade de sistemas que
apresentem maior confiabilidade é imprescindivel em Sistema de Poténcia, e por isto a preocupacao

em melhorar esses resultados deu origem ao Sistema Hibrido utilizado neste trabal ho.

Utilizando o Sistema Hibrido, os resultados apresentados confirmam o objetivo do
trabalho, cuja principal finalidade é classificar corretamente o evento, dado o estado do conjunto

dos alarmes.

A seguir serdo analisados em maiores detalhes os resultados apresentados, pela Rede
Neural e em seguida pelo Sistema de Inferéncia Fuzzy complementando o Sistema Hibrido, para
seis exempl os devidamente selecionados. Estes seis exemplos escolhidos sdo do médulo LT-04F3

por este ser um dos moédul os que apresentou um maior percentual de erro.

Capitulo 6 - Resultados ¢ Discussoes a1
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Tab.6.2 Saidadesegjada e obtida pela Rede Neural do médulo LT-04F3.

Exemplol |Exemplo2 |[Exemplo 3 |Exemplo4 |Exemplo5 |Exemplo 6

0 1

Saida obtida 1 0,9900 0,0021 0,0262 0,9891 0,0000 0,9983
\

Saida obtida 2 0,0162 0,9994 0,0562 0,0151 0,9995 0,8080

Saida obtida 3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Saida obtida 4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Evento classificado

,. 1000 0 100 0000 1000 0 100 1100
(codigo)

A tabela 6.2 mostra os 6 exemplos, onde os exemplos 1, 2, 3 ¢ 4 foram mal
classificados pela Rede Neural representativa do médulo LT-04F3. Os resultados preenchidos, das
saidas desgjadas e obtidas, foram extraidos do arquivo de saida do SiReNc. As linhas em cinza
referem-se aos resultados desejados e as linhas em branco, aos obtidos. Nesta tabela observa-se que
a Rede Neural, além de classificar os exemplos 1, 2 e 4 em classes erradas, €la classificou o

exemplo 3 em uma classe (0000) que ndo existe neste médulo, como pode se verificar na tab.6.3.

Tab. 6.3 Codigo e descric¢do dos eventos do médulo LT-04F3

Codigo dos eventos Descricao dos eventos
1000 ANORMAL PROTECAO
0 100 ATUACAO PROTECAO
00 10 DIS] ANORM ChLocManut
1100 ANORMALIDADE VAO LT-04F3
1001 DIS] ABERTURA BAIXA PRESSAO
0 110 DISJUNTOR APTO RELIGAR
00 11 DISJUNTOR BLOQUEIO_FUNCAO
10 10 DISJUNTOR NAO DESLIGOU
0101 PROT FALHA DISJ DESLIG
1110 SECCIONADORA FALHA OPERACAO
1101 TELEP TRANSM PERMIS TRIP

Capitulo 6 - Resultados ¢ Discussdes Q
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As saidas da Rede Neural de cada um dos exemplos, através do programa de alteragéo dos

pesos das regras, foram submetidas ao Sistema de Inferéncia Fuzzy, resultando, do processo da

defuzificacéo, os valores mostrados na coluna destacada da tabela 6.4.

Tab. 6.4 Resultado da defuzificacdo

Saida da Rede Neural
RN 1 RN2 RN3 RN4
0,9900 |0,0162 |0,0000 | 0,0000
0,0021 |0,9994 |0,0000 | 0,0000
0,0262 | 0,0562 |0,0000 | 0,0000
0,9891 | 0,0151 | 0,0000 | 0,0000
0,0000 | 0,9995 | 0,0000 | 0,0000
0,9983 | 0,8080 | 0,0000 | 0,0000

Exemplo

O A|H I WIN| R

Estas saidas numéricas correspondem a forma lingulistica mostrada na coluna 3 da
tabela 6.5, conforme os termos lingiisticos adotados para cada intervalo unitario da defuzificacao

associados ao modulo L T-04F3 (tab.5.5).

Tab. 6.5 Evento classificado pelo SistemaHibrido

Evento
Exemplo | Defuzificagdo | Descrigao do evento desgjado
(Cédigo)
1 2 3 5
DISJI_ABERTURA_
! 4,5000 BAIXA PRESSAO 1001
DISJUNTOR APTO
2 5,4923 RELIGAR 0110
3 6,4922 DISJUNTOR 0011
BLOQUEIO FUNGAO
DISJUNTOR NAO
4 7,4927 DESLIGOU 1010
ATUACAO
5 1,5008 PROTEGAO 0100
ANORMALIDADE
6 3,5002 VAO LT 04F3 1100

Capitulo 6 - Resultados ¢ Discussotes 3
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Natabela 6.5, a coluna destacada, foi preenchida de acordo com o cédigo associado a
descricéo do evento (tab.6.3); eacoluna 5, de acordo com o cédigo do evento desgjado associado

ao nimero do exemplo (tab.6.2).

Comparando-se as colunas 4 e 5, dessa tabela, conclui-se que o Sistema Hibrido
(Rede Neural - Sistema de Inferéncia Fuzzy), para os exemplos 1, 2, 3 e 4, conseguiu classificar
corretamente os eventos classificados erroneamente pela Rede Neural atuando sozinha; e para 0s

exemplos5 e 6, classificados corretamente, manteve a mesma classificacao.

Capitulo 6 - Resultados ¢ Discussdes A



CAPITULO 7

CONCLUSOES GERAIS E SUGESTOES

7.1 - CONCLUSOES GERAIS

Neste trabalho foi estudado o desempenho de um sistema hibrido - Rede Neural / L 6gica

Fuzzy - na funcdo de filtragem de sinais de alarmes de protecdo de uma subestacéo telecomandada.

Como resultado dos estudos desenvolvidos para realizagao deste trabalho foi possivel

extrair as seguintes principais conclusdes:

=> No estudo com as Redes Neurais Artificiais (RNAS) verificou-sc que elas apresentaram

um bom desempenho na tarefa de classificagéao.

=> As redes que apresentaram maior numero de alarmes conectados pela mesma porta

I6gica OU forneceram maior erro percentual, em razao destas redes necessitarem de
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um grande numero de padrdes de treinamento que transporte as caracteristicas da classe

do problema.

=> Os resultados apds o processamento das saidas das RNAs pelo Sistema de Inferéncia
Fuzzy (SIF) mostraram-se excelentes. Todos os eventos mal classificados pelas RNAs

foram corrigidos pelo SIF, tornando o Sistema Hibrido mais confiavel.

=> Alguns eventos classificados pelas RNAs no conjunto de teste, nem sequer existiam,
como mostra o exemplo 3 apresentado pela Rede Neural do médulo LT-04F3, onde o
codigo do evento classificado foi 0000, porém esta classificacédo ndo é relevante parao
resultado final apresentado pelo Sistema Hibrido, visto que o evento em questédo

também foi corrigido pelo SIF.

7.2 - SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

=> Treinar as Redes Neurais para multiplicidade de eventos e conecta-las ao Sistema de

Inferéncia Fuzzy adequado para essa nova configuracao das Redes.

=> Neste trabalho as classificacdes sdo exclusivas, ou sga, apenas um evento € ativado, e

esta saida ativada € interpretada como indicadora da categoria a qual o padréo de entrada

pertence. E além disso, esses eventos sdo indicados por um cédigo binario de 2 ou 4
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z

digitos, onde cada digito é representado por um neurdnio de saida. No caso de
treinamento da rede para eventos multiplos ativados simultaneamente, € preferivel

utilizar, para cada evento, um neurdnio representativo de seu estado, ativado ou

desativado.
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Apéndice

APENDICE A

Problema do péndulo invertido

A figura A.1 mostra um banco de regras FAM necessérias para controlar um péndulo

invertido através da L 6gica Fuzzy. Este € um problema de controle classico que pode ser visto cm

[10].

0, AO e v definem as variaveis fuzzy. As variaveis fuzzy 0 e AO definem as varidveis de
estado do sistema. A variavel angular fuzzy O mede o angulo que o péndulo faz com a vertical e
variade -90° a 90°. A variavel da velocidade angular fuzzy AO mede a taxa de variacdo instantanea
do angulo. Na prética ela mede a diferenca entre valores dos angulos sucessivos . A variavel de

saida fuzzy v mede a corrente do mecanismo de controle de um motor que gusta o péndulo.

Cada variavel pode assumir cinco valores do conjunto fuzzy: Negativo Médio (NM),

Negativo Pequeno (NS), Zero (ZE), Positivo Pequeno (PS), e Positivo M édio (PM).
8

NM NS ZE PS PM

NM

NS

AQ ZE

PM

Fig. A.1 Banco de Regras FAM para controlar um péndulo invertido. Cada
entrada na matriz FAM define uma associacdo fuzzy entre os conjuntos de
saida fuzzy e os conjuntos dos pares de entrada fuzzy.

A entrada no centro damatriz FA M define o estado estavel da Regra- FAM:

"SE 9=ZE E A0=ZE, ENTAO v=ZE".
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Apéndice

APENDICE B

B.1 - Funcdo Membro

A funcdo Membro é a curva que define o quanto cada ponto no espaco de entrada é
mapeado em um valor membro (ou grau de pertinéncia) entre O e 1. O espaco de entrada é algumas

vezes referido como universo de discurso.

Um dos mais comuns exemplos usados em conjuntos fuzzy é o conjunto da altura de
pessoas. Neste caso, 0 universo de discurso é todo o potencial de alturas, de 1,00m a 2,50m, e a
palavra 'alto’ corresponde a curva que define o grau com que cada pessoa é alta. Se o0 conjunto de
altura é dado em uma fronteira de valores bem definidos de um conjunto classico, pode-se dizer que
todo individuo maior que |,70m é considerado oficialmente alto. Mas, tal distingcdo é claramente
absurda. Pode fazer sentido considerar o conjunto de todos os nUmeros reais maiores que 1,70
porque os numeros pertencem a plano abstrato, mas quando se quer falar sobre pessoas reais, €
irracional chamar uma pessoa de baixa ¢ uma outra de alta quando elas diferem em altura de apenas
a espessura de um fio de cabelo. Qual é entdo a maneira certa de definir o conjunto de pessoas

atas? A figura B.l mostra uma curva variando suavemente que passa de ndo-alto para alto.

1.0 .
Grau dc  Fungao membro, ¢ Pessoa definitivamente
pertinéncia  continua para, alta (n = 099
ALTO;

do membro

(u)

0.0 muito alta (u. = 0.30)

y Pessoa realmente ndo

1,50 195 Altura(m)

Fig. B.1 Curva representativa dafuncdo membro das pessoas altas
O eixo de saida € um numero conhecido como valor membro entre 0 e 1. A curva é
conhecida como uma funcdo membro e geralmente € designada por \i. Esta curva define a transicéao
de nédo-alto para alto. Todas as duas pessoas sdo adtas em um determinado grau, mas uma é

significantemente menos alta que a outra.
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B.2- Operadoresfuzzy

7

Na légica fuzzy o operador E é representado pelo min(A,B); OU é representado pelo

max(A,B), onde A e B estao limitado entre 0 e 1. Exemplos graficos.

A R
1
|
AOUB
AE B
E ou
min(AB) max(AB)
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Apéndice
APENDICE C

Prova do Teorema SAM. O teorema se desenvolve através da expanséo do centréide de B(X) e

requer a suposicdo do SAM, ou sga a suposicdo de que & -~ ~"&j

~ S'I N
para organizar 0s termos:
i yk.(y)dy
F(x) = (\>nimide{B) = "—: (1.1)
LylL"J"j(y)tly
(1.2)
=il
P
52
= (1.3)
LHTAY (Y)Y
=
m
T, J<Nipy My
I (1.4)
m
> *7
(1.5)
=il



Apéndice

(1.6)

O modelo aditivo padréo envolve pouco calculo. Calcula-se os volumes V, e os centroides

Cj antecipadamente. Para cada entrada x calcular-se os m valores gjustados a/x) e atualiza-se a taxa

em:

(17)

/<(*) —

As partes Entdo dos conjuntos Bj podem possuir formas triangulares ou trapezoidais ou

curvas em forma de sino que possuem areas e centroides simples.
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ANEXO Il - Diagramas dc Blocos

LT-04C4
27AA FALHA ALIM 125Vcc
Al PROTECAO
27FC FALHA CONV
21 125Vcec PDS2000
85FC FALHA _TELEP_
(60) CARRIER TRANSM
85FR FALHATELEP
(29) RECEPCAO
s41 OSCILOGRAFO FIM
FP-FP PAPEL
211 ATUACAO_TEMPO_
(49) 1" ZONA
21 2 ATUACAO_TEMPO_
(50) 2* ZONA
21 3 ATUACAO_TEMPO_
(51) 3° ZONA
21 4 ATUACAOTEM PO
(61) 4° ZONA
21DF DESLIGAMENTO
(56) FASE
21DT DESLIGAMENTO
(55) TRIFASICO
67N SOBRECOR_DIRECI
(59) NEUTRO

- 21TG TRIP_ GERAL l
(66)

>= 1
[OU:2A]

>= 1
[OU:1A]

Anexo I

Caodigo do evento

74AP ANORM
PROTECAO(ANPR)

1

94AP ATUACAO
PROTECAO
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LT-04C4 (Continuacéo)

Anexo I

ANORMALIDADE
DISJUNTOR

ANORMALIDADE_
SECCIONADORA

DISCORDANCIA D
E_POLOS

1010

PROTECAO FALHA
DISJ] DESLIG

.

- 69AD ANORMALIDADE
m i N4 DISIUNTOR
69AS ANORMALIDADE
UA1> SECCIONADORA
48 DISCORDANCIA
H (21) DE POLOS
50BF PROTECAO FALHA_
G3 (22) DISIJDESLIG
® 21BF BLOQUEIO FALHA
(52) _FUSIVEL
52BD BLOQUEIO FUNCAO
(23) DISJUNTOR

BLOQUEIO FALHA
_FUSIVEL

;N

BLOQUEIO FUNCAO
DISJUNTOR
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TR-04T1

86-94

27CC

51PN
132

87A
126

87B
127

87C
128

63C
117

63T
116

ANORM RELE
DESLIGAMENTO

FALTA I125Vce
PROTECAO

PROT SOBREC

| 69KV

PROT SOBREC
230KV N

PROT DIFERENCIAL
FASE A

PROTDIFERENCIAL
FASE B

PROT DIFERENCIAL
FASE C

PROT_GAS_COMUT
2G

PROTGASTRAFO
2G/VS

[OU:3A]

>=1
[OU:TA]

Anexo |l

Cabdigo do evento

72AP ANORM _
PROTECAO (ANPR)

86-94
DESLIG BLOQUEIO
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TK-04T1 (continuacao)

m

Anexo 1l

ERAVAT S A
R e

51SC PROT SOBREC

4 69KV C

51SB PROT SOBREC

3 69KV JB

51SA PROT SOBREC

2 69KV _A

51PC PROTSOBREC

131 230KV C

51PB PROT SOBREC

130 230KV B

51PA PROTSOBREC

129 230KV A

63T ANORM RELE_

115 DESLIGAMENTO

71 FALTA125 Vcc

120 PROTECAO

52AN ANORMALIDADE
DISJ 14T1

90T1 ANORMALIDADE
PCP_04T1

69AS ANORMALIDADE
SEC_34TI_4/6

52BD BLOQUEIO_FUNCAO

(35)

DISJUNTOR

- ANORMALIDADE

>=1 94-PROT SOBREC
[OU:2A] FASE
>= 1 PT1G-
. [OU:4A] | | PROT INTRINS
1° GRAU

ANORMALIDADE
PCP_04T1

PCP_04T1

ANORMALIDADE
SEC_34TI_4/6

BLOQUEIO_FUNCAO
DISJUNTOR

109




TK-04T1 (continuacao)

90T1 OLTC DISC TAP
ENTRETRAFO

26-49 SOBTEMP PREDISP
i 6 TRIP

ANPR TEMP ANORMAL IG

118

48-52 DISCORD POLOS.

(23) DISJUNTOR

62BF

(34)

FALHA DISJUNTOR
1471

VETI

NAO DESLIG DISJ
14T1

Anexo1l

OLTC DISC TAP
ENTRETRAFO

SOBTEMP PREDISP
TRIP

TEMP ANORMAL IG

111 H |

DISCORDPOLOS
DISJUNTOR

FALHA DISJUNTOR
1471

(25)

Ao

FALHA SISTEMA
REFRIGERACAO

NAO DESLIG DISJ]
14T1

FALHA SISTEMA
REFRIGERACAO
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Anexo |l

LT-04F3
59SN CHTESTEPROT
591T TESTE
21CT CHTESTEPROT
7SL32 TESTE
79DF DEFEITO FALHA 79
Cddigo do evento
LDDF DEFEITOFALHA >=1 74 AP-ANORMAL
LOCALIZ DEF [OU:2A] PROTECAO
59DF DEFEITO_FALHA _
PROT59IT
21DF DEFEITO FALHA
PROT 7SL32
- 52FA DISJ FAL 125Vcc
CONT PROT
ALS85 DISPARA MICRO
DISJ F2_85TT
85FR FALHA TELEP
RECEPCAO
85FT FALHA TELEP
TRANSMISSAO
27XP FALTA ALIM 125Vcc
PROT
TPD1 FALTA ALIMTP
DELTAABERTO
41 OSCILOGRAFO FIM
FP-FP PAPEL




LT-04F3 (Continuagéo)

21-2

21-3

21-4

68D

21DL

21DF

21DR

67N

591T

52CsS

52AC

ATUACAO TEMPO
2° ZONA

ATUACAO TEMPO
3° ZONA

ATUACAOTEMPO
4° ZONA

DESLIG_OSCILACAO
POTENCIA

>=1
[OU:TA]

DESLIGAMENTO
DEAD LINE

DESLIGAMENTO
FASE

DESLIGAMENTO,
ZONA REVERSA

SOBCOR_DIRECI.
NEUTRO

SOBTENS_INST_
TEMPOR DESLIG

DISJ ChSelec_LOC

MANUTENCAO -

[OU:3A]
DISJ_ ANORM_SF6
MOTOR

Anexo 11

94APATUACAO
PROTECAO

52BFDISJANORM
ChLocManut
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LT-04F3 (Continuacéao)

Anexo I

ANORMALIDADE_
VAO_LT_04F3

DISJ] ABERTURA
BAIXAPRESSAO

DISJUNTOR APTO
RELIGAR

DISJUNTOR
BLOQUEIO_FUNCAO

4331

D1SJUNTORNAO
DESLIGOU

0101 1

PROT FALHA DIS]
DESLIG

SECCIONADORA
FALHA OPERACAO

69XV ANORMALIDADE
VAO _LT_04F3
[——i| 52BP DIS] ABERTURA
h m BAIXAPRESSAO
52AR DISJUNTOR APTO
RELIGAR
m 52BD DISJUNTOR
BLOQUEIO FUNCAO
m 52FD DISJUNTOR NAO
DESLIGOU
m 62BF PROT FALHA DISJ
DESLIG
m 89FO SECCIONADORA
FALHA OPERACAO
m 85TP TELEP TRANSM
PERMIS_TRIP

TELEP TRANSM
PERMIS_TRIP




LT-02J1

51SF

50SI

5INT

J 5O0NI

PROTEGCA O SOBREC
FASE TEMP

PROTEGAO SOBREC
FASE INST

PROT SOBREC_
NEUTRO TEMP

PROT SOBREC
NEUTRO INST

[OU:3]

>=1
[OU:4]

Anexo I

Cddigo do evento

-

51SF-PROT SOBREC
FASE

50SN-PROT SOBREC
NEUTRO.
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ANEXO |11 - Programas de Atualizagcdo dos Pesos

l. Modulo LT-02.11

detf

%

m dimreadCe:\milde\al.tst7',0,0,1« 2 4 10));

s dlmrcad(c:\mildc\h02jl.txt7 ',0,0,(12410]);
y-sizc(s);

y y(i)-is

z-sprinliVNuanicro maximo dc exemplos: %3.()i",y);
disp(2);

alann s(2:yH,l:4);

alarm alarm’;

inpul(1'Intrc o nimer o do exemplo a ser avaliado: ');
n ans;

ifn <=y
fbri 12
p(i.n)- O;
end
%
% preparacilo do vetor peso
%
for i - 14
ifalarm(i,n)== 1
ifi <=2
end
ifi>=3&i<=4
P(2J1)=1;
end
end
end

alarmes alarni(:,n:n)
RN=m(n»-131+1,2:2:5)
p-p(:ji:n);
%
% Sistema dc inferéncia fuzzy
%
a-rcadlisClt()2jr).

a(36:37,4)-p;
writcfis(a.HO2jr);
pausc(0);

x-cvalfis(RN,a);
a-VintICEVKNTOS" %6.4r.x);
disp(2);
%
% Saida linguistica
%
ifx<» 1
dispC
end
if"x>- 1 &x<=2
dispC
end
%
cise

error('() nimero do exemplo a ser avaliado excede o nimero méaximo dc exemplos')

end
%
end

[PROT_SOBRF.C FASI-)")

IPROT SOHRKC N1HJTRO]")

Anexo
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Anexolll

1. M bédulo LT-04C4

clear

%

nr dimread(‘e:\milde\all tstV ',0,01+ 2 8 600));

s dimrcad('c:\mildc\ItO4c4.txtV ',0,0,(1 2 19 600]);
y=sizc(s);

y=y()-1;

/. sprinlft/Numcromaximo de exemplos: %3.()P.y);
disp(/);

alarm=s(2:yt 1,1:19);

alarm-alarm’;

inputCKntrconumer o do exemplo a ser avaliado: ');

n-ang
ifn<=y
fori = 1:8,
p(i,n) = 0;
end
%
% preparagédo do vetor peso
%
fori - 1:19,
ifalarm(i,n) 1
ifi<=5
pon)-I;
end

ifi>=6&i<= 13

P(2,n)=I;
end
ifi — 14
P(3J1)-1;
end

ifi== 15
P(4,n)=1;
aid

ifi== 16
P(5ji)=1;
end

ifi — 17
p(6ji)=1;
end

ifi — 18
P(7J1)=1;
end

ifi == 19
P(8J1)= 1,
end

end

end

alarmes-alarm(:,n:n)
RN=m(n+l:ni 1,2:2:9)
p-p(:jizn);
%
% Sistema de inferéncia fuzzy
%
a-readfisClt04c4’);

a(70:77,6)=p;
writcfis(a,'1104c4');
pausc(0);

x-evallis(RN,a);
z-sprintliT.VF.NTOS- % 6.4f,x);
disp(2);
%
% Saida linguistica
%
ifx<=1
dispC IANORM PROTECAQ])
aid
ifx>=1 &x<=2
dispC [ATUACAO, PROTECAQ])

end
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Anexo Il

irx>-2&x<-3
dispC IANORMAIJDADF. DISJI'NIOUJ")
aid
irx>=3&x<=4
dispC [ANORMALIDADE SECCIONADORA)Y)
aid
irx>-4& x<-5
disp(* [DISCORDANCIA DE PQIX)S]')
end
ifx>=5& x<-6
disp(’ [PROTEGAO FALHA DIS) DESIJG.f)
end
ifx>=6& x<=7
dispC [BLOQUEIO FALHA FUZIVELJ)
end
ifx>=7
dispC I BLOQUEIO FUNGCAO DISIJUNTORY)
aid
%
cise
crror('Onumer o do exemplo | ser avaliado excede o niimer o méaximo de exemplos')
end
%
aid

1. MO6duloLT-0413

clear

%

m dimrcad(‘e:\mildc\linha.lst',' \0,0.|1 286001);

s dlmrcad('c:\mildc\UO4F2.txI,".0,0,|l 2 32 6001);
y sizc(s);

y-y(h)-I;

z-sprintrgK imcroméaximodeexemplos: °/04.0f,y);
disp(2);

alarm s(2:yH.1:32);

alarm-alarm’;

inpirtCFntrconumer o do exemplo a ser avaliado ');

nans;

ifn <=y
fori = 1:11.
P(i.n) - 0;
end

%
% preparacéo do vetor peso
%

fori = 1:32,
ifalarm(iji) -= 1
ifi<= 13

P(l.n)-1;
end
ifi>~14& i<=22
p(2.n) L
end

ifi >=23& i<=24
p(3.n) L
end

ifi 25
P(4,n)=I;

end

ifi — 26
p(5.n) L
end

ifi —27
p(6.n) = I;
end

ifi — 28
p(7.,n)-1;
end

ifi = 29
P(8.n)- 1;
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ed
ifi 30
P(9,n)- 1,
end
ili 31
p(10,n) = L;
aid
ifi — 32
P(ll,n)-1;
aid
end
aid
fork-1:11,

ifp(k,n)== 1 & k<=9
alarnics-alarm(:ji:n)
RN-m(ntl:n» 1,2:2:9)
I» p(1:9ji:n);
%
% Sistema de inferéncia fuzzy
%
a=readfisOIK)4nV);
a(73:81,6)-P;
writcfisia/lKMQ");
pausc(0);
x=evalfis(RN,a);
z sprintfO- VKNTOS- %6.4f,x);
disp(2);
%
% Saida linguistica
%
ifx<=1
dispC
end
ifx>=1 &x<=2
disp(*
end
irx>=2 & x<=3
dispC
end
ifx>=3& x<=4
disp('
end
ifx>=4& x<=5
disp(*
end
ifx>=5& x<=6
dispC
end
ifx>=6& x<=7
dispC
aid
ifx>=7& x<=8
disp(*
end
ifx>=8& x<=9
dispC
end
clscifp(kji) — 1 &k >= 10
alarmes alarm(:.n:n)
RN-m(n+l:n+1,2:2:9)
1" p(10:1lji:n);
%
% Sistema de infaéncia fuzzy
%
a-rcadfis(¢[t040ce)e,

a(52:53,6)=P;
writcfis(a, [t04Dc');
pausc(0)

x~cvalfis(RN,a);

z=sprintfCEVENTOS = %6.4P,x),

disp(2);
%
%saida linguistica
%

(ANORM PROTECAO))

[ATUACAO PROTECAOY))

IDIS] ANORM Chl.ocManut]')

[ANORMAUDADF VAOJ.T 04F3)")

[1)IS] ABERTURA BAIXA PRESSAOI')

[I)ISJUNTOR APTO RFI.IGAR]')

IDISJUNTOR BI.OQUFIO FUNGAO)")

[DISIUNTOR NAO DESLIOOU;")

IPROT FAIJIA DISJ DESFIO)')
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Anexo Il

ifx-0&x |
dispC |SKCCI()NAIK)KA FAI.HA OPERAGAO]*)
end
ifx 1
dispC ITELEP TRANSM PERMIS TRIP]*)
ed
cise
end
end
cise
crror('() nimer o do exemplo a ser avaliado excede o nimer o méaximo de exemplos')
end
%
end

V. Modulo TR-04T1

clear

%

m dimrcad('c:\mildc\trafo.tslV ',0,0,]1 2 8 6()0|);

s dlmrcad(‘c:\mildc\lr04l1.txIV ',0.0.1' 228f,00]).
y-si7.e(s);

y-y(i)-i;

z7sprinliiTvdumcro méaximo deexemplos: %3.()P,y);
disp(2);

alarm-s(2:yt 1.1:28).

alarm alarm’;

inpirtCKntre onimer o do exemplo a ser avaliado ‘);

n~ans;
ifn<ey
fori - 1:15.
p(i.n) O
end

%
% preparacéao do vetor peso
%

for i - 1:28.
ifalarm(i.n) = 1
ifi<—2

PO 1

end
ifi>=3&i<=9
P(2.n)=1;

end

ifi>= 10&i<- 15
POJ) - I;

end

ifi >- 16&i<= 17
p(4n) L

end

ifi — 18
p(5.n)- L

end

ifi — 19
p(6,n)= 1

end

ifi — 20
P(7.n)-1;

end

ifi-=21
P(8.n)= 1;

end

ifi —22
P(9.n)- 1.

end

ifi == 23
P(10,n)=I;
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ai d

ifi 24
p(11.n)
aid

ifi =-25
P(12,n) 1;

aid

ifi 26
P(13.n) 1.

aid

ifi=- 27
p(14.n) 1,

aid

ifi = 28
P(15,n)- 1;

aid

aid

aid

fork- 1:13,

ifp(k.n) =1 & k<=9
alarmcs-alarm(:,n:n)
RN-min+In «1,2:2:9)
P-p(1.9.n:n);

%
% Sistema de infaéncia RIZA
))/0
a-rcadrisCtr04tl").
a(73:81,6)-P;
writens(a.lr<)4tr);
pausc(0);
x-cvalfis(RN.a);

zsprintlii:VI-NT()S %6.4P,x);

disp(2);
%
% Saida linguistica
>¥0
ifx<=1
dispC
end
ifx>= 1 Ax<=2
dispC
end
ifx>=2& x<=3
disp('
end
ifx>=3& x<=4
dispC
aid
ifx>=4& x<=5
dispC
ad
ifx>=5& x<=6
dispC
aid
ifx>=6& x<=7
disp('
aid
ifx>=7&x<=8
dispC
end
ifx>=8
disp('
end
ciseifp(kji) == 1 & k >- 10
alarmes alarm(:ji:n)
RN=m(n+l:ne*1,2:2:9)
P=p(10:15ji:n);
%
% Sistema de inferéncia fuzzv
%
a-read”Is(tr04tic);
a(64:69,6)-P;
writcfis(a,tr()4t1c'),
pause(0);

{ANORM PROTEGAO]*)

[DESLIG BLOQUEIO]*)

[PROT SOBREC FASE]*)

[PROT INTRINS I-XiRAUI")

[ANORMALIDADEPCPO04T11)

[ANORMALIDADE 1'CP 04T11")

[ANORMALIDADESE C34T14/6]*)

[BLOQUEIO FUNGAO DISJUNTORYJ)

I0I.TC DISC TAP ENTRE TRAFO)")
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%

»

%

x evalfia(RN,a);
/ sprintffKkVKNTOS
disp(z);

0 Saida linguistica

ifx<-1
dispC

aid

ifx>= & X<-2
dispC

end

ifx>=2& x<=3
dispC

end

ifx>=3& x<-4
dispC

end

ifx>=4& x<=5
dispC

end

ifx>=5& x 6
dispC

end

else

aid

end

else

%6 6.4f ,X);

[SOBTEMP PREDISP TRIPJ*)

[TEMP ANORMAL |

)

[DISCORD POLOS DISJUNTOR)')

[FALHA DISJIINTOR

INAO DLSLKi DISJ

[FALHA SISTEMA

CTTor('0 numero do exemplo a $CT avaliado excedo o niumero maximo de exemplos)

aid
%
aid

14T1)")

14T1)")

REFRIOERAGAO]*)
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Glossario

GLOSSARIO

Agregacédo - A combinac¢éo do consequente de cada regra em um sistema fuzzy de inferéncia tipo

Mamdani na preparacdo da defuzificacao.

Antecedente - A parte inicial ("se") da regra fuzzy.

Conjunto fuzzy - um conjunto que pode conter elementos com um certo grau de pertinéncia

parcial.

Consequente - A parte final ("entdo") da regra fuzzy.

Defuzificagédo - O processo de transformar uma saida fuzzy de um sistema fuzzy de inferéncia em

uma saida numérica.

Funcdo Membro - A funcdo que especifica o grau com que uma dada entrada pertence a um

conjunto fuzzy.

Fuzificacdo - O processo de gerar valores membros para a variavel fuzzy utilizando as funcgdes

membros.

Fuzzy - Nebuloso, indistinto, ndo claro, obscuro.

Grau de pertinéncia - A saida de uma funcdo membro cujo valor estd sempre limitado entre 0 e 1.

E também conhecido como valor membro.

Implicacgédo - O processo de modular o conjunto fuzzy no consequente com base nos resultados do

antecedente em um sistema fuzzy de inferéncia tipo Mamdani

Inferéncia tipo Mamdani - Um tipo de inferéncia fuzzy no qual os conjuntos fuzzy do
conseqiiente de cada regra sdo combinados pelo operador agregacao e o resultado do conjunto fuzzy

é defuzificado para produzir a saida do sistema.

Operador es fuzzy - Operadores E, OU e NAO. S&o também conhecidos como conexdes | dgicas.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

A energia elétrica é considerada um dos insumos basicos mais importantes na
evolucdo da sociedade moderna. De fato, o consumo per capita de energia estd diretamente
associado ao nivel de desenvolvimento econémico e social de uma populacdo. As taxas de
crescimento da demanda de energia el étrica tém apresentado valores crescentes ao longo de varias
décadas, a medida que a populacéo vai tendo acesso ao conforto oferecido pelas tecnologias atuais.

O padréo de instalagdo de centrais el étricas tem consequentemente crescido, ocasionando- sistemas

de grande porte e de alta complexidade.

A finalidade de um sistema el étrico de poténcia é distribuir energia el étrica para uma
multiplicidade de pontos, para diversas aplicacdes. Tal sistema deve ser projetado e operado para

entregar esta energia obedecendo dois requisitos basicos: qualidade e economia.

A garantia de fornecimento da energia pode ser aumentada melhorando o projeto,

prevendo uma margem de capacidade de reserva e planejando circuitos alternativos para o
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suprimento. A subdivisdo do sistema em zonas, cada uma controlada por um conjunto de

equipamentos de chaveamento, em associacdo, proporciona flexibilidade operativa e garante a

minimizacdo das interrupcoes.

A maior ameacga para o fornecimento da energia elétrica é a ocorréncia de curtos-
circuitos (ou faltas) nos componentes do sistema, que impdem mudancas bruscas e violentas na
operacdo normal. O fluxo de uma elevada poténcia com uma liberacdo localizada de uma
consideravel quantidade de energia pode provocar danos de grande monta nas instalacdes e
equipamentos. Considerando-se um componente isoladamente, o risco da ocorrénciade uma falta é
pequeno, entretanto, globalmente pode ser bastante elevado, aumentando também a repercussao

numa area consideravel do sistema

Um rapido isolamento do componente submetidos a uma falta eliminara a
possibilidade de danos ou, na pior das hipoteses, minimiza-lo. Porém, quando ocorre um disturbio,
0s eventos isolados apresentam-se em quantidade tal que dificultam ao operador o reconhecimento

da causa destes distUrbios (diagnose) e o estabelecimento de agdes corretivas a serem executadas.

Para tentar resolver esses problemas, varios trabalhos vém sendo desenvolvidos. Em
[1], uma rede neural é aplicada na montagem de um processador inteligente capaz de interpretar
multiplos alarmes e fornecer informagdes ao operador do sistema. [2] aplicaum Sistema Hibrido,
integrando L dgica Nebulosa e Redes Neurais, para diagnostico de falhas a partir do processo de
alarmes originados do sistema el étrico. Em [ 3], umarede neural treinada parareconhecer os padrdes
de falhas em linhas de transmissédo € implementada em um PC que analisa os arquivos de dados dos
registradores digitais de falhas (Digital Fault Recorder -DFR). Assim que o DFR registra um

distdrbio, os dados sdo automaticamente transferidos para o PC e o "software" analisador de falhas

Capitulo 1 - Introducgéo 2
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determina se ocorreu falhas e, em caso positivo, o tipo de falha. Em [4], um Sistema Inteligente
Hibrido, Redes Neurais e Sistemas Especialista, € aplicado na deteccéo e diagndstico de falhas em
redes elétricas. O sistema especialista verifica as causas provaveis, e finalmente, de forma

linglistica, sugere as acdes corretivas a serem tomadas.

Verifica-se que os trabalhos citados utilizam técnicas recentes como Redes Neurais e
ainda, outra parte utilizatécnicas mais tradicionais, como sistemas baseados em L 6gi cas/Regras ou
sistemas que utilizam duas ou mais destas Técnicas de Inteligéncia Artificial (I1A) - Sistemas

Hibridos - visando alcancar as vantagens de cada uma delas e reduzir suas desvantagens.

Embora os trabalhos anteriores tenham alcancado relativo éxito no campo do
diagnodstico defalhas, ndo existeumaformaacessivel deutiliza-1osem aplicagdes similares quando
se desegja abordar este tipo de analise por meio detécnicas de |l A. Destaforma, é necessario obter os
simuladores adequados, familiarizar-se com seus métodos, conjuntos de entrada e saida, e

finalmente, implementar o problema especifico nestes simuladores, realizando o seu acoplamento

guando necessario.

1.1-OBJETIVO

Neste trabalho, um Sistema Hibrido é desenvolvido e aplicado ao estudo da filtragem
de sinais de alarmes de protecao da subestacédo da Mirueira, pertencente ao sistema da Companhia
Hidroel étrica do Sdo Francisco (CHESF). O Sistema de Supervisédo Local daquela subestacado esta

sendo automatizado e seus sinais de alarmes serdo enviados para o Centro Regional de Operagéo
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Leste (CROL), com afinalidade de ser supervisionada e controlada remotamente.

Com o intuito de reduzir a quantidade de alarmes a s transmitida ao
CROL/CHESF, o qual devera abrigar ndo apenas os alarmes daquela subestacéo, mas futuramente
os alarmes de todas suas outras a serem contempladas pelo projeto de tel eassisténcia, serarealizada
uma filtragem dos alarmes da SE Mirueira. Quando essa filtragem é realizada através de
"hardware", o sistema apresenta-se pouco flexivel e quaisquer modificacdes no sistema de protecao
resultam em alteragfes fisicas no mesmo. Nesse caso, esperase que o0 custo operacional sga

elevado.

A utilizacdo do Sistema Hibrido para realizar esta fungéo de filtragem é bem mais

vantajosa em virtude da necessidade de alterar apenas o programa controlador.

O objetivo principal deste trabalho é demonstrar a viabilidade e o bom desempenho

desses sistemas para executar funcao de filtragem.

Para atingir este objetivo, foi montada e treinada uma Rede Neural (RN) adequada e
testado seu desempenho na tarefa de classificar eventos ocorridos na subestacdo da Mirueira. Em
seguida, foi desenvolvido e implementado um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) acoplado a RN e
analisado o desempenho global do Sistema Hibrido (RN-SIF) em relacdo aos mesmos eventos

anteriores.

Capitulo 1 - Introducéo 4
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12 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho é desenvolvido em 6 capitulos:

Capitulo 2: Descreve a finalidade basica da protecdo e suaimportanciadentro do Sistema El étrico,
apresenta os conceitos de automacéao e teleassisténcia de subestagdes, e finalmente,
aborda as principais funcfes do Sistema de Supervisdo e Controle do Sistema de
Poténcia segundo os niveis hierarquicos de acgéo.

Capitulo 3: Faz um breve relato da origem das Redes Neurais, exp0e sua técnica e algoritmo. Além
disso, destaca suas vantagens e desvantagens no diagnoéstico de falhas.

Capitulo 4: Apresentauma breve revisao tedricada Logica Fuzzy, mostraatécnica por ela utilizada
e descreve detalhadamente as etapas realizadas pelo Processo de Inferéncia Fuzzy. Para
melhor compreensao deste capitulo, em virtude das palavras estrangeiras e dos termos
utilizados nas etapas do processo de inferéncia, recomenda-se a leitura do glossario e do
apéndice B.

Capitulo 5: Este capitul o apresenta afinalidade das duas técnicas de inteligéncia artificial abordadas
nos capitulos 3 e 4; mostra o desenvolvimento da Rede Neural através do Simulador de
Redes Neurais (SiReNe) e os processos utilizados para 0 seu treinamento; apresenta
detalhadamente a concepc¢édo do Sistema de Inferéncia Fuzzy através do "Fuzzy Logic
Toolbox" do MatLab; e finalmente, aborda o processo de conexao dos dois sistemas
inteligentes por meio de um de programa de atualizacdo de pesos, desenvolvido na
plataforma do MatL ab.

Capitulo 6: Relata os principais resultados obtidos e procede as discussdes dos tépicos mais
relevantes extraidos deste trabal ho.

Capitulo 7: Finalmente, este capitulo resume as conclusfes do presente trabalho e apresenta

sugestdeseaperfei coamentos paratrabal hosfuturos.
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CAPITULO?2

PROTECAO NOS SISTEMAS ELETRICOS

21 - INTRODUCAO

A finalidade do sistema el étrico de poténcia € suprir continuamente de energia seus
usuarios para diversas aplicacdes. O sistema deve ser projetado e operado para entregar esta energia

obedecendo dois requisitos principais: qualidade e economia.

A finalidade béasica da protecédo é minimizar os efeitos dos grandes problemas que
surgem quando daoperacao do sistema, ou sgja, minimizar:

a) o0 custo nos reparos dos danos causado aos equipamentos pelas anormalidades;

b) onumero deequipamentosenvolvidos;

Cc) otempo que o componente fica fora de servico,

d) osaspectos sociaisdainterrupcao ao fornecimento.
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E facil observar que os sistemas de protecdo nido impedem o aparecimento de
anormalidades no sistema el étrico, embora tenham a importante finalidade de evitar ou minimizar

osreflexosdestasperturbacdes.

2.2 - ANALISE DE FALTAS

A andlise de faltas é imprescindivel tanto no plangjamento como na operacao de um
sistema el étrico de poténcia. Muitas vezes séo tomadas decisdes, ndo sO técnicas como econdmicas,

baseadas nos resultados dessa analise.

Faltas em sistema de poténcia sdo conseqiiéncias de disturbios em operacdo ou

aparecimento de falhas em qualquer um de seus componentes.

A forma mais comum de disturbio em operacao é a sobrecarga, isto €, uma corrente

em um determinado equipamento que excede o seu valor nominal.

O tipo de falha mais comum e também o mais severo é afalta decorrente do contato
elétrico direto ou através de arco entre partes sob potenciais diferentes ou de uma ou mais partes
para a terra, num sistema ou equipamento el étrico energizado. A amplitude da corrente de falta
depende de vérios fatores, tais como: tipo de falta, capacidade do sistema de geracéao, topologia da
rede el étrica, tipo de aterramento do neutro dos equipamentos, conexao dos transformadores de

poténcia, distancia elétrica da falta em relacéo as unidades geradoras, etc.

Capitulo 2 - Protecdo Nos Sistemas Elétricos 7
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A corrente de falta excede consideravelmente a corrente nominal do equipamento

afetado, podendo provocar danos materiaise perturbagdes ao sistemade poténcia.

Na ocorréncia da falta € necessario que a parte atingida sgja isolada, do restante do
sistema, tao rapidamente quanto possivel para evitar danos materiais e o envolvimento das partes

intactas do sistemade protecao.

O risco de uma ocorréncia de falta considerando-se um componente separadamente é
muito pequeno, entretanto, considerando-se globalmente o sistema, este risco pode ser bastante
elevado, aumentando também a repercussao em todo o sistema. Portanto, caso ndo se disponha de
equi pamentos apropriados para detectar e interromper estas faltas, aoperacao do sistematornar-se-a

inviavel. Estas consideracdes mostram a importancia de Sistemas de Protecdo.

23 - IDEIA BASICA DE SISTEMA DE PROTEGCAO

Sistema de protecdo consiste em um conjunto de relés que fica constantemente
comparando os dados do sistema de poténcia com um valor de referéncia previamente estabel ecido

(ajuste). A fig.2.1 mostra estaidéiabasica[5].

Capitulo 2 - Protegdo Nos Sistemas Elétricos S
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Sistemas
@ DADOS DO * de Medidas
SISTEMA , .

* Analdgicas

VALOR
AJUSTADO

Sistema de
Decisbes
L 6gicas

ABRAO Controlador
DISJUNTOR

\"

Comparar novo dado do
sistema com o valor gjustado

Fig. 2.1 Diagramade bloco daidéiabasicade Sistemade Protecao.

*

Intervencao externa
Exige o conhecimento prévio de

Sistema Elétrico (pardmetros, configuracdo, niveis de curtos-circuitos);
Tipos de protecao (esquemas, rel és)

2.4-CONJUNTO COERENTEDEPROTECAO

A utilizacdo de um conjunto coerente de protecdes € um dos requisitos, dentre outros,
necessario para atenuar os efeitos das perturbacdes que afetam as redes el étricas e seus 6rgaos de

controle. O sistema de protecao deve:

Capitulo 2 - Protecdo Nos Sistemas Elétricos 9
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a) assegurar, o melhor possivel, a continuidade de alimenta¢do dos usuérios,

b) salvaguardar o material e as instala¢des da rede.

No cumprimento dessas missbdes ele deve. Tanto alertar os operadores em caso de perigo nao
imediato, como retirar de servico a instalacdo se ha, por exemplo, um curto-circuito que arriscaria

deteriorar um equipamento ou afetar toda a rede.

Verifica-se, assim, que ha necessidade de dispositivos de protecéo distintos para
a) as situacfes anormais de funcionamento do conjunto interconectado ou de
elementos isolados da rede (perdas de sincronismo, por exemplo);

b) os curtos-circuitos e os defeitos de isolamento.

25 - ANALISE GENERALIZADA DA PROTECAO

Basicamente, em um sistema el étrico encontram-se 0s seguintes tipos de protecao:
a) protecdo contraincéndio;
b) protecao pelos rel és (releamento) e por fusiveis;

c) protecdo contra descargas atmosféricas e surtos de manobras.

E importante destacar que o releamento minimiza:

a) custo de reparacao dos estragos;

b) a probabilidade de que o defeito possa propagar-se e envolver outro equipamento;

Capitulo 2 - Protecéo Nos Sistemas Elétricos lo
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c) tempo que o equipamento ficainativo, reduzindo a necessidade das reservas,

d) aperdade renda e o agastamento das relagdes publicas, enquanto o equipamento esta

fora de servico.

A protecdo por meio de relés tem duas funcdes:

a) funcdo principal - que € a de promover uma répida retirada de servico de um
elemento do sistema, quando esse sofre um curto-circuito, ou quando ele comeca a
operar de modo anormal que possa causar danos ou, de outro modo, interferir com a
correta operacao do resto do sistema. Nessa funcdo um relé (elemento detector e

comparador) é auxiliado pelo disjuntor (interruptor), ou entdo, um fusivel engloba as

duas funcdes;

b) funcédo secundaria - promovendo a indicacdo da localizagdo e do tipo do defeito,
visando mais rapida reparacdo e possibilidade de analise da eficiéncia; e

caracteristicas de mitigacéo da protecado adotada.

Dentro dessa idéia geral, os chamados principiosfundamentais do releamenio compreendem:

releamento primario ou de primeira linha;
releamento de retaguarda ou de socorro;

releamento auxiliar.

a) O releamento primario é aguele em que uma zona € estabelecida ao redor de cada
elemento do sistema, com vistas a seletividade. Para se alcancar a seletividade,

disjuntores sdo colocados na conexao de cada dois elementos, criando assim, uma

Capitulo 2 - Protecdo Nos Sistemas Elétricos
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superposicado das zonas de protecdo em torno dos mesmos, a qual possibilita o

socorro em caso defalhadaprotecéo principal;

releamento de retaguarda, cuja finalidade, é a de substituir o releamento primario
durante amanutencao ou nafalha deste. S6 é usado, por motivos econémicos, para
determinados elementos do circuito e contra curto-circuito. No entanto, sua
previsdo deve-se a probabilidade de ocorrer falhas, sga na corrente ou tensao
fornecida ao rel &, na fonte de corrente de acionamento do disjuntor; no circuito de
disparo, no mecanismo do disjuntor; ou no préprio relé, etc. Nestas condicdes, é
desejavel que o releamento de retaguarda sga instalado independentemente das
possiveis razdes de falha do releamento primario. Uma observagdo importante é

que o releamento de retaguarda ndo substitui umaboa manutenc&o ou vice-versa;

releamento auxiliar tem funcdo como multiplicador de contatos, sinalizacdo ou

temporizador, etc.

2.6 - AUTOMACAO E TELEASSISTENCIA DE SUBESTACOES

As subestacdes convencionais possuem varios tipos de automacéao, podendo-se

destacar algumas delas como o comando de disjuntores e chaves a partir da sala de controle, e os

intertravamentos na operacgao de equipamentos, funcdes estas providasviarel és el etromecanicose

|6gica de contatos.
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Com o advento dos sistemas digitais, estas fungdes e outras sdo realizadas de forma
diferente utilizando equipamentos como microprocessadores e | 6gica estabelecida em "software".

N &o significa que os sistemas digitais trouxeram novas fun¢cdes, mas modificaram, principal mente,

a forma de fazé-las.

Desta forma pode-se estabelecer as fung¢fes dentro de uma subestacdo, de forma

genérica servindo para implementacéo através do sistema digital, convencional ou misto.

Estasfuncbesséao :
a) Sinalizacdooumonitoracaodeestado (status) deequipamentos;
b) Medicéo;
c) Protecbes:
- de linha
- detransformador
- debarra
de reator
por perda de sincronismo, etc;
d) monitoragcdo das protecdes;
e) religamento automatico;
f) estimativas de localizagéo de falta na linha;
g) telecomando;
h) protecéo por falha de disjuntor;
i) controle de equipamentos de chaveamento (intertravamento);
j) seqiiéncia automatica de chaveamentos;

k) monitoracao de sobrecargaem transformadores;
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1) controle local de tenséo e fluxo de reativo;
m) corte seletivo de cargas (load shedding)

n) sincronizagéo,

0) alarmes;

p) indicacdo e registro de seqiiéncia de eventos;
q) oscilografia;

r) interface homem-maquina;

s) impressédo de relatérios;

t) interface com COR/COS e outros sistemas;

u) autodiagnose.

O sistema digital, para a realizacao destas funcgdes, pode variar de complexidade
dependendo de como se pretende i mplementa-las, porém, sempre sera composto de um sistema
central, um sistema de aquisicéo de dados com ou sem dispositivos de interface com o processo, e

por unidades dedicadas com objetivos especificos (protecéo, oscilografia, por exemplo).

A complexidade do sistema central é funcado do tamanho da subestacéo e da escolha

se asubestacao seraassistidaou desassi stida (tel ecomandada, assistidaadistancia).

A subestacao é dita assistida quando tem operadores locais durante todo o tempo de
servi¢co. E comum numa area haver varias subestacfes telecomandadas através de uma outra. Neste
caso o sistema central, na subestacdo de comando, deve s composto de computadores onde

residird ainterface homem-maéaquina (1 HM) para os operadores.

Ja na subestacéo desassistida (telecomandada) o sistema central pode ser simples,
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com apenas equi pamentos para a comunicacao e troca de dados com a subestacdo no comando

2.6.1 - FUNCOES

No item anterior foram listadas as fun¢cdes numa subestacdo. Algumas das funcbes,
listadas anteriormente, e seus requisitos serdo descritos a seguir. Em [6] pode-se encontrar as
demais funcdes néo tratadas aqui, por ndo serem de importancia para a finalidade a que se destina

estadissertacao.

Protecédo

Num sistema de automacao de uma subestagcdo moderna pode-se considerar a utilizacdo de
protecédo digital ou convencional. Algumas empresas preferem usar a protecdo convenciona (ja
bastante testada) em algumas fungbes ou em todas. Em particular, varias empresas tem
modernizado as suas subestagdes existentes, substituindo, dentre outras coisas, o comando e o
controle convencional por digital. Entretanto, € comum neste caso manter a protecao convencional

existente, porém, fazendo o sistemadigital monitora-la.

Em qualquer dos casos, digital ou convencional, utiliza-se para protecdo, maddulos
dedicados e separados, sendo sua atuacdo feita diretamente no disjuntor sem passar pelos
computadores do sistema digital, ou sga, a protecdo atuando, fecha um contato que provoca a

operacao do disjuntor. Estaatuacao daprotecao € monitorada paral elamente.

Telecomando / Telecontrole
O comando e controle de abertura e fechamento de chaves e disjuntores, a modificacao da

referéncia de um regulador, a mudanca de tap em um transformador com comutador sob carga, sdo
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exemplos de acdes que podem ser executadas em diferentes locais. Portanto, os comandos podem

ser

(&) locais (junto ao equipamento)

com comando mecanico;

com comando el étrico (utilizando motores, solendides, etc);

b) adistanciaou remotos

apartir daunidade de aquisi¢céo dedados (UAC);
- apartir da sala de comando da subestacéo;

a partir de outros centros (COS, COR, e centro de operagédo de subestagfes

desassistidas).

Adicionalmente existem controles, como o de tensdo pela alteracdo do tap de

transformadores,

que podem sar acionados manualmente através de teclas (botoeiras) de

acionamento pelo operador, ou automaticamente por equipamentos sensores (relé de tenséo, por

exemplo).

Os seguintes comandos e controles aparecem numa subestacao:

a)
b)
c)
d)
e)
f)
9)

h)

Operacéo de disjuntores;

Operacéo de seccionadoras e chaves;

Selecdo de controle AUTO/ MANUAL;

Selecdo dalocalizacdo LOCAL / REMOTO, em suas varias alternativas;
Bloqueio/ desbloqueio de operacéo de disjuntores;

Bloqueio/ desbloqueio derel és, inclusivereligamento;

M ovimentacao do comutador sob carga;

Selecdo de sincronizacéo;
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i) Transferéncia de protecao;

j) Valor dereferéncia de reguladores e controladores locais.

Os comandos e controles podem ser originados simultaneamente de locais diferentes.
A ordem a ser obedecida sera definida pela posic¢édo de chaves seletoras instaladas nos vérios locais.
Assim, podem ser utilizadas paraapriorizacéo de obediéncia, as chaves de duasposicdes, LOCAL /
DISTANTE, localizadas em diferentes pontos. A chave utilizadajunto ao equipamento na posic¢ao
L OCAL define que o comando (controle) s6 podera ser iniciado mecanicamente ou eletricamente
do painel do equipamento; naposicdo DISTANTE o comando passaa ser feito do nivel hierarquico
imediatamente superior, no caso a UAC. A chave de selecdo nha UAC na posicdo LOCAL define
que o controle deve ocorrer viateclainstalada nesta UAC; naposicdo DISTANTE passa para a sala

de comando e assim sucessivamente. A tabela abaixo mostra estas véarias combinagdes:

Tab. 2.1 Combinag¢cfdesde comandos

Painel do equipamento LOCAL no painel
DISTANTE naUAC
UAC LOCAL naUAC
DISTANTE na sala de comando
Sala de comando LOCAL na sala de comando
DISTANTE COS/COR/outros centros

Esta funcdo vem associada com uma outra funcdo, o intertravamento. Da acéo
conjunta destas duas func¢des, o comando né&o é realizado se certas condic¢des (intertravamento)

necessarias a seguranca da operacao nao forem satisfeitas. O intertravamento visa estabel ecer

condi¢des para manobra de seccionadoras.
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Alarmes

Tanto as variaveis anal 6gicas (correntes, tensfes, temperaturas) como as digitais

(atuacéao derel és, operacao de disjuntores) podem ser usadas na funcao alarme.

Periodicamente, & medida que os dados anal 6gicos vao sendo recebidos, a funcéo
alarme deve executar uma comparacao para verificar se o valor medido esta dentro de limites

inferior e superior especificados. Antes de acionar um alarme, a variavel deve ser tratada (filtragem

digital, bandamorta).

Dados digitais também ativam as fun¢gdes alarmes como, por exemplo, a atuacao de
um relé.
Ao s detectada uma condicdo de alarme, um evento deve ser sinalizado em

memoria, e/ou em disco, €ou em impressora, e ser armazenado numa lista cronoldgica para

indicacdo no video.

Esta funcdo deve promover mecanismos para apresentacdo e alteracao de limites e

criar | 6gicas deinibicao e reconhecimento de alarmes.

Todas as mudancas de estado, quando provocadas pelo operador, podem ser

consideradas como alarmes.

A funcdo alarmes pode utilizar atributos de video (cor, intensidade, campo piscante)
e dispositivos sonoros para registrar, de forma clara, as transicdes de estado de um alarme (alarme
ndo reconhecido, alarme reconhecido, fim de alarme sem reconhecimento, etc). Além disso, para

evitar uma avalanche de alarmes em condi¢cdes de emergéncia, normalmente é prevista a
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implementacéo de alarmes condicionados e individuais.

Interface homem-maquina (M1 M)
Esta funcdo implementa a intencdo entre o operador € o processo elétrico. Ela
representainformacdes que descrevem o estado da subestacdo, do complexo informatico, e permite

que o operador interga com esses ambientes, através de operacdes executadas via console de

operacdes.

Taisoperacdessao classificadas como segue:
a) apresentacaodedados;
b) entrada de dados,
c) operacdes via console de operacéo;

d) funcdes de diagnéstico e manutengéo.

A IHM permite ao operador obter as informacfes que lhe sdo Uteis, tais como. lista

de alarmes, valores de medi¢des, estado de equipamentos, etc.

Interface com o COR/COS e outros sistemas

Quando uma subestacdo possui um sistema digital, ela acumula as informacfes em

duas bases de dados: a detempo real e a histoérica.

Alguns dados em tempo real sdo necessarios ao sistemade supervisao e controle da
rede (COS/COR). Desta forma sdo previstos nos sistemas digitais meios para a intercomunicacao

destes dados. O sistema digital estara entdo substituindo a funcdo das unidades de aquisicdo de

dados nestes sistemas de superviséo.
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Por exemplo, por este caminho de comunicacéo de dados, os sistemas de supervisao

podem agir na subestacao, ligando/desligando linhas e transformadores.

Esta funcdo tem maior ou menor dificuldade de ser implementada dependendo do

padr&o decomunicacéo usado.

Se 0 padrdo entre a automacao da subestacao (fisico e 16gico) e aquele dos outros
centros sao diferentes, € preciso incluir em um dos centros uma unidade tradutora de informacgdes

(gateways).

E pois importante que os sistemas digitais utilizem sistemas de comunicacdo que

sgjam padronizados.

2.6.2 - SISTEMA DE SUPERVISAO E CONTROLE DO SISTEMA DE POTENCIA

Também denominado Sistema de Supervisao e Controle (SSC), Despacho de Carga
ou Sistema de Gerenciamento (EMS : Energy Management System), prové o0s meios para

coordenacédo da operacéo e da manutencédo do sistema el étrico, isto visto de uma forma global.

O SSC é composto por varios niveis hierarquicos de acgéo:

UA C- Unidade de Aquisic¢cao de Dados e Controle

COR- Centro de Operacéo Regional
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COS- Centro de Operacéo do Sistema

Nas UAC desenvolvem-se a aquisicdo de dados do processo e o comando de

manobra de equipamentos. Neste nivel encontra-se a interface com o processo.

Normalmente, sdo instaladas uma ou mais UAC para cada subestacdo. Os dados
relativos a elas sdo comunicados ao COR via canal de telecomunicacéo (tipicamente amicroondas).
Apenas os dados mais significativos da subestacdo dizem respeito as atividades do SSC. Por
exemplo: o estado dos disjuntores das linhas, geradores e transformadores, as poténcias ativas e
reativas em cada elemento, e a tens&o nos varios trechos da barra. N&o interessa ao SSC, o estado

dos disjuntores do servico auxiliar da subestacao.

No COR ocorrem a operacéo e o atendimento das subestacdes de uma regido da area
global. Dele partem, por exemplo, os sinais de telecomando dos disjuntores, 0os sinais para mudanca
de tap de um transformador, etc. e chegam todos os dados coletados nas UAC. No COR esta
localizado um sistema computacional com a interface homem-maquina (1HM) adequada ao
operador darede regional. A | HM permite aeletomar o conhecimento dos alarmes, da sequéncia de
eventos, das medicdes, bem como executar telecomando. Em resumo reside no COR a funcéo

SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition).

No COS, a operacédo global centralizada do sistema e a coordenacdo da geracdo e
carga sdo facilitadas. Nele, onde encontram-se as func¢fes denominadas de "alto nivel", esta

localizado um sistemadigital de onde sdo obtidasasinformacdesnecessariasaoperacdo adequadae

segura do sistema
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No COS séo ligadas muitas vezes as UA C correspondentes & malha principal do

sistema. Portanto, nele pode estar também incluidaafuncédo SCADA.

Tanto no COR como no COS, os relatérios gerenciais e técnicos séo gerados com
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facilidades. Nafig.2.2 € mostrado um SSC onde estdo incorporados outros niveis de acdo tais como:

COU- Unidade de Operacéo de conjuntos de Usinas

CA U- Centros de Atendimento de conjunto de Usinas

COS- Centrosde Operacéao de conjuntos de Subestacdes

CAS- Centrosde Atendimento de conjuntos de Subestacfes

COD- Centro de Operacdo da Distribuicéo

COR 1 *

COS/CAS

CAlJ cCon

S

‘/‘//C @)

COR n

1 2 3

4

SUBESTAGOESDESASSISTIIMS

O

cCot
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Fig.2.2 SSC com outras funcdes hierarquicas
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26.3 - SISTEMA DE AQUISICAO DE DADOS

O sistema de aqui si cao de dados € composto pelas unidades de aquisicdo de dados e
controle (UA C) e por unidades dedicadas (especializadas) como os rel és digitais, os equipamentos

de oscilografia, os reguladores (de tensdo, de velocidade) e os eventuais equipamentos para

intertravamentos e para alarmes locais.

Nossistemasdigitaisdeautomacao el étrica, os dados normal mente col etados sao:

a) tensbdes e correntes (e grandezas derivadas);

b) estado de equipamentos (disjuntores, seccionadoras, chaves de comando,
atuacédo de relés etc), inclusive o estado dos médulos de "hardware" do sistema
digital;

C) temperaturas;

d) no caso deusinas hidrel étricas: niveis de agua, vazdes, pressoes;

€) no caso de usinas térmica: fluxos, niveis de combustiveis, etc.

2.6.3.1 - Unidade de A quisi¢cao de Dadose Controle (UAC)

As UAC podem abrigar grande niumero de pontos (entrada/saida) dependendo da
aplicacdo. Asvezes a UA C tem que atender especificacbes para ler algumas entradas digitais com

resolucdo de Ims e outras com resolucdo mais lenta |Oms. Neste caso, pode resultar que o
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fabricante venha optar por dividir a UA C em duas ou mais partes com processadores separados para
UA C de grande porte. Alguns fabricantes apresentam como soluc¢cdo uma arquitetura distribuida
consistindo de uma rede local com varios médulos separados, cada um com sua propria CPU,
mema&ria e comunicacao (resultando num gabinete com um ou mais mdédulos para entrada
anal 6gica, outros para entrada digital, outros para saida digital e outros para saida analdgica e

alguns modul os mistos).

No mercado encontram-se dois tipos de equipamentos que podem ser utilizados para
UAC: as denominadas UTR - Unidade Terminal Remota e os CLP - Controladores L 6gicos
Programados. Ambos tém arquitetura semelhante e podem ser utilizados para aquisicao de dados,

dependendo do requisito desejado.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

31 - INTRODUCAO

A Rede Neural € uma técnica de Inteligéncia Artificial cada vez mais presente em
aplicacdes e publicacbes cientificas. Ela procura imitar o modo de funcionamento do cérebro
humano, tentando produzir artificialmente certos comportamentos caracteristicos das redes

neuronais biol 6gicas e usa-los como ferramenta de computacéo.

Um grande numero de tarefas complexas que um ser humano pode realizar com
aparente facilidade, ndo é realizado tdo facilmente por computadores que usam métodos de
algoritmo tradicional. Espera-se que estas tarefas sejam melhor executadas por computadores cujas

estruturas e operacdes de processamentos sgjam similares aquel as encontradas no cérebro humano.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas paralelamente distribuidos.
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compostos de simples neurénios como unidade de processamento, dispostos em uma ou mais
camadas. Existe um grande niumero de conexdes com pesos associados entre os neurdnios. Estes
pesos codificam o conhecimento de uma RN A e sdo usados para definir ainfluéncia de cada entrada
recebida por um neurbnio na sua saida. A saida de um neurdnio é o resultado de uma fungdo de

ativacao aplicada a soma ponderada de suas entradas (fig. 3.1).

N&s passivos Moot

. Nés ocultos saida
enltrada o

Legenda
® pcso

—p cone

Detalhe
(a)
Entrada 1
2
3 —p i Fungdo saida
Soma ’

ransferéncia

.

Entrada
threshold

(b)

Fig.3.1 (a) Arquiteturade umaRede Neural detrés camadas, (b) Detal he.
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Uma das principais caracteristicas dos modelos das RNAs é sua habilidade de
aprender através de exemplos, o que significa que elas ndo necessitam ser programadas para
executar uma dada tarefa. Para isto, a rede necessita ser treinada com um conjunto de exemplos
representativos da tarefa que ela deve realizar. Por exemplo, na tarefa de classificacdo, um bom
conjunto de exemplos representativos seria aquele que contivesse exemplos de todas as classes do
problema. Apés treinada, a rede deve ser capaz de generalizar o que aprendeu, de forma que possa
ser aplicada a situacdes similares. Esta habilidade permitird o correto reconhecimento de padrdes
similares aquel es encontrados no conjunto de treinamento. Sistemas RNAs tém sido aplicados com

muito sucesso em varios problemas praticos, como: reconhecimento de padrdes, sistemade controle

dindmico e previséo.

Dependendo da aplicacdo em vista, também tem sido necessario a colaboragcdo de
outras areas para aboa utilizacéo das redes. Psicologia, Neurologia, Neurolingiistica, Algoritmos

Genéticos e Logica Fuzzy.

3.2 - HISTORICO DAS REDES NEURAIS

A origem das RNASs se encontra em um estudo do psicélogo Donald Hebb, em seu
livro Organization of Behavior (1949), onde descreveu pela primeira vez o funcionamento
quantitativo da sinapse e do processo de treinamento humano. A idéia foi desenvolvida por
Rosemblatt, do MIT (USA) e publicada em seu Perceptrons (0 modelo mateméatico da sinapse

humana) de 1957. Mas, em 1969, Minsky, em outraobratambém com o mesmo titulo, mostrou que
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o futuro desse modelo ndo era muito promissor, devido as grandes dificuldades da matematica
envolvida, bem como aos poucos recursos computacionais disponiveis. Essa colocagcéo encerrou a

primeira onda das RN As (1949-1969).

O assunto ficou praticamente esquecido (a segunda onda), até que, em 1986, (inicio
da atual terceira onda) o professor de psicologia da Stanford University, David E. Rumelhart, e seu
colega James L. McClelland, professor de psicologia da Carnegie-Mellon University, publicaram o
famoso livro, Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of Cognition
(vol.l: Foundations, vol.2: Psychological and Biological Models). Nestelivro, eles apresentaram o
algoritmo backpropagation, um modelo matematico e computacional que, pela primeira vez,
propiciou o treinamento supervisionado dos neurénios artificiais. Tornando a rede operacional e

pratica, deu-se um explosivo desenvolvimento dessa area.

Porém, logo comegaram a surgir alguns problemas. O treinamento da rede era muito
complexo e demorado. Novos algoritmos de otimizacdo dos pesos das singpses, como o do
Gradiente Conjugado de Polak [19] e do "Simulated Annealing"” [20] tornaram o treinamento

supervisionado maisrapido.

O treinamento das RNAs requer uma enorme massa de dados histéricos, ja que a
1

aprendizagem se da pela repetida (e até enfadonha) apresentacdo de exemplos passados (patterns) a
rede. E o tempo de treinamento cresce muito com o nimero de exemplos e de camadas ocultas. Para
simplificar, lanca-se m&o de uma novatécnica, a L 6gica Fuzzy (l16gica nebulosa) criada nos EUA,
mas desenvolvida no Japéo (os americanos ndo levaram a sério essa nova teoria, que desmontava,
ao mesmo tempo, os fundamentos da Teoria da Probabilidade e da L 6gica Aristotélical). Atravésda

Logica Fuzzy é possivel reduzir o volume dos dados, fuzificando-os (processo de gerar valores
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membros para as variaveis fuzzy através das funcdes membros) e usando-os assim para treinar a
rede. Apds o aprendizado, os neurdnios comegam entdo ater um comportamento condizente com o
treinamento recebido, mas suas respostas sdo fuzzy. Realiza-se, entdo, uma defuzificacao (processo
de transformar uma saida do contexto fuzzy em uma saida do contexto aristotélico), obtendo

resultadoscompreensiveisparaosusuariosdarede.

O uso das RNA s tem crescido de forma explosiva nos paises desenvolvidos, abrindo
as empresas umatecnologia revolucionéria na tomada de deciséo. Nao é dificil prever que, dentro
de mais alguns anos, as empresas que ainda nao estiverem fazendo uso dessa técnica, fatalmente
acabarao por perder competitividade no mercado, com suas naturais consequéncias, numa situacao

similar ao que ocorre com o uso datecnologia dainformatica no mundo atual.

3.3 - REGRA DE APRENDIZAGEM

A regra de aprendizagem para o Perceptron de Multiplas Camadas (perceptron -
modelo mais simples do neurdnio bioldgico proposto em 1943 por M cCulloch e Pitts) é chamada de
Regra Delta Generalizada ou Regra da retropropagacdo do erro (erro backpropagation), e foi

sugeridaem 1986 por Rumelhart, McClelland e Williams.

A operacao da rede é similar aquela do Perceptron de uma camada [7,18], onde
mostram-se a rede os padrdes e calcula-se suas respostas. A comparagdo com a resposta desegjada

permite que os pesos sgjam alterados de forma que a rede possa produzir uma saida mais exata da
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préoxima vez em que o mesmo padréo lhe for apresentado. A regra de aprendizagem prové o método

para ajuste dos pesos na rede com base na diferenca entre os val ores desgjados e os produzidos pela

rede.

331 - A MATEMATICA
A notacéo utilizada é a seguinte:

E, - funcéo erro para o padréo p
tpj - saida desejada para 0 padraop no ngj
0, - saida real para o padrdop no ngj

Wu - o peso daconex&o do ndi parao noj

Definindo afungdo Erro como sendo proporcional ao quadrado da diferenca entre a

saida desgjadae areal paratodos os padrdes a serem aprendidos

E,= ZZ“” ~0, )? (3.1)

I .‘ ~ . . . .
A fracéo yi,torna as expressoes finais mais simples.
L

O estado de ativacado de cada ndj parao padraop, € dado por:
net, = w0, (3.2)

Ou sgja, é obtido pela soma ponderada das entradas non 6/
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A saida de cada ndj é gerada pela funcdo de ativacdo f\ atuando sobre o resultado da soma

ponderada.

<>j=fj("e<,) (3.3)

No perceptron multiplas camadas, geramente a funcdo de ativagdo € a funcéao

sigmodide (abordada no item 3.4), apesar de que qualquer funcdo monotdnica, continua c

diferenciavel possaser utilizada.

z

A idéia do gradiente descendente no erro é calcular o erro de cada exemplo de
treinamento (eq. 3.1) que é apresentado a rede e determinar o gradiente descendente do erro, o qual
é funcao dos pesos, visto que a saida real é fungédo do estado de ativacao (eq. 3.3), e esta é funcao
dos pesos (eq. 3.2). Haverad um gradiente ou declividade para cada conjunto de peso das conexdes.
O objetivo é encontrar os pesos que fornecem o menor erro. Procedendo-se no sentido de minimizar

a funcéo erro pode-se escrever:

fap dEp anetpj

pela regra da cadeia.

Olhando para o segundo termo na equacgéao (3.4), e substituindo o termo net,. daequacgéo (3.2),

anetpj d AT ¢
Z'K °pk =YAZ°pk= oPi (3.5)

Umavez que é assumida a independéncia dos pesos, isto &,
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dw,
"4 _o 71

N —~

0~ ~" exceto quando k = i, quando

Definindo-se a mudanca no erro em funcéo do estado de ativacao net da unidade como:

onet, N (3.6)

de modo que a equacéo (3.4) torna-se

Decrescer o valor de Ep entdo significa fazer a mudanca no peso proporcional &0pj°pi, isto &,

(3.8)

& pij 16pni

Precisa-se saber o que significa Opi

ent&o pode-se decrescer E. Usando a equacéo (3.6) e aregrada cadeia, pode-se escrever

OEp OE>I dOpj

" Onet Oo,0net,
Considere o segundo termo, edaequacéo (3.3)
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doj

dne fi("pi) (3.10)

Considere agora o primeiro termo da equacéo (3.9). Da equacéo (3.1), pode-se

derivar Eem relacédo a o,, resultando

(3.11)

Entéo

8, = f'(net)(t.-0,) (312

Isto é valido para as unidades de saida, onde tanto a saida desgjada quanto a saida

real pelarede estdo disponiveis, mas nao para as unidades ocultas, pois nestas a saida alvo nao é

conhecida.

Entao, se aunidadej ndo é uma unidade de saida, pode-se escrever, pela regra da cadeia, que

a a— 1L "ik°pi (3.13)

= "Tjpk"JIk (3.14)
k

Usando-se as equacbes (3.2) e (3.6),

e observando que o somatlrio *, k°.i

desaparece, pois a derivada parcial s6 ndo € zero para um Unico valor, exatamente como em
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(eq. 3.5). Substituindo (eq. 3.14) em (eqg. 3.9), encontra-se finalmente
— * M
2 =) 2X"V (315)
k

Esta equacao representa a mudanca dos pesos das conexdes das camadas ocultas. Ela
prové um método para mudar a funcado erro de forma a minimiz4-la. Sua expressao mostra que ela é
proporcional aos erros Ok nas unidades subsequentes, |0ogo os erros tém que ser cal culados primeiro
na camada de saida através da equacgao (3.12), para em seguida serem passados através da rede no
sentido entrada para as unidades das camadas anteriores, de modo a permitir o guste dos pesos das
conexfesdarede . E apassagem destes erros no sentido contrario, que caracteriza a rede como rede

backpropagation. Asequacdes(3.12) e(3.15) definem como as redes mul ti pl as camadas podem ser

treinadas.

332 - ALGORITMO BACKPROPAGATION

Passo 1 Apresenta-se um estimulo “p a camada de entrada da rede através de um esguema pré-

definido de apresentacédo, e também a correspondente resposta desgjada *p .

Passo 2 Computam-se a partir da primeira camada intermediaria até a camada de saida, as

respostas fornecidas (resposta real) pelas unidades de processamento darede.

Passo 3 Calcula-se na camada de saida, o erro cometido correspondente a diferenca entre a

resposta desgada e a resposta real fornecida através de uma determinada funcédo erro Ep . Se o
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valor de Ep em um dado instante € menor que um certo valor mini mo z estabelecido, o processo de
aprendizagem € finalizado e o algoritmo desvia para 0 passo 6. Caso contrario, segue para o
passo 4. Diferentes tipos de funcéo erro podem ser empregados, sendo entretanto, a funcdo mais

comum aquela que utiliza o erro quadratico dado pela equacao (3.1).

Passo 4 Atualizacdo dos pesos das conexdes. O processo ocorre da camada de saidaem direcao a

camada de entrada, passando pelas camadas intermediarias. O aguste dos pesos € dado pela

Equacdao:

rUT T pjtpi (316)

onde TJrepresenta a taxa de aprendizagem, On/é a saida gerada pela unidade / que se conecta a

unidadej (entrada para a unidade/) e oj corresponde ao erro ocorrido entre a resposta desgjada e a

resposta fornecida pela unidadej para o padréao p. No caso dos neurdnios da camada de saida, o

valor de Opj édado por:

Spj =f (netp)(/j - opj) (3.17)

Quando a funcado de ativacdo jC utilizada é a funcdo sigmoide, a equacdo acima se torna, apos o

calculo da derivada primeira /,s:

‘pj = Pj(PJ-°P.I"-°Pj) (3 18)
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Passo 5 Para as unidades| nas camadas intermediarias, ndo hd como computar diretamente os

agjustes em funcéo do erro (t, ~ O,,) e, portanto, os mesmos sdo calculados em func&o dos erros

Oji observados nas unidades das camadas subsequentes, da seguinte forma:

Pj=1j (“Pj) YPp Ik (3 15)

que no caso da funcdo sigmdide, se torna:

api™" ON-OpifL™ I »» (3.20)

Ap0s os gjustes, retorne ao passo 1

Passo 6 Fim do Algoritmo

34 -FUNCAO SIGMOIDE

Uma das vantagens de se usar afung¢do sigmadide como fungéo de ativacao € que ela

€ bastante similar a funcao degrau, e entdo, demonstra um comportamento de natureza similar.

A funcéo sigmoide é definida como:
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fnet) =

) (3.21)
(1+e k net

e assume valoresentre Oel.A: é uma constante positiva que controlaa inclinacdo da funcao
- valores elevados de k achatam a funcdo e quando k—00,/f/7t'"*->funcdo degrau, como pode-se
observar nafig.3.2. O parametro ktambém atua como um controle automatico de ganho, desde que
para sinais de entrada pequeno a inclinagdo é quase degrau e assim a fungdo muda rapidamente
produzindo um ganho elevado. Para entradas de valor elevado a inclinacdo é peguena e entao o

ganho é muito pequeno. Isto significa que a rede pode aceitar entradas de valor elevado e ainda

permanecer sensivel apequenas mudancas.

0.5 7-/

Fig.3.2 Curvasdafuncédo sigmadide para diferentes valores dc K

Uma das grandes razdes para seu uso € que a funcdo sigmoide apresenta uma

derivada simples, e isto torna aimplementacdo do sistema de retropropagacdo muito mais facil.

Dado que a saida da unidade o, € dada por:

. /
o, = f(net)= e 3.22
o (1+e"™ (3.22)

Capitulo 3 - Redes Neurais Artificiais



DEESP - LDSP Medsrado cm Engenharia Elétrica

a derivada em relacédo aquela unidade, / (nei), é dada por:

ke—knﬁ
foen 7 ket 2 cfCmo et epgcs t op) (323)
(I+e )

A derivada é entdo uma funcdo simples da saida.

35 - DIFICULDADES NO APRENDIZADO

x

Alguns problemas apresentam dificuldades associadas a aprendizagem com o
perceptron de multiplas camadas. Algumas vezes a rede converge para uma solucédo estavel que ndo
fornece a saida correta. Nestes casos, a funcéo energia esta em um minimo local. Isto significa que
em qualquer direcdo que a rede se mova na superficie de erro, a energia sera maior que a da
posicdo atual. Pode ser que hgja a necessidade de transpor uma peguena regido em elevacao antes
de alcancar um minimo mais profundo, mas o algoritmo ndo tem meios de saber disso, uma vez que
0 aprendizado é realizado seguindo a funcdo energia descendo na direcdo oposta do gradiente que
coincide com a direcéo de decréscimo da energia, até que alcance a base de um poc¢o e neste ponto

permanece, uma vez que ndo ha mais nenhuma direcdo que reduza a energia.

Ha meios alternativos que podem minimizar armadilhas [ 18], que s&o destacados a seguir.
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a) Diminuindo oganho tj

Se a taxa que altera os peso decresce progressivamente, o algoritmo do gradiente
descendente é capaz de alcancar uma solucdo melhor. Se o termo do ganho "H é grande no
inicio, passos largos sao tomados pelo peso e pelo espaco de energia na direcdo da solucéo. A
medida que o ganho decresce, 0s pesos da rede estabelecem-se em uma configuracdo de minima
energia sem sobrepassar a posicao estavel quando o gradiente descendente toma curtos passos
em declinio. Esta abordagem capacita a principio a rede a ultrapassar o minimo local e a
instalar-se em algum minimo mais profundo sem oscilar muito. Entretanto, areducao do ganho

significaque arede |l evara mais tempo para convergir.

b) Adicdo de nés internos

Um minimo local pode ocorrer quando duas ou mais classes independentes sao
classificadas como pertencentes a mesma classe. Isto leva a uma representacao interna pobre nas
unidades ocultas, e entédo, a adicdo de mais unidades a estas camadas permitird um melhor

registro das entradas e menor ocorrénciade minimos.

c) Momento d

O momento pode modificar os pesos atraveés da introdugdo de um termo extra na
equacao de adaptacdo dos pesos e produzira uma mudanca acentuada no peso se as mudancas
atuais forem grandes, e decaira a medida que as mudancgas se tornarem menores. Isto significa
que a rede tem pouca probabilidade de ficar presa em um minimo local no inicio do

treinamento, visto que o termo do momento ira produzir variacdes superiores aos valores locais
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da funcao energia, seguindo a tendéncia decrescente em toda a superficie. O momento é de
grande eficidcia na aceleracdo da convergéncia sobre gradientes de pouca declividade,
permitindo que a rede desenvolva um caminho mais rapido na diregao do declive. A superficie
de energia pode conter ravinas longas e gradualmente inclinadas que terminam em um minimo.
A convergéncia ao longo destas ravinas € lenta, desde que a diregcdo a ser seguida tem um
gradiente pequeno, e geralmente o algoritmo oscila sobre o vale a medida que caminha para a
solugdo, como mostra a fig.3.3 abaixo. E dificil acelerar sem aumentar a chance de sobrepassar
0 minimo, mas a eficécia de atuacéo do termo do momento é tdo elevada que a sua adicdo é um

procedimento amplamente utilizado.

Este termo do momento pode ser escrito como se segue na equacéo de adaptacdo do peso:

W(t+')= +1.dW(i¢1)mal+a.d\/v(”

onde CC éo fator momento, 0< CC < 1.

Caminho através do espaco
energia ssm momento

Caminho com momento
acelera a convergéncia
ao longoda superficieda
ravina

Fig.3.3 Caminho tracado pela rede durante o aprendizado com e sem o0 momento a
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d) Adicao de ruido

Se um ruido aleatério for adicionado ao peso, isto afastara o algoritmo do
gradiente descendente da linha de maior declividade, podendo dessa forma deslocar o sistema
para fora de um minimo local, caso este ruido sga suficiente. Esta técnica tem a vantagem de
consumir pouco tempo de computacado, e logo, a adicdo desse termo ndo torna o algoritmo

apreciavelmente mais lento que o algoritmo do gradiente descendente direto.

3.6 - FORMAS DE TREINAMENTO

Em funcéo do numero de exemplos do banco de dados que € utilizado para gustar 0os

pesos das conexdes na rede, pode-se definir a forma de treinamento [8] como:

a) Cada exemplo (incremental)

1. Paracadaexemplo do banco de dados

11 processa-se a entrada obtendo-se uma saida

12 calcula-se o erro quadrético

13 calcula e gjusta as variagdes necessarias Nnos pesos, isto é&:
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d\N(t +total z dVV’(t)cada exemplo

14 Atualiza os pesos a partir das variacdes calculadas
Mt + 1) = (<) + Ve “(I+Dlotal + « e« ™(t)

onde: T] é a taxa de aprendizado ; a é taxa de momento. Ambas as taxas servem

para acelerar o aprendizado da rede.

Esse processo, e a consequente exteriorizacdo do erro da rede utilizando-se esse tipo
de treinamento é mais rapida, ja que cada passo significa treinar um Unico exemplo do banco de
dados. Esse tipo de treinamento proporciona um grafico de erro mais oscilatério, ja que a rede esta

sujeita a variacfes de pesos mais bruscas do que nas outras formas de treinamento.

b) Todos exemplos

1. Paracada exemplo do banco de dados
11 processa-se a entrada e calcula-se 0 erro quadratico

12 calculae acumulaas variagcdes necessarias nos peso, isto &

d“[(H Itotal — Zd\y(l)cada exemplo

2. Atualiza-se os pesos a partir das variacdes calculadas
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W(1M 1 - W(1>+/7'dW(t+l)total o>

Ou sga, a atualizacao dos pesos so é feita apos acumular as variag6es de todos os

exemplos no banco de dados.

Esse processo, e consequiente exteriorizagdo do erro da rede utilizando-se esse tipo de

treinamento é mais lenta, porem menos sujeita a oscilacdes e mais robusta, ja que cada passo

significa treinar todos os exemplos do banco de dados.

c) Cada N exemplos (subconjunto do banco de dados)

1. Para cada exemplo do subconjunto do banco de dados
11 processa-se 0 erro e calcula-se o erro quadrético

12 calculae acumula as variacdes necessarias nos pesos, isto &:

dw(“" Dtotal = Z dw(t)cada cxemplo

2. Atualiza-se os pesos a partir das variagdes calculadas
M+ =) +nedW,.,. , .. +a-dwWw,

ou sga, a atualizacdo dos pesos € feita apds acumular as variacdes dos N exemplos

escolhidos.
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Esse processo, e a conseqilente exteriorizagdo do erro da rede utilizando esse tipo de
treinamento dependera da quantidade de exemplos que o usuério escolher. Quanto mais exemplos
mais lento o processo. Esse tipo de treinamento proporciona um grafico de erro bem menos

oscilatorio que o treinamento standard, j& que a rede esta sujeita a variacdes de pesos bem menos

bruscas.

3.7-PROCESSODECLASSIFICACAO

Dentre as possiveis aplicagdes de redes neurais artificiais destaca-se 0 seu emprego
em reconhecimento de padrdes, que em geral, é a ciéncia que compreende a identificacdo e a

classificacéo de informac&o em categorias.

O objetivo fundamental para o reconhecimento de padréo € a classificagdo: dado uma
entrada, pode-se analisar esta entrada para prover uma classificacdo significativa dos seus

contelidos?

Pode-se considerar um sistema de reconhecimento de padr&o como um dispositivo de

dois estagios. O primeiro estagio é a extracao das caracteristicas e o segundo € a classificagéo.

Define-se a caracteristica como a medida tirada no padrdo de entrada a ser
classificado. Esta-se tipicamente procurando por caracteristicas que oferecam mais poder de

discriminacéo.
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O classificador € suprido com alistadas caracteristi cas medidas. Suatarefa é mapear
estas caracteristicas das entradas em um estado de classificacéao, isto € dado as caracteristicas da

entrada, o classificador deve decidir a que tipo de classe elas se aproximam mais.

3.7.1 - MLP - CLASSIFICADOR

Um classificador neural dos mais comuns é o Perceptron M ultiplas Camadas (ML P).
Este tipo de rede neural pode empregar um grande nimero de regras de aprendizagem, entre as
quais a mais importante é a regra backpropagation, baseada no método do gradiente descendente de
otimizac&o. Como pode-se observar nafigura 3.4, aarquiteturade umarede neural M L P consiste de
camadas de blocos computacionais chamados neurénios. A camada de entradatem um nimero de
neurodnios sensoresigual adimenséao do dado de entrada. A Unicafuncao desses neurdnios sensores
é ler os dados de entrada e passa-los para a camada seguinte via uma conexao ponderada. Os
neurdnios na camada seguinte somam todos os sinais de entrada e entdo aplicam uma funcgcdo nao
linear ao resultado. Alguma das fun¢cdes comuns mais usadas com redes ML P sdo: a degrau, a
sigmoéidal e a hiperbdlica. As saidas das funces néo lineares em uma camada séo transferidas para
a proxima camada de neurdnios via conexdes ponderadas. Este procedimento é repetido até que o
sinal alcance a camada de saida. Os sinais que saem da camada de saida s&o comparados com as
classes alvo para um padrao particular de entrada, e adiferencaentre asaida e o sinal desgjado sdo
retornados a rede no sentido contréario, ou sgja, no sentido da entrada. Usando esses sinais de erros e

os gradientes da funcao ndo linear, os pesos das conexdes entre as camadas sdo gjustados. Este
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procedimento é repetido para todos os dados de treinamento por varias iteracdes, até que os gjustes
dos pesos na rede produza uma saida adequada para o problema em questéo, ou sga, tdo préximao

quanto possivel da saida desgjada. Neste instante o treinamento é finalizado e arede é considerada

treinada.

Deve-se notar que o numero de unidades das camadas de entrada e saida dependem
da aplicacao especifica do sistema a ser analisado e que, a determinacdo do nimero de unidades das

camadas ocultas éempirico, obtido através daanalise do desempenho darede neural.

O TESTE darede é realizado através da apresentacao de um conjunto de teste para a
rede, e nesse estagio é permitido a passagem dos dados apenas no sentido entrada - saida. Nenhuma

passagem no sentido saida - entrada ou gjuste de pesos é realizado durante a fase de teste da rede.

Camada Camada
Camada oculta
de entrada de saida

Fig. 3.4 Perceptron de multiplas camadas com uma camada oculta.

38-VANTAGENS E DESVANTAGENS DAS REDES NEURAIS

Observou-se em [9] as seguintes vantagens e desvantagens das Redes Neurais.
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V antagens:

A capacidade de generalizacao, isto &, saber responder de forma correta a casos novos,
desde que similares aos casos aprendidos. Esta capacidade surge do fato de o
conhecimento das redes estar distribuido pelos diversos neurénios na forma de pesos.

A capacidade de mapear um conjunto de entrada a um conjunto de saida (que estéao
relacionados por uma funcao complexa). Esta propriedade torna esta técnica adequada
para se fazer a associacao entre o conjunto de alarmes acionados e as falhas ocorridas.

A caracteristica de processamento paralelo intrinseco das Redes Neurais permite alta
velocidade de obtencédo do diagnéstico. Esta caracteristica € muito importante em um
sistema de poténcia onde a necessidade de um diagnoéstico em tempo real é crucial.
Capacidade de responder adequadamente a uma entrada incompleta. Esta caracteristica é
adequada no processamento de alarmes, visto que muitas vezes € possivel durante um
distarbio no Sistema de Poténcia que um alarme ndo atue devido ao mau funcionamento
de algum equipamento tornando o conjunto de alarmes que caracteriza a falta
incompleto. A RNA é capaz de diagnosticar falhas mesmo quando o conjunto de alarmes

que a caracteriza estiver incompleto.

Dentre as desvantagens pode-se citar:

N&o é capaz de explicar porque obteve uma determinada resposta, pois a representacao
do conhecimento estadistribuida naforma de pesos das conexdes entre os neurdnios.

Treinamento adicional da rede para acrescentar um novo dado pode acarretar na perda
de alguma informacdo anteriormente aprendida Desta forma, € seguro reiniciar o
treinamento incluindo este novo dado entre os dados previamente usados no conjunto de

treinamento.
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39 - VANTAGENS DA REDE NEURAL EM RELACAO A UM SISTEMA ESPECIALISTA NO

DIAGNOSTICO DE FALHAS

Diagnostico de falhas € uma técnica de grande importancia para a operacgao estavel e
confiavel de um sistema de poténcia. Nas técnicas convencionais os Sistemas Especialistas em
diagnodstico de falhas sdo construidos com base em regras que incorporam a experiéncia e o
conhecimento de seres humanos especialistas. Estes sistemas diagnosticam as falhas, combinando
seqlencialmente os estados dos disjuntores e relés com as hipoéteses da base em regras. Entretanto,
0s Sistemas Especialistas sdo muito lentos para serem aplicados em tempo real e requerem um
processo exaustivo e demorado na construgéo de suas base em regras. Como o Sistema Especialista
com base em regras procura seqiencial mente pela solucéo através dacombinacao do padrao com as
hipoteses, a velocidade do diagndstico depende do tamanho das bases em regras e da estratégia da

pesquisa. Particularmente, o diagnéstico de falhas multiplas é um processo complexo e dificil.

As Redes Neurais sdo modelos matematicos da atividade do cérebro; sdo também
conhecidas como arquitetura "conexionista" ¢ processo paralelamente distribuido. A alta velocidade
de execucdo, representacao distribuida do conhecimento e tolerancia ao erro sdo vantagens
consideraveis das Redes Neurais no diagnodstico de falhas em Sistemas de Poténcia. Uma outra
vantagem da abordagem de Rede Neural sobre os Sistemas Especialistas € que aguela tem a

capacidade de interpolacdo para produzir resultados apropriados para entradas com ruido e entradas

nao utilizadas no treinamento.
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CAPITULO 4

LOGICA FUZZY

41 - INTRODUCAO

O desenvolvimento de técnicas de inteligéncia artificial (IA) nos Gltimos anos, ocupa
cada vez mais uma posic¢do de destaque em pesquisas na area de controle de processos industriais e,
aos poucos, comecam a ser implantadas em plantas industriais com enorme sucesso. Dentre as
técnicas mais comumente utilizadas, além das Redes Neurais aplicadas a sistemas de controle,
pode-se destacar, os Sistemas Fuzzy de controle que estdo atualmente em tamanha evidéncia que os

japoneses as consideram como duas das mais promissoras técnicas para o século X X | .

A ldégica fuzzy tem sido aplicada a problemas de sistemas de poténcia que contém
objetos conflitantes, quais sgjam: 0s custos do suprimento maximo de carga e o minimo de geracgéo.
As principais areas de sistema do poténcia onde ja foi aplicada a |6gica fuzzy s&o: planejamento,

operacdo, controle e diagnostico.
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4.2 - HISTORICO DA LOGICA FUZZY

O conceito de conjunto Fuzzy foi introduzido, em 1965, por Lotft A. Zadeh
(Universidade da Califérnia, Berkeley). Zadeh observou que os recursos tecnol égicos disponiveis,
naquela época, eram incapazes de automatizar as atividades relacionadas a problemas de natureza
industrial, biolégica ou quimica, que contivessem situacdes ambiguas, nao passiveis de

processamento através da |6gica computacional fundamentada na | 6gica booleana.

Procurando solucionar esses problemas o Prof. Zadeh publicou em 1965 um artigo

resumindo os conceitos dos conjuntos Fuzzy, revolucionando o assunto com a criacédo de sistemas

Fuzzy.

Em 1974, o Prof. Mamdani, do Queen Mary College, Universidade de Londres, ap6s
inUmeras tentativas frustradas em controlar uma maquina a vapor com tipos distintos de
controladores, incluindo o P1D, somente conseguiu fazé-lo através da aplicacdo do raciocinio
Fuzzy.

Esse sucesso serviu de alavanca para muitas outras aplicacdes, como em 1980, no
controle Fuzzy da operacdo de um forno de cimento. Vieram em seguida varias outras aplicacodes,
destacando-se, por exemplo, os controladores Fuzzy de plantas nucleares, refinarias, processos

biolégicos e quimicos, trocador de calor, maquinadiesel, tratamento de agua e sistema de operacao

automaticadetrens.

Estimulados pelo desenvolvimento e pelas enormes possibilidades praticas de

aplicacdes que se apresentaram, os estudos sobre sistemas Fuzzy e controle de processos avangam
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rapidamente, culminando com a criagcdo em 1984, da Sociedade Internacional de Sistemas Fuzzy,

constituida, principal mente, por pesquisadores dos paises maisavancadostecnol ogicamente.

43 - REPRESENTAGAO DO SISTEMA FUZZY ADITIVO

Um Sistema Fuzzy aditivo F armazena m regras fuzzy na forma SE X = Aj
ENTAO Y = Bj e calculaa saida F(x) como o centréide da parte ENTAO dos conjuntos fuzzy B j
parcialmente disparados e somados. Cada entrada x dispara todas as regras paralelamente e em um
determinado grau. Logo o Sistema Fuzzy Aditivo F: R -> R° atua como um processador
associativo ou como uma memoria associativafuzzy (FAM - Fuzzy Associativc Memory) global

[10]. Cadaregra atuacomo uma FAM local. A ftg. 4.1 abaixo mostra o fluxo de um sistema aditivo

para frente.

—»{ Se A, entio B, {9» B,

W,
| Se A; entdo By [ B W,

Defuzificador

X —>A+P . B—> Tipo Centroide

—» y = F(x)

L Se A, entio B,, » By

Fig. 4.1 Arquitetura do sistema fuzzy aditivo

Capitulo 4 - Logica Fulyy 51



DEESP - LDSP Mesgtrado cm Engenharia Elétrica

A entrada real x dispara paralelamente as partes Se de todas as m regras em
determinado grau aj (x). Com isso o sistema escala ou pondera as partes Entao para produzir os
novos conjuntos fuzzy Bj e os soma para formar o conjunto de saida B. O sistema "defuzifica" B
Ou 0 mapea em um escalar para produzir a saida y = F(x) através do centréide de B. No caso
discreto, x € um vetor de um elemento ou uma coluna de uma matriz identidade n x n e cada regra
€ uma matriz n x p ou uma memoria associativa fuzzy (FAM). No caso continuo, xj é um pulso
delta 6(x - Xj). O Sistema Neural ou Genético ou outros adaptativos podem mudar os pesos das
regras wj ou mudar os conjuntos fuzzy Aj ou Bj conforme os dados amostrais. O sistema fuzzy F

global e suas regras determinam os modelos de FAM s.

O modelo aditivo padréo (SAM - Standard Additive Model ) é o caso especial mais
importante de um sistema fuzzy aditivo sendo por isto vastamente utilizado nos Simuladores de
Lo6gicaFuzzy. No caso SAM aparte Entdo do conjunto B j disparada é o produto gjustado aj (x) Bj.

A estrutura de adicéo surge da soma B das partes Entdo dos conjuntos disparadas:

m

Con g (4.1)
H
m

:ijaAX>>BJ (4_2)

A soma se da sobre todas as m regras que mapeam os subconjuntos fuzzy Aj ¢ R’
nos subconjuntos Bj ¢ R*. O valor gjustado (unidade fuzzy) aj(x) expressa o grau de pertinéncia da
entrada x a parte Se do conjunto fuzzy Aj. Assim g : R" —> [0, 1] ebj : R"—> [0, 1] definem as

funcdes especificadas. Os pesos das regras wj podem ser qualquer nimero real no intervalo [0, 1].
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A somaem (4.1) aplica-se aum sistema aditivo geral [10], enquanto aquela em (4.2)
representa a forma especifica para um sistema SAM. O peso das regras pondera cada termo na soma
pararefletir a credibilidade ou freqiéncia das regras e dessa forma fornece um termo extra para um
sistema em aprendizagem equilibrar-se. Eles sejuntam aestrutura SAM como multiplosdos valores

aj (x) dos conjuntos de entrada. L ogo para se ighorar os pesos das regras toma-se o valor 1 (um) para

todas as unidades: wi =...=w,= 1.

m

A soma em (4.2) fornece uma SAM se for adicionalmente mapeado o conjunto de B

em um numero F(x) através do calculo do seu centréide para cada x.

O Teorema SA M mostra que um sistema fuzzy mapeia entradas x em F(x) como uma
soma convexa dos centréides Cj das m partes Ent&o dos conjuntos. O teorema SAM decompde o
centroide global de B nesta soma convexa dos centréides locais. Os m coeficientes pi(x), .. .. P.(X)

sao convexos pelo fato de que cada termo € ndo negativo pj(x) > 0 e a soma de todos termos é

1 (um):

Assim, os pesos definem uma funcéo densidade de probabilidade para cada x.
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Teorema4.1l. (Teorema SAM) Suponhaque o sistemafuzzy F: R? —> RF sga um modelo aditivo
fm n

padréo. F(x) = Centroide(#) = Centroide V r a , ~ ,

Assim F(x) € uma soma convexa dos centroides das m partes Ent&o dos conjuntos:

ATV

F(x) = (4.3)

(4.4)

Os coeficientes convexos de pesos pj(X)..... p.(X) dependem da entradax através dasproporc¢des

wa,(x)V,
(4.5)

Pj

Vj é um volume finito positivo (ou uma area sep *»/ no espago imagem R’) e ce o centroide fi, das
partes Ent&o dos conjuntos:

A=A, . . _ LY. dyva> >0 (4.6)
c. = (4.7)
Parao caso em quep 1 asequacdes (4.6) e (4.7) ficam reduzidas a
(4.8)
I'foo
¢, = HiYYy (4.9)
A demonstracao do Teorema SAM encontra-se no apéndice C.
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4.4 - SISTEMA DE INFERENCIA TIPO MAMDANI

O método de inferéncia aplicado neste trabalho € o método Mamdani. Ele é um dos
métodos mais utilizados dentro da metodologia fuzzy. O método Mamdani foi um dos primeiros
sistemas de controle construido usando-se a teoria dos conjuntos fuzzy. Foi proposto em 1975 por
Ebrahim Mamdani [11] como uma tentativa de controlar a combinacdo de uma maquina a vapor e
uma caldeira através da sintetizacdo dos conjuntos de regras lingiisticas de controles, obtidos de
operadores humanos experientes. O trabalho de Mamdani foi baseado no artigo de Lotfi Zadeh

publicado em 1973 sobre algoritmo fuzzy para processos de deciséo e sistemas complexos [12].

O sistema de inferéncia Mamdani envolve o combinador maximo quando da
aplicacdo da agregacéo, ou sga, combinacdo em um s6 conjunto fuzzy B de todos os conjuntos

fuzzy de saidade cadaregraB j, e aplica o método do centrdide para defuzifi cagdo.

O combinador maximo em (4.10) utiliza b(y) = rmx"i,(X)b,(y):'} = \,...mM\. Um

dos grandes problemas com o combinador maximo é que ele é de dificil computacéo ao contréario do
combinador soma. A natureza do combinador maximo em (4.10) ndo produz uma solucao simples
se as partes EN T A O dos conjuntos Bjse sobrepdem. Um caso extremo em que as partes ENTA O

dos conjuntos fuzzy B j sdo disjuntas reduz a equacéo (4.10):
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visto que a igualdade x +y = m\n(x,y) + max(x,>") se reduz a x +y = max(X,y) se a intersecao

entre os pares for nulaz min(x,y) =0 ou B\ fl B'M = <f>.

45 -ETAPAS DO PROCESSO DEINFERENCIA

A idéia geral do Sistema de Inferéncia Fuzzy é interpretar os valores do vetor de

entrada e, com base nos conjuntos de regras, atribuir valores para o vetor de saida, como ilustra a

figura 4.2.

Entrada — J Saida

Regras

Termos Termos
de de
Entrada Saida
Antecedente Consequiente
(interpreta) (atribui)

Fig.4.2 Diagramaesquematico do Sistema de Inferéncia Fuzzy
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O processo de inferéncia fuzzy desenvolve-se nas seguintes etapas : fuzificagdo das
varidveis de entrada, aplicacdo do operador fuzzy (E ou OU) no antecedente, implicacdo do

antecedente para o conseqiiente, agr egacao dos conseqientes atraveés das regras e defuzificacgao.

Etapa 1. Fuzificacdo das Entradas

Na primeira etapa, toma-se a varidvel de entrada e determina-se o seu grau de
pertinéncia a cada um dos conjuntos fuzzy através da funcdo membro (funcdo triangular, trapézio,
gaussiana, sigmaide, etc. ). A entrada serd sempre um valor numérico discreto limitado ao universo
da variavel de entrada em discurso (no caso abaixo, entre O e 1) e a saida fuzzy indica o grau de
pertinéncia do membro (sempre entre O e 1). Logo a fuzificagcdo nado significa nada mais do que

procurar natabela ou avaliar a fungéo.

O exemplo a seguir (Fig.4.3) utiliza como variaveis de entrada a saida de uma rede
neural que produz um vetor de duas dimensfes cujos valores variam entre O (zero) e I(um). Os
termos lingiisticos fuzzy das variaveis utilizados para a montagem do sistema de inferéncia fuzzy
sdo nulo e certeza. O sistema € constituido por duas regras, e cada uma destas regras depende da
transformacédo das entradas em um numero de diferentes conjuntos linglisticos fuzzy: RN1 é nulo,
RN1 é certeza, RN2 é nulo, RN2 é certeza. Antes das regras serem avaliadas, as entradas devem ser
fuzificadas nestes conjuntos linglisticos. Por exemplo, em qual extensdo esta RN1 com certeza
ativado? A figura a seguir mostra o quanto a variavel RN1 (0-1) se gjusta a variavel linglistica
"certeza". Neste caso exemplo, tomou-se para RN1 o valor 0,8, o qual, dado o gréafico de "definigcéao

de certeza', corresponde a |i=0,9.
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= -> 09

RESULTADO DA
FUZIFICACAO

RN1 é CERTEZA

|
RNI -0.8

Entrada

Fig.4.3 Primeira etapa do processo

Etapa 2. Aplicacéo do operador Fuzzy

Uma vez que as entradas foram fuzificadas, sabe-se 0 grau com que cada parte do
antecedente (parte SE das regras) satisfaz cada regra. Se o antecedente de uma regra tem mais que
uma parte, entdo o operador fuzzy € aplicado para que se obtenha um nUumero que represente o
resultado do antecedente para aquela regra. Este niumero sera entdo aplicado para afuncéo de saida.
A entrada para o operador fuzzy é dois ou mais valores membros das variaveis de entrada
fuzificadas. A saida é um Unico valor verdade. Para maiores esclarecimentos ver operadores fuzzy

no apéndice B.2.

Na figura 4.4, € mostrado um exemplo do operador E aplicado na avaliacao da pré-
classificacao do evento pelarede neural. E avaliado o antecedente daregra 1 para o calculo da saida
da légica fuzzy naclassificagéo final do evento. As duas diferentes partes do antecedente (RN1 é
certeza e RN2 é nulo) resulta num valor fuzzy 0,9 e 0,7 respectivamente. O operador fuzzy E

simplesmente seleciona o minimo dos doisvalores, eaoperacao fuzzy paraaregra 1 é completada.
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ENTRADA 2. APLICACAO
FUZIFICADA DO OPERADOR
E (min)
S o I = T - A 0.9
vV 0.7.. 0.7
w )

RNIéCERTEZA E RN2éNULO

RN1 =0.8 RN2 =04

Entrada 1 Entrada 2

Fig.4.4 Primeirae segunda etapas do processo

Etapa 3. Aplicacdo do método de implicacado

Antes da aplicacdo do método de implicacdo, deve-se tomar cuidado com 0s pesos
das regras. Todas as regras tém um peso (um numero entre 0 e 1) que se aplica ao niumero
produzido pelo antecedente. Se o peso for 1 (como é para este exempl o) ele ndo tem nenhum efeito

no processo de i mplicacéo.

O método de implicacdo é definido como a modelagem do consegiiente (parte que
vem ap6so ENTA O dasregras) com base no antecedente (um nimero entre0 e 1). A entrada para
0 processo de implicacdo € um nimero dado pelo antecedente, e a saida € um conjunto fuzzy. A
implicacdo se da em todas as regras. Este método utiliza a mesma fungcdo E min (minimo) que

trunca a saida do conjunto fuzzy (Ver fig.4.5).
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Antecedente Consequente
r r
1. ENTRADA 2. APLICACAO 3. APLICAGAO
FUZ1FICADA DO OPERADOR DO OPERADOR
E (min) IMPLICAGAO
(min)

Evento 1

SE RNIéCERTEZA E RN2cNULO ENTAO EVENTOS- evento 1

1

RN1 =0.8 RN2 :ﬁ Resultado da implicacéo

Entrada 1 Entrada 2

Fig.4.5 Primeira, Segunda e terceira etapas do processo

Etapa 4. Agrega todas as saidas

A agregacéao ocorre quando unifica-se todas as saidas de cadaregraunindo aslinhas
paralelas. E s6 tomar todos os conjuntos fuzzy que representam a saida de cada regra e combina-los
em um unico conjunto fuzzy que é o preparativo para a etapa final, a defuzificacdo. A agregacao
ocorre para cada variavel de saida. A entrada para o processo de agregacao € a lista das funcdes de
saida truncadas, obtidas no processo de implicacdo para cada regra. A saida do processo de

agregacao é um conjunto fuzzy para cada variavel de saida.

O processo de agregacao é comutativo, logo, a ordem em que as regras sao

executadas ndo éimportante. O operador usado no processo deagregacao é o max (maximo).
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No diagrama a seguir (fig.4.6), todas as duas regras sao colocadas uma abaixo da outra para mostrar

como a saida de cada regra € combinada, ou agregada, em um Unico conjunto fuzzy.

1.
1. ENTRADA 2. APLICACAO DO 3. APLICACAO
FUZ1F1CADA OPERADOR DO OPERADOR
E (min) IMPLICACAO
(min)
s
- N— —
Evento |
SE RN1cCERTEZA E RN2 é NULO ENTAO EVENTOS=evento 1
2 '
hal Evento 2
g e > —
SE RN1 é NULO RN2 é CERTEZA ENTAO EVENTOS= evento 2

RN1 =0,8 RN2 = 04
Entrada 1 Entrada 2 4. APLICACAO DO
IVIETODO DE
AGREGACAO
(max)

resultado da
agregacéao

Fig.4.6 Primeira, segunda, terceira e quarta etapas do processo
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Etapa5. Defuzificacéo

A entrada para o processo de defuzificagdo € um conjunto fuzzy (a agregacédo dos
conjuntos fuzzy obtida na etapa 4) e a saida € um Unico valor numérico (valor discreto recuperado
desse conjunto fuzzy). A fuzificacdo guda na avaliacao das regras durante as etapas intermediarias,
porém o que geralmente se desgja € uma saida final discreta. Logo, métodos sdo empregados para

transformar um conjunto fuzzy em um valor numérico representativo do problema

O método mais popular utilizado no processo de defuzificacdo é o método do calculo

do centrdéide, o qual estabelece o centro da area sobre a curva (fig.4.7).

EVENTOS = 08

Fig.4.7 Ultima etapa do processo

46 - VANTAGENS E DESVANTAGENS DA LOGICA FUZZY

A partir dos resultados obtidos durante o estudo em [9] e confirmadas neste trabalho,

destacou-se as seguintes potencialidades:
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Capacidade de representar incertezas inerentes ao conhecimento humano. Ou sgja, 0s
dados de entrada podem ser expressos de uma forma semelhante a linguagem (chance do
reléde I° zona " x" atuar muito grande ou chance do relé& de sobrecorrente direcional de
neutro"y" atuar pequena).

Esta técnicatem a capacidade de explicar suas conclusfes. O usuario pode verificar o
processo de inferéncia da Ldogica Fuzzy através do nivel de ativagdo de cada regra

quando uma determinada entrada € aplicada ao sistema.

Dentreasprincipaislimitacdespode-secitar:

Em caso de ampliagdo do Sistema Elétrico ou mudanca na topologia do mesmo, a
maquina de inferéncia (base de conhecimento) da L dgica Fuzzy devera ser revista.

Nao é capaz de generalizar, ou sgja, sO € capaz de responder ao que estiver escrito em
sua base de conhecimento.

Dificuldade na formagao da base de conhecimento que deve ser adquirida através de

declaracgfesprecisasdosespecialistas.

4.7 - PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DA LOGICA FUZZY E DAS REDES NEURAIS

A tabela 4.1 mostra de forma resumida as principais caracteristicas das Redes

Neurais e da L 6gica Fuzzy.
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Tab. 4.1 Principais caracteristicas das Redes Neurais e da L 6gica Fuzzy

LOGICA FUZZY REDES NEURAIS
PROCESSO INFERENCIA APRENDIZADO
CONHECIMENTO ESTRUTURADO NAO-ESTRUTURADO
ALGORITMO HEURISTICO ESTATISTICO
COMPUTACAO NUMERICA NUMERICA
DADOS
RESULTADOS DEDUTIVO INDUTIVO

Processo

A Loégica Fuzzy é um sistema que infere conseqiéncia a partir de premissas
previamente estabelecidas nos Conjuntos de Regras, enquanto que as Redes Neurais i mplementam
um sistema que adquire conhecimento a partir da apresentacdo de padrdes entrada-saida

(aprendizagem).

Conhecimento

Os sistemas fuzzy codificam um conhecimento estruturado, mas em uma forma
numeérica. Entra-se a associacdo fuzzy (pesado, mais demorado), onde os termos pesado e mais
demorado referem-se as variaveis trafego e tempo do sinal verde respectivamente, como uma
entrada Unica em uma matriz de regras - FAM. Cada entrada define uma regra de Meméria
Associativa Fuzzy (FAM) ou uma transformacdo entrada-saida. O péndulo invertido, um problema

de controle cléssico, esclarece de maneira mais clara como funciona o banco de regras FAM (Vide
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apéndice A).
Ao contrario do Sistema Fuzzy, que apresenta conhecimento estruturado, a Rede

Neural ndo explica porque obteve uma resposta, pois a representacdo do conhecimento esta

distribuidanaformade pesos das conexdes entre os neur6nios.

Algoritmo
A Ldgica Fuzzy é construida por um conjunto de regras heuristicas de controle que
sdo formuladas com base no conhecimento especialista de um operador humano para se obter a

melhor estratégia de controle. Esta colecdo de I6gicas de controle é chamada de algoritmo de

controle fuzzy ou regras de controle.

A saida de uma Rede Neural tem como base a analise de dados do seu conjunto de
treinamento. Com base nesses dados é que a Rede Neural cria seus proprios métodos de tirar
conclusodes e fazer ilagcbes ou predi¢des. A concluséo disso é que ela aprende da experiéncia com
amostras de dados. Tornando-se capaz de estimar a funcdo sem um modelo matematico de como a

saida depende da entrada.

Computacao e Processamento de dados

Os sistemas fuzzy raciocinam com inferéncia associativa e paralela. Quando
questionada ou |he fornecida uma entrada, o sistema fuzzy dispara cada regra fuzzy em paralelo,

mas em diferentes intensidade para inferir umaconcluséao ou saida.

A plataforma numérica das redes neurais deve-se principalmente aos seus algoritmos

numéricos. E através desses algoritmos que os pesos das conexdes sdo atualizados de forma

distribuida e paralela.
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Conclusao: os sistemas neurais e fuzzy codificam informacdes amostrais em uma
plataforma paralela-distribuida e de computacdo numérica. Isto permite que esses sistemas possam

ser implementados em circuitos digitais e VLSI analégico.

Resultados

A logica Fuzzy fornece uma saida baseada em premissas previamente estabelecidas
nos Conjuntos de Regras, ao passo que a Rede Neural estabelece sua saida com base no

conhecimento de certo nimero de dados singulares.
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CAPITULO 5

APLICACAO DASTECNICASDE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA

CONCEPCAO DO SISTEMA HiBRIDO

51 - INTRODUCAO

Visando implementar um programa de controle a disténcia de suas subestacdes, a
CompanhiaHidrel étricado Sao Francisco (CHESF) colocou em desenvolvimento um projeto piloto
de teleassisténcia para a subestacdo da Mirueira (MRR), a qual atende a area metropolitana do
Grande Recife no nivel 69kV e supre outras cargas do Sistema Regional Leste. Esta subestacado
(SE) teré sua assisténciaremota centralizada no Centro Regional de Operacao Leste (CROL) e sera
automatizada através da modernizagdo do sistema de medicdo, protecdo, comando, controle e
supervisdo convencional ja em operacdo, substituicdo da Unidade Terminal Remota (UTR) e

implantac&o deum SistemaDigital (SD) queincorporefuncfes de automatismo local.
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A SE da Mirueira é nao abrigada, com arranjo do tipo barra principal e de

transferéncia para os setores 230kV e 69kV, e com configuracdo de acordo com o diagrama unifilar

simplificado do anexo |. Por tratar-se da primeira subestacdo contemplada por este programa, esta

subestacao foi selecionada para o estudo com um sistema hibrido inteligente - Redes Neurais e

Logica Fuzzy.

Ossistemas El étricosde Poténciaevoluiram ao longo do tempo, tornando-se grandes
e envolvendo niveis de tensédo de transmissdo cada vez mais elevados. Em conseqiiéncia disso o
numero de alarmes cresce em funcédo do porte do sistema, e sdo acionados simultaneamente para
identificar um determinado tipo de problema. Com a finalidade de diminuir esse nimero excessivo
de alarmes a serem transmitidos ao CROL/CHESF, o qual devera abrigar ndo apenas os alarmes
desta, mas futuramente os alarmes de todas suas outras subestacdes a serem contempladas pelo

projeto de teleassisténcia, foi realizada uma filtragem dos sinais de alarmes da SE Mirueira.

52 - FUNCAO DA REDE NEURAL E DA LOGICA FUZZY

Os Sistemas Inteligentes podem tornar mais rapida e segura a detecgcdo e o

diagnostico de falhas, especiailmente quando multiplos alarmes do Sistema de Supervisédo séo

acionados simultaneamente.

A funcdo da Rede Neural (RN) neste trabalho é efetuar uma filtragem em um

conjunto constituido por um elevado niumero de sinais de alarmes, denominado de conjunto de
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alarmes de entrada. O produto dessa filtragem € um conjunto menor de sinais, cujos elementos sdo

denominados de eventos.

Diante das vantagens que as RN apresentam, principal mente quanto a capacidade de

generalizagéao, considerou-se aRN como um sistemade pré-sel ecdo do evento.

A funcdo do Sistema de Inferéncia Fuzzy é corrigir todos os resultados que
porventura venham a ser classificados erroneamente pela Rede Neural, tornando o sistema, agora

denominado de Sistema Hibrido um sistema mais confiavel.

A Ldgica Fuzzy é uma técnica de inteligéncia artificial que tem como principal
caracteristicaamanipul acdo de dados com um determinado grau deincerteza. Atravésdautilizacao
da Teoria de Conjuntos Fuzzy [13], as incertezas inerentes aos dados de um sistema podem ser

representadosatravésdeexpressdeslinglisticascomumenteutilizadas.

Além disso, uma outra caracteristica importante € que, assim como em Sistemas
Especialistas, um conjunto de regras dotadas de pesos, deve ser definido para se inferir o valor das

saidas de um determinado sistema.

A partir de estudos utilizando o Sistema de Inferéncia Fuzzy constatou-se que o Unico
meio para que o mesmo fosse capaz de classificar corretamente um evento classificado
erroneamente pela Rede Neural seria através da atualizacdo dos pesos das regras em funcédo do
estado dos alarmes. Assim, o Sistemade Inferéncia Fuzzy fariaaclassificagéo final, admitindo como
entrada a saida da Rede Neural, denominada de pré-classificacao do evento, e fornecendo como saida

a classificacao final do evento. A figura 5.1 mostra esguematicamente o funcionamento do Sistema
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Hibrido Inteligente - Rede neural e Ldgica Fuzzy utilizado neste trabalho

SISTEMA HiBRIDO

Prc-sclcgiio

do evento** . ;
Entrada* REDE NEURAL LOGICA EUZZY Evento final

Programa de
atualizacao
do peso das Peso das regras
regras da
Logica
Fuzzy

Fig. 5.1 Diagramaesquemaético do Sistema Hibrido Inteligente
*  Estado dos alarmes indicado por um vetor de elementos zero e um (alarme desativado e

ativado respectivamente).
** Saida obtida representativa do c6digo do evento indicado no anexo | 1.

53.- ASREDESNEURAISESEUTREINAMENTO

A ferramenta utilizada para treinamento darede, o NeuroLab [8, 14], é composta por dois modulos:
1) SiReNe - Simulador de Redes Neurais

2) SeReNa - Servidor de Redes Neurais para Aplicagbes

O primeiro médulo, o simulador propriamente dito, é utilizado em ambiente

Windows e oferece recursos e facilidades para criar, configurar, testar e salvar redes neurais para
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posterior utilizacdo por aplicacdes convencionais. O segundo médulo é o servidor de redes neurais
que se encarrega de disponibilizar de forma transparente a rede neural gerada pelo SiReNe para

aplicacdes convencionais sob aforma cliente servidor.

Neste trabalho utilizou-se apenas o primeiro médulo - SiReNe, visto que a saida da
Rede Neural deve ser conduzida para a entrada do Sistema de Inferéncia Fuzzy, como mostrado no

diagrama esquematico da fig.5.1.

5.3.1 - Preparacdo do modelo neural

Nos ultimos anos, as abordagens de RNA em diagnéstico de falhas em Sistema de
Poténcia tém tirado proveito das vantagens citadas no capitulo 3. Todavia as RN As empregam os
padrdes de treinamento derivados simplesmente do estado operacional dos disjuntores e relés.
Conforme Kim [15], esta técnica acarreta uma carga severa de trabalho na tarefa de treinamento
quando aplicada a um Sistema de Poténcia complexo de grande porte devido ao elevado nimero de
conex0es das Redes Neurais. Essa elevagdo no nimero de conexfes advém do aumento do nimero
de padrdes de falhas e de equipamentos dentro do sistema. Conclui-se desta forma que esta técnica

é ineficiente quando aplicada em Sistemas de Poténcia de grande porte.

Para minimizar esse problema, o Sistema de Poténcia foi dividido em 4 mdédulos:
Mdodulo Linha de Transmissdo em 230kV (antiga) - LT-04C4; Mdédulo Linha de transmissdo em
230kV (nova) - LT-04F3; M 6dulo Transformadores - TR-04T1 e Mddulo Linhade Transmissao em
69kV - LT-02J1. Cada moédulo tem sua Rede Neural representativa, permitindo desta forma

construir padrdes de treinamento com mais facilidade para estas redes do que para uma Unica rede
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representativa de todo o sistema. Além disso, cm caso de mudanca no sistema parcial, um pequeno

numero de RNASs precisa ser treinada novamente.

Para a preparacado de cada uma dessas redes, sdo necessérias as defini¢cdes de sua
arquitetura e do seu conjunto de dados (exemplos) de treinamento. Além disso, alguns parametros
precisam ser definidos para o treinamento da rede, tais como: coeficiente de aprendizado, momento
e ruido. E necessario que sgam realizados testes com a rede, para avaliar se esta pronta para
resolver o problema ou ndo. Os resultados desses testes sdo apresentados através de dois graficos.
Um grafico que mostra, nos neurdnios da camada de saida da rede, as saidas obtidas com o
processamento de cada exemplo de entrada (grupo de entrada) do conjunto de dados representativo
do problema, e as saidas desgadas para cada uma dessas entradas. O outro grafico mostra o erro
(diferenca entre a saida obtida e as desejada) nos neur6nios da camada de saida da rede, obtido com

0 processamento de cada exemplo de entrada do conjunto de dados representativo do problema.

5.3.2 - Geracéo dos exemplos de treinamento

Através de estudos preliminares realizados por Engenheiros da CHESF foram
estabel ecidos os alarmes que, em funcao da configuracdo minimade alarmes necessaria para prover
os meios paraacoordenacao daoperacédo e damanutencao do sistemael étrico, deveriam chegar até
0 CROL/CHESF e foram montados diagramas de blocos para cada um dos mdédulos da SE. Os
diagramas de blocos (Anexo |1) montados sdo nomeados pelos nomes dos médul os que podem ser

localizados no diagrama unifilar simplificado do anexo | : LT-04C4, LT-04F3, TR-04T1 e

LT-02J1.

Analisando o diagrama de blocos, de cada um dos moédulos, e o grupo de alarmes,

que através da porta OU causaria a atuagao de um unico alarme (evento), gerou-se a base de dados
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para treinamento e teste. Cada um dos relés no conjunto de entrada c representado pelo nimero

um (1), significando relé ativado ou zero (0) desativado. E as saidas (eventos) sdo representadas

por codigos de Is e Os com 2 ou 4 digitos dependendo do moédulo a ser tratado

Para geracao dos padrdes ou exemplos de treinamento e teste, utilizou-se o programa

Excel para gerar aleatoriamente numeros |Is e Os indicadores do estado de cada um dos rel és ligados

pela I6gica OU que fornecesse o0 evento correspondente estabelecido no diagrama de blocos

(Anexo Il). Para maiores esclarecimentos verificar a tabela 5.1 referente aos exemplos criados para

treinamento darede LT-02J1 (fig. 5.2). Pode-se observar que os alarmes 1 e 2 estdo ligados por uma

portaldgica OU e os alarmes 3 e 4, por uma outra portaldgica OU.

Tab.5.1 Exemplos Entrada/ Saida paratreinamento do médulo LT-02J1

ENTRADA
Exemplo |Alarml |Alarm2 |Alarm3 |Alarm4 SAIDA
1 1 0 0 0 1 0
2 0 1 0 0 1 0
3 1 1 0 0 1 0]
4 0 0 1 0 0 1
5 0 0 0 1 0 1
6 0 0 1 1 0 1

Tab. 52 Numeros de alarme de cada médulo, niumeros de eventos e nimeros de digitos do codigo
do evento que definem os numeros de neurdnios de entrada e saida da rede neural.

Modulo NUmeros de alarmesde entrada | Numerosdeeventos | Numeros de digitos do evento
LT-04C4 19 8 4
LT-04F3 32 11 4
TR-04T1 28 15 4
LT-02J1 4 2 2

A tabela 5.2 mostra o nimero de alarmes de entrada, nimero de eventos e nimero de
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digitos associados a estes eventos. Estes parametros sdo de grande importancia para definir a
arquitetura da rede de cada um dos modulos. Por exemplo, o nimero de alarmes de entrada fixa o
namero de neurbnios na camada de entrada da rede, e o niumero de digitos do cédigo do evento

estabelece o nimero de neurdnios na camada de saida.

Deve-se notar que o numero de neurdnios das camadas de entrada e saida dependem
da aplicacdo especifica do sistema a ser analisado e que a determinacédo do nimero de neurénios das

camadas intermediarias € empirico, obtido através da analise do desempenho da rede neural.

5.3.3 - Tamanho do conjunto de treinamento

Sabendo-se que o conjunto de treinamento é de fundamental importancia para um
bom desempenho da rede neural, pois é nesta fase e através deste conjunto que é descoberto o
mapeamento da rede, foi escolhido um conjunto de treinamento que contivesse todas as
caracteristicas das classes do problema. Para uma boa representatividade deste conjunto é de

fundamental importancia o entendimento do problema a ser resolvido.

A relacdo entre o tamanho do conjunto de treinamento e 0 hiumero de pesos na rede
neural é importante para um treinamento adequado Se o nimero de exemplos de treinamento é
menor que o niumero de pesos, pode-se esperar que a rede atribua um peso para cada exemplo de
treinamento [16]. Isto provavelmente produzira uma pobre generalizacao, isto é, a habilidade de
associar exemplos nao vistos as classes definidas pelos exemplos de treinamento. Recomenda-se
que o numero de exemplos de treinamento sga no minimo o dobro do nimero de pesos da rede,

porém nem sempre isto € possivel face as dificuldades em se adquirir tais dados. No problema em
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questdo isto ocorre devido a impossibilidade de gerar mais exemplos por causa da pequena

quantidade de aarmes associados pela porta OU a um determinado evento.

Para melhor

esclarecimento verifique o diagrama da fig 5.2 abaixo referente ao médulo LT-02J1.

51SF

50SI

PROT SOBREC
FASE TEMP

Cddigo do evento

5INT

PROT SOBREC
FASE INST

50NI

PROT SOBREC
NEUTROTEMP

PROT SOBREC
NEUTRO INST

51SF-
PROT SOBRECFASE

>=1
[OU:2]

50SN-
PROT SOBREC
NEUTRO.

Fig. 5.2 Diagrama esquematico dos alarmes relacionados ao médulo LT-02J1

A tabela 5.3 mostra os niumeros de exemplos associados a cada rede neural

Tab. 53 NuUmeros de exemplos de treinamento e teste fornecidos a rede neural.

N Gmeros de exemplos

NUmeros de exemplos

Rede Neural _ Total de exemplos
de treinamento de teste
LT-04C4 550 66 616
TR-04T1 180 33 213
LT-02J1~ 6 0 6

*

Esta rede n&o possui exemplos de teste, visto que todos os estados possiveis dos seus

quatros alarmes de entrada para uma Unica saida (10 ou 01) estdo representados por estes

seisexemplos.
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5.3.4 - Arquiteturada Rede Neural

O tamanho de uma rede neural é estabelecido por tentativa. O numero de neurénios
(elementos de processamento) nacamada i ntermedi aria (escondida) esta associada com a habilidade
de mapeamento da rede. Quanto maior a rede, mais poderosa e€la é Entretanto, crescendo
continuamente o tamanho da rede, havera um ponto a partir do qual a generalizagdo comegara a
piorar. O termo generalizacao refere-se a capacidade que a rede adquire apds ter sido treinada, de
reconhecer padrdes que nado lhe foram apresentados no conjunto de treinamento. Esta piora na
generalizacao deve-se ao fato de estar utilizando um nimero de parametros de gjuste (pesos) muito
grande para o conjunto de treinamento. Como conseqléncia a rede memoriza os padrdes que lhes
foram apresentados no conjunto de treinamento e responde de forma imprevisivel aos padrdes
nunca visto antes (conjunto de teste). A solucdo é encontrar o menor grau de liberdade que alcance

o0 desempenho requerido no conjunto de teste.

A préatica recomenda que se inicie com uma rede pequena e aumente-se seu tamanho

até que sgaal cancado um bom desempenho no conjunto de TESTE.

5.3.5 - Construcgéo das Redes no Simulador - SiReNe

Definido o banco de dados (exemplos de treinamento e teste) utilizando o aplicativo
Excel, pode-se criar o modelo da rede no SiReNe. Ao executar o programa SiReNe.exe aparecera
uma tela, onde no menu principal e no item arquivo/novo/BP3, o sistema solicita que o usuéario
selecione qual sera o banco de dados e a tabela desse banco de dados utilizado pela novarede. Apds

selecionada a tabela, a tela de "Dados" é aberta automaticamente. Nela é possivel visualizar os
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dados c definir o nUmero de entrada e saida da rede, os quais estabelecem os neurénios de entrada e

saida respectivamente.

Na tela principal do modelo backpropagation, representada na figura 5.3, escolhe-se

o numero de neurdnios nacamadaintermediariae afuncéo de ativacao entre as camadas.

Definido a arquitetura da rede, o proximo passo € treina-la. Na tela, fig. 5.3, ao
selecionar o botao treinamento e teste aparecera a janela apresentada na figura 5.4a. Estajanela é
composta de dois ambiente: o de treinamento (fig. 5.4a) e o de teste (fig. 5.4b). No treinamento,
define-se alguns parametros importantes como taxa de aprendizagem, momento e ruido, cujo
objetivo é acelerar o treinamento e reduzir o risco de oscilacdo. No ambiente de teste seleciona-se a
saida para a qual desgja-se ver o grafico e o tipo de grafico: o grafico que mostra a saida desgjada e
obtida (fig. 5.4b); e o gréfico da diferenca (erro) entre a saida desgjada e a saida obtida para cada

ponto do eixo horizontal que corresponde a um exemplo do banco de dados (fig. 5.4c).
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se visualizar a arquitetura da rede LT-02J1.
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Fig. 5.4b Grafico da saida desgjada c obtida Fig. 54c Gréfico do erro entre a saida

desgjada e a obtida

O erro RM S, mostrado nas telas das figuras 5.4b e 5.4c, c calculado através da equacédo (5.1).
ms=-YJE (5.1)

onde n éo numero total dc padrbes (exemplos) e E, € somatério do quadrado da diferenca entre a

saida real e a desgjada dividida por 2 para todos os padrdes a serem aprendidos, ou sga,

,onde k é o numero total de neurbnios na camada de saida.
Na tabela 5.4 pode-sc verificar a arquitetura final das redes, apés varias simulagdes,
de acordo com a variagdo do numero de neurbnios na camada intermediaria, a alteracdo da

caracteristica da funcéo de ativacdo entre as camadas e a especificacdo dos parametros com os

seguintes valores :
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¢« Momento : variando manual mente entre 0,01 e 0,9

« Coeficiente de aprendizagem : adaptativa

e Ruido: 0

e« Formade treinamento : todos os exemplos (batch)

Este conjunto de experimentos teve como objetivo indicar a configuragcdo da rede

que apresentasse melhor desempenho na classificacdo dos eventos.

Tab. 5.4 Arquitetura das Redes Neurais

NUMEROS DE NEURONIOS

REDE NEURAL* DESCRICAO DOS
Camada de Camada Camada de MODULOS
Entrada Intermediéaria Saida

LT-04C4 19 10 4 Linha de Transmissao
230KV de Recifell (antiga)

LT-04F3 32 4 4 Linha de Transmisséo
230KV de Goianinha (nova)

TR-04T1 28 4 4 Transformador 1000MV A
230/69KV

LT-02J1 4 1 5 Linha de Transmisséo 69K.V

para Cia Tecidos Paulista

* Todas as redes s&o do tipo ML P (Backpropagation) com trés camadas, ¢ com as funcdes
de ativacdo da forma sigmoide entre suas camadas.

5.3.6 - Critério de parada

ApOs a definicdo da arquitetura, do tamanho do conjunto de treinamento e dos
exemplos representativos do problema, a proxima etapa € definir quando parar o treinamento da

Rede Neural.
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Todos os critérios dc parada sdo baseados no monitoramento do erro médio
quadratico (MSE). A curva do MSE como funcéo do tempo é chamada de curva dc aprendizagem.
O critério mais usado é provavelmente o da escolha do niumero dc iteragdes (passos), mas pode-se
alternativamente apresentar o erro final como critério de parada. Estes dois métodos tém falhas,
visto que alcancando-se o numero de iteracbes ou o erro final estipulado pode-se ndo se ter

alcancado o desempenho desgjado no conjunto dc Teste.

Um outro critério utilizado na pratica € observar o erro entre duas iteracdes
consecutivas e caso 0 erro ndo caia significativamente ficando quase que constante, o treinamento

deve ser finalizado.

Uma outra possibilidade é monitorar o RMS para o conjunto de teste, como na
validagdo cruzada. Deve-se parar o aprendizado quando o erro no conjunto de teste comecar a

crescer (fig.5.5). E quando estabelece-se a maxi mageneralizacao

RMS RMS .
Treinamento

em excesso

# iteragOes otimo # iteracOes

Fig. 55 Comportamento do RM S para o conjunto de treinamento e teste respectivamente.

Para implementar este procedimento deve-se treinar a rede durante um certo namero

de iteracdes, congelar os pesos e testar o desempenho no conjunto de teste. Ent&o, retornar ao
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conjunto dc treinamento ¢ continuar o treinamento caso o desempenho desejado néo tenha sido

alcancado e o erro continue caindo.

Neste trabalho utilizou-se este Ultimo critério de parada por ser um dos métodos mais

eficientes atualmente empregado para finalizac&o do treinamento [16].

Apods o treinamento, foi realizado um teste no conjunto de exemplos dc treinamento e

teste, observando-se um alto percentual de acerto das redes.

54 - CONCEPCAO DO SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

A ferramenta utilizada na concepcdo do Sistema de Inferéncia Fuzzy [17], prové os
recursos para criar e editar o sistema dentro de uma plataforma do MatLab. A Caixa de Ferramentas
da Logica Fuzzy fornece um numero de ferramentas iterativas que permite o acesso a muitas
funcdes através da interface grafica com o usuario. Juntas, estas interface dispd6em de um ambiente

para a montagem da arquitetura, implementacgao e andlise do Sistema de I nferéncia Fuzzy.

As quatro janelas mostradas a seguir (figuras 5.6a, 5.6b, 5.6c, 5.6d) referem-se ao

Sistema de I nferéncia Fuzzy montado parao moédulo LT-02J1.
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Najanela 1 (Fig. 5.6a), deve-se selecionar primeiro no item File do menu principal o
tipo do processo de inferéncia. Caso contrario, 0 programa assume automaticamente o tipo
Mamdani. Em seguida, seleciona-se no menu principal o item Edit e adiciona-se a quantidade de
variaveis de saida, @ natela nomeia-se essas varidveis c seleciona-se os processos das |6gicas"E" c
"OU", da implicacdo, agregacdo c defuzificacéo.

Na janela 2 (Fig.5.6b), seleciona-sc no menu principal o item Edit/Add
MFs...(adicionar funcées membros), a forma e a quantidade de fun¢ces membros de cada uma das
variaveis de entrada e saida definidas najanela 1. Em seguida, define-se na tela o campo de valores
das variaveis de entrada e saida, nomeia-se cada uma das funcbes membros e define-se seus
parametros. E possivel, caso se desge, selecionar na tela outra forma para a funcdo membro

definida no item Edit.
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Fig. 5.6c Janela 3 - Editor dc regras Fig. 5.6d Janela4 - Visualizador dc regras

Na janela 3 (fig. 5.6¢c) deve-se escrever as regras com seus respectivos pesos (0-1)
Rsses pesos aparecem entre parénteses apds a escrita de cada uma das regras Caso nao sgam
fornecidos, o programa assume automaticamente o valor | para todas as regras O valor zero
estabelecido para a regra significa que, apesar dela estar escrita, ela ndo sofre o processo de
implicacéo e, consequentemente, ndo contribui para processos dc agregacédo e defuzificacéo, Isto c
visualizado na janela 4, observando-se que a area correspondente a regra 2 da variavel de saida
(eventos) ndo foi preenchida, significando que a mesma n&o sofreu o processo dc implicacéo, em

virtude do valor zero atribuido ao peso daregranajanela 3.

Para que o sistema apresentasse uma saida satisfatoria, isto é, classificasse
corretamente os eventos mal classificados pela rede neural, foram executados varios experimentos
que consistiam na substituicdo do tipo da fungcdo membro das varidveis de entrada e saida,
modificacdo deseuspardmetroscalteracdo dos pesosdas regras. F.daexperimentacao foi realizada
apenas parao modulo LT-02.11 por este ser um moédul o pequeno, facilitando portanto aanalise. Ele
possui apenas dois eventos dc saida (fig. 5.2) representados por dois neurdnios na saida da Rede

Neural (tab.5.4), cujos valores sdo dados de entrada para o sistema fuzzy. A pos estes experimentos
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usando os oito tipos de fungdes membros fornecidos no programa, concluiu-se que qualquer uma
das funcdes pode ser empregada, desde que seus parametros sgjam devidamente estabelecidos: os
parametrosdacurvadafuncdo membro dotermo linguistico nulo étal que ela sgja decrescente no
intervalo (0-1) e em 1 seu valor sga diferente de zero - //,(!) 5 0 (fig.5.7a); e os parametros da
curvaparaafuncdo membro do termo linguistico certeza étal que ela sga crescente nesse intervalo
e em O sau valor sga diferente de zero - //,(0) 0 (fig.5.7b). A funcdo gaussiana foi a funcao
membro escolhida para os termos linguisticos das variaveis de entrada , por ela ser uma das funcdes

freqlientementeempregadas em trabal hos desta natureza.

Membership function plots

inputvariable "RNT

Fig. 5.7a Curva dafuncdo membro do termo lingiistico nulo para a variavel de entrada RN1.
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Membership function plots
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Fig. 5.7b Curvadafuncdo membro do termo linguistico certezaparaavariavel de entrada RN1

Com relacdo a fungdo membro dos termos linglisticos da variavel de saida, qualquer
funcdo membro também pode ser utilizada, porém essas funcbes ndo se devem sobrepor. Isto é
possivel através do guste dos parametros da fungdo de cada um dos termos lingulisticos. Cada
intervalo, cuja largura € 1 define um Unico evento (fig.5.8). Para compor a funcdo membro dos
termos da variavel de saida preferiu-se utilizar a fungdo triangular, também por ser essa um outro

tipo de funcgéo bastante difundido em trabalhos correl atos.

Membership function plots
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Fig. 5.8 Curvasdasfun¢des membros dostermoslinguisticos paraavariavel desaidaEVENTOS.
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