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Resumo

Esta pesquisa visa o desenvolvimento de um método para analise da
estabilidade transitéria de sistemas de energia elétrica multimaquinas, por
meio de uma rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Euclidiana Modificada com
Treinamento Continuado. Esta arquitetura apresenta trés diferenciais em
relagdo a outras ja utilizadas para abordar tal problema: (1) a rede é ini-
ciada com apenas um neuronio ativado e vai se expandindo durante todo o
treinamento/anélise, (2) possui um mdédulo de treinamento continuado e (3)
possui um modulo de deteccao de intruso. No primeiro diferencial, a rede
¢ iniciada com um neurdnio e vai se expandindo de acordo com a aquisicao
de conhecimento, isto faz com que esta se torne muito mais rapida e que o
gasto computacional se torne minimo. Com o médulo de treinamento conti-
nuado, a rede neural consegue armazenar novos dados sem a necessidade de
realizar o retreinamento. Ja o modulo de deteccao de intruso faz com que,
ao ser apresentada a rede uma configuracao “estranha”, a rede execute um
treinamento especifico para que esta configuracao, com um nimero minimo
de entradas, seja incorporada definitivamente a rede neural. A aplicagao
para a rede proposta nesta pesquisa, foi a analise de estabilidade transitoria,
considerando-se o modelo cléssico (estabilidade de primeira oscilagao), para
um sistema composto por 10 méaquinas sincronas, 45 barras e 73 linhas de

transmissao.



Palavras-chave: ART-ARTMAP. Treinamento Continuado. Deteccao de
Intruso. Deteccao de Anomalia. Deteccao de Novidade. Teoria da Ressonan-
cia Adaptativa. ARTMAP Fuzzy. ART Euclidiana. Anélise da Estabilidade

Transitéria.



Abstract

This doctoral research aims to develop a method to analyze the transient
stability of multimachine eletric power systems, through a neural network
Modified Euclidean Fuzzy ART-ARTMAP with Continuous Training. The
architecture presented has three differences in relation to others used to deal
with this problem: (1) the network starts with only one neuron activated
and expands throughout the training/analysis, (2) has a continuous training
module and (3) has an intrusion detection module. The first difference, is
the fact that it starts with a neuron and expands according to knowledge
acquisition of the network, and causes it to become much faster and the
computational expenses becomes minimum. With continuous training mod-
ule, the neural network can store the new data without the need for the
retraining. The intrusion detection module causes, when presented to the
network a strange configuration, the network to carry out a specific training
for this configuration with a minimum total of inputs so that the configu-
ration is definitely incorporated to the neural network. The application for
this network, in this research, was to analyze the transient stability consid-
ering the classical model (stability of first oscillation) to a system composed

of 10 synchronous machines, 45 buses and 73 transmission lines.



Key words: ART-ARTMAP. Continuous Treining. Novelt Detection.
Anomaly Detection. Novelt Intrusion. Adaptive Resonance Theory. Fuzzy

ARTMAP. Euclidean ART. Analysis of Transitory Stability.
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Capitulo

Introducao

As redes neurais artificiais [24] tém conquistado um grande espago no contexto da resolu-
cao de uma série de problemas em véarias areas do conhecimento humano nas ultimas décadas,
e.g., engenharias, medicina, economia, biologia, astronomia, agricultura, entre outras especiali-
dades. Este espaco foi conquistado por meio de uma intensa dedicagao dos pesquisadores. Varios
obstaculos foram superados, desde a proposta do primeiro modelo de neuronio artificial, por Mc-
Culloch e Pitts [40], em 1943, passando pelo grande agente desmotivador proclamado por Minsky
e Papert [41], em 1969. A partir da proposi¢ao do algoritmo retropropagacao por Werbos e pelo
advento da microeletronica é que, efetivamente, esta area galgou novos animos. Contudo, ainda
hoje muitas sao as criticas com relagao ao uso de redes neurais artificiais. Talvez a maior delas se
refere a incapacidade da maioria das arquiteturas neurais de considerar a inclusao de novos co-
nhecimentos a medida que novas informacgoes forem disponibilizadas. Ou seja, uma vez concluido
o treinamento, se houver a necessidade de continuar o processo de aprendizado, o treinamento
devera ser reinicializado, podendo, a grosso modo, ser considerado um procedimento bastante

limitado.
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Em muitos problemas, esta deficiéncia é crucial, pois o desempenho, no processo de analise,
deve ser aprimorado ao longo do tempo. Por exemplo, em sistemas elétricos de poténcia, muitas
sao as condigoes operativas procedentes da mudanga da carga durante o dia (curva de carga), da
mudanga da configuracao do sistema, etc. Ressalta-se que a curva de carga varia, também, nos
diferentes dias das semanas, dos meses e das estacoes anuais, etc. Assim, se nao for implementado
um esquema que possibilite aprimorar a aquisicao do conhecimento por parte da rede neural
usada, os resultados esperados, certamente, serao pouco tteis.

Visando superar este problema (treinamento nao-dinadmico) foi desenvolvido nesta pesquisa
um mecanismo para a extracao do conhecimento de forma continuada designado treinamento con-
tinuado. Para que este mecanismo se adapte ao problema proposto, foi incluido um mecanismo
de detecgao de intruso, um filtro que indica quando uma configuracao nao pertence aos padroes
ja treinados pela rede. Neste caso, a rede neural exige um conjunto de padroes suficientemente
dimensionado para sedimentar um conhecimento capaz de fornecer respostas com um nivel de
precisao adequado em relacao a tal configuracao. Para a obtencgao destes dados é utilizado o pro-
grama Simul. Nele as simulagoes sao executadas considerando diversos perfis de carga e sementes,
estas geradas pseudo-aleatoriamente, para que a rede incorpore o conhecimento necessario para
a sedimentacao do conhecimento em relagao aquela configuracao em particular. Apds a incor-
poracao da configuracao a rede neural, o passo seguinte consistiu na inclusao, na base de dados
(conjunto de pesos), de novas informagoes que se encontram acessiveis. Estas novas informagoes
foram filtradas, ou seja, foi avaliada a relevancia de incorpora-las as matrizes de pesos da rede
neural, ou descarta-las. Este processo foi realizado com muito cuidado, isto porque, se a rede
descartar em demasia, o treinamento permanecera nao-dinamico (igual ao comumente adotado
na literatura) e, se incorporados maci¢amente, poder-se-4 provocar um sobretreinamento que é
igualmente uma solug¢ao nada produtiva. Para resolver este dilema foram incorporados a rede
dois tipos de filtros: um mecanismo de deteccao de anomalia e um mecanismo de deteccao de
novidade. O mecanismo de detecgao de anomalia impede que a rede incorpore padroes que re-
presentem apenas uma anomalia, i.e., que figurem durante o treinamento/andlise um ntimero de
vezes insuficiente para ser considerado uma informagao importante. Ja o mecanismo de deteccao
de novidade ¢ utilizado quando o padrao pertence a uma classe permanente, i.e., faz parte da base
de dados. Ele evita que padroes muito proximos sejam retreinados, assim para que um padrao
seja adicionado a um cluster definitivo é necessario que a distancia entre este padrao e o centro
do cluster seja maior que o indice de novidade. Ainda cabe ressaltar que, a fase de treinamento

ocorre independentemente da fase de analise apenas quando o mecanismo de deteccao de intruso
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for acionado. Nas outras situagoes, por tratar-se de uma rede com Treinamento Continuado, nao
ha diferenciacao entre as fases de treinamento e andlise pois ambas ocorrem simultaneamente.

Os mecanismos acima mencionados foram agregados a uma rede neural ART [10]. A nova
rede neural gerada com esta pesquisa foi designada rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Euclidiana
Modificada com Treinamento Continuado. O termo “modificado” é empregado para caracterizar
o processo simplicado, proposto nesta pesquisa, que busca tornar a execucao da rede neural mais
rapida, preservando a precisao dos resultados auferidos. Este sera, entao, o procedimento a ser
desenvolvido e apresentado a seguir.

Visando mostrar o desempenho do método proposto (sistema neuro-fuzzy euclidiano), apre-
senta-se uma aplicacao considerando-se um sistema elétrico de poténcia de porte médio, corres-
pondente a uma configuracao do sistema Sul-Brasileiro, composto por 10 maquinas sincronas, 45
barras e 77 linhas de transmissao/transformadores.

Este texto estd assim organizado:

Capitulo 2: Apresenta-se aqui a rede neural desenvolvida nesta tese, juntamente com algu-
mas informacgoes sobre suas caracteristicas. Também sao apresentadas as justificativas a
respeito de como foram escolhidos os mecanismos de deteccao de intrusao, deteccao de
anomalia e deteccao de novidade, incorporados a rede, para tratar o problema da andlise

de estabilidade transitéria.

Capitulo 3: Este capitulo é voltado a introduzir o problema a ser abordado pela rede neural: a
analise da estabilidade transitéria. Nele sao apresentados o modelo dinamico do sistema
e 0 modelo do sistema referido ao centro de angulos. A seguir é apresentado o conceito de
margem de seguranca e, finalizando com a apresentacao de conceitos voltados a analise de

seguranca do sistema de energia elétrica.

Capitulo 4: Este é dedicado a Teoria da Ressonancia Adaptativa. Primeiramente é dada uma
visao geral sobre este tipo de rede para, em seguida, apresentar detalhadamente as redes
ART Fuzzy, ART Euclidiana e ARTMAP Fuzzy, com respectivos algoritmos e fluxogramas
detalhados.

Capitulo 5: Neste capitulo é apresentada a primeira contruibuicao desta pesquisa, uma rede

neural ART Fuzzy Modificada e, consequentemente, a versao ARTMAP Fuzzy Modificada.

Capitulo 6: Neste, apresenta-se a rede neural ART Euclidiana Modificada com Treinamento

Continuado que é a principal contribuicao desta pesquisa. Foram incorporados a esta rede
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modulos de detecgao de anomalia e de deteccao de novidade para tornar o treinamento

mais dinamico.

Capitulo 7: Apresenta-se, neste capitulo, a rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Euclidiana Mo-
dificada com o Treinamento Continuado ja estruturada para a aplicacao prevista para este

trabalho e, em seguida, a referida aplicacao.

Capitulo 8: Dedicado a encerrar esta tese, neste capitulo sao apresentados as conclusoes deste

trabalho e sugestoes para trabalhos futuros.

Apéndice A: Neste apéndice sao apresentados os principais conceitos de redes neurais, inclusive

uma visao histérica de sua evolugao.

Apéndice B: Nele sao descritos os principais conceitos sobre Teoria de Conjuntos Fuzzy, Logica

Fuzzy, Inferéncia Fuzzy e Métodos de Defuzzificacao.

Apéndice C: Sao apresentados os dados do sistema teste (versao do sistema elétrico de poténcia

da regido sul do Brasil).

Apéndice D: Neste apéndice sao apresentados os trabalhos publicados relacionados com esta

pesquisa.



Capitulo

2

Pesquisa Proposta

Neste capitulo é apresentada, resumidamente, a pesquisa proposta bem como as inovagoes que
foram incorporadas a rede neural ART Fuzzy e a rede neural ART Fuclidiana, gerando uma nova
rede: rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Fuclidiana Modificada com Treinamento Continuado
(Figura 2.1). Isto além do mecanismo de detecgao de intruso, uma condi¢ao rigida em relag¢do as
configuragoes que sao apresentadas a rede visando a deteccao de configuragoes “estranhas”, i.e.,
que nao fazem parte da rede e, realizando o treinamento com um niumero minimo de entradas
referentes a configuragao, “estranha”. Antes deste mecanismo, sempre que fosse apresentada @
rede uma nova configura¢ao, era necessdario reinicializar o treinamento com todos os dados até o

momento.

2.1 Rede Neural Proposta

O primeiro diferencial nesta pesquisa é que, diferentemente do procedimento convencional em

que o numero de unidades neurais na camada competitiva de cada médulo ART Fuzzy é arbitrado
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Figura 2.1: Rede Neural ART-ARTMAP Fuzzy Fuclidiana Modificada com Treinamento
Continuado.

como sendo igual ao ntimero de vetores padroes, tem-se, inicialmente somente 1 neuronio na
camada competitiva. Deste modo, toda vez que um novo padrao é processado, constata-se a
necessidade de criar um novo cluster (agrupamento), um novo neurdnio é criado e assim, o nimero
de neuronios vai crescendo a medida em que o conhecimento torna-se mais complexo. Este pro-
cedimento é semelhante ao funcionamento do cérebro humano. Usamos nao mais do que 5 ou 6%
dos cerca de 100 bilhoes de neuronios. Toda vez que estimularmos nosso cérebro com um conhe-
cimento recente, um novo neuronio sera usado para “codifica-lo” deixando-o de ser inativo. Este
procedimento emprega, basicamente, um neurdnio dedicado para cada tarefa especifica (reconhe-
cimento). O reconhecimento ou nao-reconhecimento é ultimado pelo principio da ressonancia, que
¢ algo muito comum no nosso cotidiano, ou seja, por exemplo, a sintonia de uma emissora de radio,
emissor de televisao, o controle remoto, etc. Este dispositivo do neuronio dedicado, a principio,
pode ser interpretado como fragilidade do ponto vista da confiabilidade, i.e., se 0o neuronio vier
a ser danificado, perde-se a informacao armazenada. Contudo, no cérebro, a confiabilidade é

maximizada via um sistema que verifica a integridade dos neurdnios (principalmente durante o
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sono). Caso seja constatada alguma “deficiéncia” em um neurénio em particular, as informagoes
contidas sao transferidas para um outro neuronio inativo, passando-o a atividade.

Por conseguinte, cada neuronio da rede neural artificial ARTMAP Fuzzy Modificada tera a
responsabilidade de organizar e armazenar as informagoes pertinentes a cada agrupamento.

Ja a rede ART Euclidiana Modificada com Treinamento Continuado possui apenas 1 neuronio
“temporario” na camada competitiva, isto ocorre devido a deteccao de anomalia. Na deteccao
de anomalia a rede verifica se a informagao contida na entrada é importante a ponto de ser
incorporada a rede ou trata-se apenas de uma anomalia devendo, portanto, ser descartada. As-
sim a transformacao de um neuronio temporario em um neuronio definitivo s ocorre quando
o numero de entradas incorporadas a um neurénio temporario ultrapassar um nimero minimo
pré-determinado. Apds o neuronio se tornar definitivo a atualizacao dos dados nele contidos s6
ocorrerd se a distancia entre a nova entrada e o centro do cluster que a representa for superior
ao indice de novidade. Uma diferenga fundamental desta rede em relagao as redes ART tradi-
cionais, onde o treinamento corresponde a uma fase e a andlise a outra, é que ambos ocorrem
simultaneamente, isto devido a tratar-se de uma rede com treinamento continuado.

E importante ressaltar que, durante todo o processo, quando for identificada uma configu-
racao “estranha” ao conjunto de configuracoes que ja fazem parte da rede, ou seja, quando for
identificada uma “intrusao”, realiza-se o treinamento em relagdo a esta configuragao com um
namero minimo de dados para que este venha a ser incorporado definitivamente a rede. Este
procedimento é designado, nesta pesquisa, de treinamento via detecgao de intrusao e é realizado
considerando-se um conjunto de vetores padroes envolvendo somente a referida configuracao e
varios niveis de carga e de geracao. A identificacao de uma configuracao “estranha” é observada
calculando-se a distancia de Hamming entre a configuragao sob andlise e as demais configuracoes
constantes na base de dados. Se a distancia de Hamming for diferente de zero, conclui-se que a
referida configuragao nao faz parte da base de conhecimento da rede neural. Como, por definicao,
a distancia entre dois pontos é nula se, e somente se, esses pontos sao iguais, independentemente
do tipo de distancia utilizada, por comodidade, serd utilizada a distancia euclidiana. Um outro
fato importante a se ressaltar, o porqué da escolha do método “deteccao de intrusao” ao invés
de “deteccao de novidade”. Na deteccao de novidade existe um indice que controla a distancia
entre a configuracao de entrada e as ja pertencentes a rede possuindo, assim, uma tolerancia,
uma margem positiva; a deteccao de intrusao é mais rigida, qualquer configuracao diferente, por

mais proxima das ja existentes, é identificada, aqui a distancia deve ser nula.
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2.2 Justificativas

Nesta pesquisa, primeiramente foi definido como se trabalharia com os dados da poténcia
elétrica ativa e da poténcia elétrica reativa, isto porque sao dados extensos e, que precisam ser
diferenciados quando multiplicados por constante. Essa foi uma das razoes mais importantes para
se adotar uma rede ART Euclidiana Modificada para classifica-los pois, como nao requer a norma-
lizacao, este tipo de diferenciacao acontece. Além disso, nao héa a necessidade de complementacao
dos dados. Neste caso, o gasto computacional é consideravelmente menor.

O treinamento continuado foi introduzido apenas na rede ART Euclidiana Modificada em
decorréncia de que, apos a classificacao da poténcia ativa e reativa, a tnica “novidade” real é
com relacao as configuracoes e contingéncias, que ja possuem um modulo de deteccao de intrusao
no inicio do treinamento. Além disso, seria necessdria outra técnica para fazer o treinamento
continuado se esses dados fossem incorporados a rede ART Euclidiana Modificada. Quanto a
margem de seguranga, o método desenvolvido por [54] j& define, de acordo com o ntimero de bits
a ser utilizado, o nimero total de classes de saida do modulo ARTD.

Como foi empregado o método introduzido por [54], além da facilidade de se trabalhar com
os dados das configuragoes e das contingéncias em niimeros binarios, a escolha por uma rede
neural ARTMAP Fuzzy Modificada foi natural. Mesmo porque, com os dados da configuracao
e contingéncia binarizados se torna mais facil sua manipulacao e, apds a classificagao realizada
pela rede ART Euclidiana Modificada com Treinamento Continuado, os dados da poténcia ativa
e reativa se tornam codigos ativos, que é um nimero inteiro positivo, que também sao facilmente

binarizados.



24

Capitulo

3

Analise da Estabilidade Transitoria

A estabilidade é a caracteristica do sistema elétrico de poténcia, ou parte do sistema, que
lhe permite desenvolver em seus elementos forcas restauradoras iguais ou maiores que as forcas
perturbadoras, as quais permitem estabelecer um estado de equilibrio entre os elementos. O
limite de estabilidade é o fluxo maximo de poténcia que pode passar em determinado ponto do
sistema, quando todo ele ou parte, a que se refere o limite de estabilidade, esta operando de
maneira estavel [59].

Nos sistemas elétricos de poténcia, existem limites de estabilidade para regimes permanentes
e transitérios. O primeiro é atingido quando o fluxo méaximo de poténcia possivel em um determi-
nado ponto do sistema, sem perda de estabilidade, for atingido de forma gradual. Ja o segundo,
quando o fluxo maximo de poténcia possivel em um determinado ponto, também sem perda de
estabilidade, for atingido mas de forma brusca, apds uma perturbacao do sistema.

Em geral, o limite da estabilidade transitéria de um sistema é menor que o limite de esta-
bilidade em regime permanente. Portanto, para que o sistema opere dentro de seus limites de

estabilidade, é necessario que seja mantido com margens as quais permitam que a ocorréncia
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de perturbacoes causadas por falhas e suas eliminacoes nao levem a perda de estabilidade do

sistema.

3.1 Modelo do Sistema

Considere um sistema de poténcia em ponto de operacao estavel, isto é, todas as maquinas
sincronas possuem a mesma velocidade angular constante, wy (1pu ou velocidade sincrona), e
o total das poténcias elétricas geradas nas maquina é exatamente igual a soma das poténcias
absorvidas nas cargas mais as perdas nas linhas. Suponha que os angulos das forcas eletromotrizes
das méaquinas sejam 4;s.

Suponha que no tempo t = ty ocorra um grande distturbio, com a perda de uma linha ou de um
curto-circuito em alguma barra ou linha. Em consequéncia da mudancga topoldgica, o distirbio
causara um desequilibrio de poténcia. Surge um excesso ou déficit de energia nas maquinas,
que ocasionara a aceleragao ou desaceleracao de seus rotores. Consequentemente, os angulos das
magquinas serao alterados no tempo, na tentativa de restabelecer o novo equilibrio de poténcia.

Se um gerador acelera em relagao a um outro, a posi¢ao angular do seu rotor em relagao ao
da maquina mais lenta avancara. Esta diferenga angular faz com que parte da carga do gerador
mais lento se transfira para o gerador mais rapido, dependendo da relagao poténcia-angulo e
esta funcao é nao-linear. Este fenomeno tende a reduzir a diferenca de velocidade entre os dois
geradores, consequentemente, a diferenca angular também serd reduzida. A relagdo poténcia-
angulo, apos um certo limite, para o aumento na separacao angular nao ¢ mais acompanhado
por uma variacao de poténcia transferida, denominada poténcia sincronizante. Isto faz com que
a separacao angular entre as maquinas aumente ainda mais acarretando o fendomeno da instabi-
lidade, ou perda de sincronismo. Em qualquer situacao, a estabilidade do sistema dependera da
existéncia de poténcias restauradoras suficientes apés uma perturbagcao.

Considerando o sistema dinamicamente estavel, se o impacto for pequeno, o sistema pode,
por si s6 encontrar um novo ponto de operacao estabelecendo o balanco de poténcia para uma
nova configuragao de angulos djs. Quando o distirbio for mais significativo, o sistema torna-se
instavel, ou seja, nao encontra um estado no qual ocorre o equilibrio de poténcia. Nessa situacao,
é necessario atuar no sistema, podendo-se até realizar corte de algumas cargas. Quando isto
ocorre, o sistema passa a ter uma nova configuracao topoldgica e se busca saber se o excesso de

energia cinética, adquirido durante o defeito pelos rotores das méquinas, pode ser reabsorvido
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pelo novo sistema, de forma que a estabilidade de angulos e velocidades das maquinas sejam
mantidas.

Quando um gerador sincrono perde o sincronismo do resto do sistema, seu rotor gira numa
velocidade maior (ou menor) do que é necessaria para gerar energia na frequéncia do sistema.
O desacoplamento entre a velocidade do campo do estator de uma médquina, que possui uma
frequéncia de rotacao imposta pelos outros geradores do sistema, e a velocidade do campo do
seu rotor resulta em grandes flutuacoes na poténcia de saida desta maquina, nas correntes e nas
tensoes, fazendo com que o sistema de protecao isole a maquina do resto do sistema. A perda
de sincronismo pode ocorrer entre um gerador e o resto do sistema ou entre grupos de geradores.
Neste tltimo caso, o sincronismo podera ser mantido nos sistemas isolados.

Se apds a eliminacao do defeito o sistema encontrar um ponto de operagao estavel, este serd
dito transitoriamente estavel. A atuacao no sistema de forma a isolar o defeito deve ser feita
rapidamente para que se garanta a estabilidade. O tempo maximo em que o isolamento de defeito
deve ser feito de tal maneira que o sistema permaneca estavel é conhecido como tempo critico
de abertura, t... Assim, a eliminacao do defeito antes do tempo critico proporciona um sistema

estavel e se a eliminacao do defeito ocorrer apés o tempo critico, o sistema se torna instavel.

3.1.1 Descricao do Modelo do Sistema

Para que se possa estudar a estabilidade de um sistema, é necessario que este seja conve-
nientemente descrito através de equacoes diferenciais. As equacoes diferenciais que descrevem
o comportamento dinamico de cada uma das maquinas do sistema podem ser obtidas através
de seus balancos de poténcia. A maquina é acionada por um elemento primario que lhe fornece
poténcia mecanica. Uma grande parte desta poténcia mecanica é convertida em energia elétrica
e transferida a rede, o restante transforma-se em poténcia de aceleracao do rotor da maquina.

Considere assim um sistema composto de ng maquinas sincronas, sendo que Pr, é a poténcia
mecanica do eixo da turbina e Py, é a poténcia elétrica gerada. Se estas duas poténcias forem
iguais, desprezadas as perdas, o gerador estara funcionando com velocidade sincrona constante.
Caso contrario, se existir uma diferenga, esta diferenga sera usada para mudar a energia cinética
ou a velocidade e dominar o conjugado de amortecimento nos enrolamentos de amortecimento.

A equagao matemética, de acordo com as referéncias, pode ser expressa como [13, 35]:

d
PT,‘ _PGi - E(Wcin,i)—i_Pdm (311)
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em que:
e P, ¢é a poténcia referente as perdas;

o W, ¢ a energia cinética total do gerador mais turbina, dada em megawatts-segundo

(MVs) ou megajoules (MJ), esta é dada pela equagao:

AN
Wcin,i = <f_g) Wcoinyi, (312)

com:
o W0 & aenergia cinética da i-ésima méaquina sincrona medida na frequéncia nominal:
cin,i g q q )
e {0 ¢ a frequéncia nominal do sistema;

e f; é a frequéncia instantanea da i-ésima maquina sincrona.

A frequencia f; pode ser expressa considerando-se as variagoes em torno da frequéncia nominal,

do seguinte modo [13]:

fi= "+ Afi (3.1.3)
Assim: . )
Wcin,i = f—;—OAfZ) chn,z ( )
2 3.1.4
=<1+ 2% + (Af—{> } Wi

Como as variagoes de frequéncia A f; sdo pequenas, pode-se usar a seguinte aproximagao [13]:

Afi
A derivada em relagao ao tempo da energia cinética total da i-ésima maquina sincrona pode

Ser expressa por:

d 2Wo,0\ d
E(Wmnz) = ( 70 > %Afi. (3.1.6)
e, como:
Af; = ! d(Aé-) (3.1.7)
ondt Y o
entao:
d d (1 d 1 d?
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em que:

e 0; é a posicao angular do rotor, medida em radianos elétricos, em relagao a uma referéncia

que gira de modo sincrono.

Substituindo (3.1.8) em (3.1.6), obtém-se:

Deve-se observar que, havendo desvios da velocidade do rotor em relacao a velocidade sincrona,
havera a inducao de correntes nos enrolamentos de amortecimento do rotor, as quais causam
forcas que tendem a impedir os movimentos. Esse conjugado tende a crescer com velocidade

relativa %, de tal forma que [13]:

do;
P, ~ D;— 3.1.10

onde D; é um parametro positivo da maquina, medido em megawatt por radiano elétrico por
segundo, denominado de constante de amortecimento do rotor.

Considerando as equagoes (3.1.9) e (3.1.10), a equagao (3.1.1) pode ser escrita da seguinte
forma [13]:

WO 25, .
) o | p, %0 (3.1.11)

Pp — Pg, = [ —<nt —.
oG <7Tf0 T

Colocando a equagao (3.1.11) em pu (por unidade), uma vez que é dada em MW, cuja base
adotada é a poténcia nominal da i-ésima maquina sincrona, tem-se [13]:

_p - 40 1.1
Poi = Poi= ' + D (3.1.12)

em que:

e H, é a constante de inércia em pu definida por:

wo .
HA—= (3.1.13)
T

e P, éa poténcia mecanica de entrada (pu) dada por:

Pr.
& (3.1.14)

! PTZ‘
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e P, é a poténcia elétrica de saida (pu) definida por:

Fe.

7

P, = )
! P’I"Z'

e Pr; é a poténcia nominal total da i-ésima maquina sincrona.

3.1.2 Modelo do Sistema Referido ao Centro de Angulos

O comportamento dinamico da i-ésima maquina pode ser descrito pela seguinte equagao di-

ferencial (equagao de oscilagao da méquina sincrona) [1, 50]:

s P,(0) € NG (3.1.15)
i, — Lilv) =1, v ) L
dt?
Ccoml:
M; PCOA
P;(#) = Pm; — Pe; — ———— 3.1.16
(6) = Pmi — Pe; — ——— (3.1.16)
(§
2H;
Mi - )
Ws
enm que:

e w; ¢ a velocidade sincrona (rad. elét./s) dada por:

Ws = 27Tf0;

e 0; ¢ o angulo do rotor da i-ésima mAaquina sincrona referida ao centro de angulos (CA)
(rad. elét.) que é dada por:
0; = 0; — do;

e ); é o angulo do rotor da i-ésima maquina sincrona medida com relacdo a uma maquina

que gira a velocidade sincrona (rad. elét.);

® (50 = Z Mj(;],

JENG



3.1 Modelo do Sistema 30

e PCOA é a poténcia acelerante do CA que é dada por:

PCOA = Z (Pm; — Pe;);

JENG

o« MT =Y Mj;
JENG

e NG é o conjunto de indices das maquinas sincronas que compoem o sistema:

NG =1{1,2,3,...,ng};

e ng ¢ o numero de maquinas sincronas.

A poténcia elétrica (Pe) usada na equagao (3.1.16), considerando-se as simplifica¢oes intro-
duzidas no modelo classico, pode ser calculada de vérias formas. Uma delas e a mais comum
consiste em realizar o calculo, a partir da matriz de admitancia reduzida as barras internas de
geragao, como proposto em [1, 50]. Trata-se de um procedimento rapido do célculo da poténcia
elétrica, principalmente, quando esta se refere a condigao de defeito (periodo de permanéncia do
curto-circuito) e pos-defeito (eliminagao do defeito com saida da linha de transmissao), empre-
gando o método proposto na referéncia [43].

O modelo do sistema referido ao centro de angulos (Equagao (3.1.15)) apresenta as seguintes

propriedades:

Propriedade 1. A poténcia acelerante do centro de angulo, quando calculada no ponto de e-

quilibrio estével é nula [42, 50].

Propriedade 2. O somatério do produto da posigao angular ¢; pela inércia M; de cada maquina

sincrona do sistema é igual a zero, ou seja [42, 50]:

> M6 =0. (3.1.17)

JENG

Propriedade 3. O somatorio do produto da velocidade angular w pela inércia de cada maquina

sincrona do sistema ¢é igual a zero, ou seja [42, 50]:

> Mjw; =0. (3.1.18)
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A Propriedade 1 é estabelecida a partir da formulacao do problema do fluxo de poténcia
que é determinado fazendo-se (P,, — P. = 0) para todas as mdquinas que compoem o sistema.
Isto representa a obtencao de um ponto de operac¢ao (equilibrio). Deste modo, conclui-se que
a PCOA é nula quando avaliada em um ponto de operacgao estavel do sistema. A PCOA sera
diferente de zero sempre que houver deslocamento do estado em torno do ponto de equilibrio, ou
seja, durante as oscilacoes eletromecanicas.

Da Propriedade 2 conclui-se que os angulos 6s sao linearmente dependentes. O mesmo ocorre
com as velocidades wis (Propriedade 3). Por conseguinte, o conhecimento de (ng—2) varidveis de
estado permite o cdlculo da duas varidveis restantes utilizando-se as equagoes (3.1.17) e (3.1.18).

Outras definicoes e termos utilizados em problemas de estabilidade de sistemas de energia
elétrica podem ser encontrados na referéncia [28]. Trata-se de um importante texto de referéncia

nesta area do conhecimento.

3.2 Margem de Seguranca

A anadlise da estabilidade transitéria de Sistemas de Energia Elétrica pode ser realizada com
base no conceito de energia e margem de seguranca (método direto) [2, 18, 19, 50]. Considerando-

se uma contingéncia de indice r, tem-se [2, 18, 19, 50]:

_ Ecrit, — Fe,

M., -
Ecrit,

(3.2.1)

em que:
e Fcrit,. ¢ a energia total critica do sistema;
e Fe, ¢ a energia total do sistema avaliada no instante de eliminacao do defeito (t.).

A margem de segurancga pode ser interpretada como uma “medida de distancia” em relagao a
situagao de instabilidade do sistema [20]. A estabilidade do sistema para a r-ésima contingéncia
pode ser avaliada mediante o emprego do conceito da margem de seguranca, através do seguinte

critério [2, 18, 20, 42, 43]:
e M, <0, o sistema é considerado instavel do ponto de vista de estabilidade transitoria;

e M, >0, o sistema é considerado estdvel do ponto de vista de estabilidade transitéria;
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Ressalta-se que, quando sao consideradas as condutancias de transferéncia, a expressao
(3.1.16) nao se caracteriza como forca potencial [42], consequentemente, nao é possivel determi-
nar uma funcao energia potencial do sistema — representada pela primeira integral do movimento
— que se constitui dependente do caminho de integracao descaracterizando-a como energia po-
tencial. Porém, por abuso de linguagem, nesta pesquisa o termo energia total do sistema serd
utilizado sempre que houver referéncia a funcao tipo energia. Por conseguinte, a energia total

relativa ao sistema (3.1.15) é dada por [2, 50, 18, 42, 20, 43]:

E(f,w) = E.(w) + E,(0) (3.2.2)
em que:
e F.(w) é a enercia cinética
1 2
Eow) =5 'Z M;w?; (3.2.3)
IENG

e E,(0) é a enercia potencial

E0)=—Y /9 %iB(G)dHZ»; (3.2.4)

4
1IENG Y Vi

O sobreescrito (p) refere-se ao ponto de equilibrio pés-defeito e P;(6) é dada pela Equagao (3.1.16).

3.3 Andlise de Seguranca

Os Centros de Supervisao e Controle defrontam-se diariamente com perturbagoes na rede
elétrica. Estas perturbagoes sao de carater imprevisivel e podem ter repercussoes graves no nivel
de estabilidade do sistema e, consequentemente, no nivel do cliente final. E, como este tltimo
torna-se cada vez mais exigente, ¢ necessario que sejam desenvolvidos processos eficientes de
andlise e de reacao a incidentes, que por uma conjuncao de fatores nao estejam previstos nos
critérios de seguranca estabelecido. A operacao de um sistema de energia elétrica requer que
decisoes sejam tomadas nos Centros de Supervisao e Controle para garantir o atendimento da
demanda com qualidade, de maneira confidvel e segura.

Esse sistema, em tempo real, processa sequencialmente dados colhidos da rede elétrica de

forma periédica e automatica por meio de fungoes de analise de rede. Considerando que, parte
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dos controles desempenhados sao realizados no modo preventivo, e que, a analise de contingéncias
representa um esfor¢o computacional muito grande, constata-se ai uma séria restricao de tempo.
As funcoes relacionadas a seguranca estédtica sao baseadas em andlise de contingéncias que efetua
simulagoes de uma lista predefinida de provaveis distirbios: saidas de linhas de transmissao, gera-
dores e compensadores shunts. A andalise de contingéncia é normalmente processada utilizando o
caso base obtido pelo estimador de estado que é responsavel pela filtragem dos dados. O objetivo
¢ manter o sistema elétrico operando em condigoes de seguranca mesmo na eventual ocorréncia
do mais severo distirbio.

Um sistema de energia elétrica esta operando de forma “segura” quando é capaz de atender
a carga sem violar limites operativos preestabelecidos, mesmo se submetido a contingéncias im-
previsives. Portanto, o conceito de seguranga estd intimamente ligado a ideia de sobrevivéncia
apos uma perturbacao significativa. Chama-se de “andlise de seguranga” ao conjunto de proce-
dimentos realizados para determinar se, e em que grau, um sistema elétrico de poténcia é seguro
em relacao a uma lista de contingéncias. Se pelo menos uma contingéncia acarretar violagao nos
limites operativos, o sistema sera considerado inseguro. Somente tem sentido analisar a segu-
ranca de sistemas que estejam em “estado normal”, ou seja, toda a carga estd atendida e nenhum
equipamento esta sobrecarregado. Portanto, a primeira tarefa de um processo de andlise de segu-
ranga ¢ identificar se o sistema esta em estado normal ou estado de emergéncia (monitoramento
de seguranca). Se o sistema estiver no estado normal, a andlise de seguranga determina se o
sistema estd “seguro” ou “inseguro”, com respeito a um conjunto de contingéncias possiveis. Se
estiver “inseguro”, ou seja, se existir pelo menos uma contingéncia que possa causar violagoes,
devem ser encontradas acoes de controle preventivas para levar o sistema a um estado seguro
(corretivamente seguro).

Numa rede elétrica é necessario se assegurar condigoes de estabilidade — quer em regime
estacionario quer em regime transitério — sem as quais o servico essencial que se fornece aos
clientes pode ser gravemente prejudicado.

Neste momento, existe um aumento das exigéncias em termos de qualidade e, como ¢é sabido,
podem ocorrer perturbagoes no sistema elétrico com uma imprevisibilidade tal que ultrapassem
largamente todos os critérios de seguranca usados pelos Centros de Supervisao e Controle. Essas

ocorréncias podem ser causadas por diversos fatores, por exemplo [46]:

Atmosféricos: descargas elétricas que afetam "simultaneamente” véarios elementos de rede; A
combinacgao nevoeiro mais poluicao numa determinada area, ou ainda, chuva, inundacao,

granizo ou vento forte;
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Incéndios: incéndios de enormes proporgoes que afetam elementos da rede (podem ser as li-
nhas de transmissao ou a confluéncia de diversos elementos nas proximidades de uma

subestacao);
Erros Humanos: em termos de manobras, trabalhos de conservagao, montagem e ensaios;

Falhas no equipamento: atuacao incorreta dos sistemas de protecao ou dos sistemas de co-

mando e controle.
Assim, define-se:

Definigao 3.1. (Perturbagao (ou disturbio)) Define-se perturbagio como sendo qualquer agao

que venha a provocar a alteracao no estado de equilibrio do sistema de energia elétrica.

Assim, as ocorréncias acima sao exemplos de perburbagoes num sistema de energia elétrica.

Um outro conceito que falta formalizarmos é o de contingéncias:

Definigao 3.2. (Contingéncias) Definem-se contingéncias como sendo as consequéncias das per-

turbacoes.
Assim, algumas contingéncias sao:

e saida forcada de operacao de equipamentos elétricos;

e curto-circuito causado por descargas atmosféricas, acao mecanica, etc.
Observacao 3.3. Contingéncias ou defeitos sao de natureza endémica.

A analise de seguranca tem sido classificada como “estatica” e “dinamica”. Na anélise de
seguranca estatica as restricoes operativas que se deseja monitorar referem-se a sobrecarga em
equipamentos (transformadores e linhas de transmiss@o) e verificacao de limites de tensdao em
barramentos. Supoe-se que o sistema elétrico atinja um novo ponto de operagao em regime
permanente apds ter sido submetido a uma perturbagao (desligamento de linha, por exemplo).
A ferramenta computacional bésica utilizada na andlise de seguranca estatica é um programa de
fluxo de carga.

A andlise de seguranca dinamica de um sistema de energia elétrica, composto por uma rede
interligada que inclui transmissao e geracao, é uma tarefa que exige grande esforco computacional.
E este tende a crescer a medida que se aumenta a dimensao do sistema em estudo, o ntimero
de interconexoes, ou quando se deseja uma operacao mais precisa. Construir melhores centros
de controle representa um grande desafio para a industria associada a geracao, transmissao e

distribuicao de energia elétrica.
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3.3.1 Estados de Operacao da Rede elétrica

A analise de seguranca verifica a capacidade da rede em resistir as conginténcias, consistindo
basicamente na avaliagao do impacto das contingéncias sobre o estado de operacao da rede e na
determinagao de agoes de controle preventivo e/ou corretivo para situagdes de emergéncia [46].

Os estados de operagao da rede sao [60]:

Seguro: Neste estado sao obedecidos os trés conjuntos de restrigoes: carga, operagao e seguranca.

Desta forma toda carga ¢é atendida, nao héa violagoes, mesmo que ocorram contingencias.

Seguro-Corretivo: Toda carga é atendida. No caso de haver violacoes causadas por contingen-
cias, estas podem ser eliminadas por acoes de controle apropriadas, sem ser necessario o

corte de carga.

Alerta: Toda carga ¢ atendida, deste modo sao obedecidas apenas as restricoes de carga e opera-
¢ao. No caso de haver violagoes causadas por contingéncias, estas s6 podem ser eliminadas

com o corte de carga.

Emergéncia-Corretivo: Toda carga ¢ atendida, entretanto os limites de operacao sao violados,
estes podem ser eliminados por agoes de controle apropriadas, sem ser necessario o corte

de carga.

Emergéncia-Crise: Tem-se toda carga atendida e os limites de operagao violados, entretanto

estes s6 podem ser eliminados com corte de carga.

Restaurativo: Nao ha violagoes, mas houve corte de carga. Este estado é atingido quando uma
emergéncia ¢ eliminada por desligamento manual ou automatico de partes do sistema,

efetuado pelo centro de controle ou por dispositivos locais.
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Capitulo

4

Teoria da Ressonancia Adaptativa

Uma das mais importantes caracteristicas das redes neurais artificiais é sua habilidade de
generalizacao, i.e., produzir respostas para padroes de entrada que sao similares, mas nao idén-
ticos, aos padroes apresentados a rede durante o seu treinamento. Entretanto, o conhecimento
a respeito de determinado dominio do mundo real pode se modificar ao longo do tempo, i.e., 0s
padroes de entrada de uma rede podem se modificar para acomodar mudancas ocorridas. Assim,
para um numero de aplicacoes, o desempenho da rede pode decair gradativamente a medida que o
tempo passa, uma vez que os pesos definidos na fase de treinamento nao refletem as novas situ-
acoes. FEntao, ¢ necessdrio um modelo de rede neural incremental, que nao precise recomecar seu
tretnamento do ponto inicial a cada vez que aparecem movos padroes de entrada, e que preserve
o conhecimento adquirido antes. Para esta tarefa, apresentam-se as redes ART e ARTMAP que

serao descritas neste capitulo.
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4.1 Rede Neural ART

Durante décadas, estatisticos aplicaram a Anélise Discriminante e Modelos de Regressao na
modelagem de padroes nos quais os dados de treinamento disponiveis sao rotulados (com entradas
e saidas conhecidas) e técnicas de clustering quando estes dados nao sao rotulados. Estes métodos
encontram analogias em redes neurais, onde topologias multicamadas com algoritmos de retropro-
pagacao do erro sao usados quando os dados sao rotulados e modelos auto-organizados quando nao
sao rotulados [57]. Essas técnicas de clustering tém sido usadas no agrupamento e categorizagao
de dados baseados nas estruturas naturais contidas nestes. O objetivo de um algoritmo de
clustering apropriado é maximizar o grau de similaridade entre os padroes de um mesmo cluster,
ao mesmo tempo em que o grau de similaridade entre os diversos clusters é minimizado.

Para os problemas relacionados a classificacao de padroes sob os quais as informagoes forneci-
das residem apenas nos dados relativos a estes problemas (dados de entrada), sem que exista
algum ponto critico externo que possa orientar os resultados obtidos, seria interessante que um
modelo matematico, em particular, um modelo de Inteligéncia Artificial, elaborasse uma classifi-
cacao propria baseada na exploragao das redundancias contidas nos dados de entrada disponiveis
a rede [62].

Desta forma, é necessaria a aplicacao de técnicas que nao se apdiem em supervisao de erro
das saidas como forma de se obter classes agrupadas de acordo com um determinado estado em
que se encontram os elementos, tornando possivel detectar relacionamentos entre eles. Assim,
pode-se gerar matematicamente estruturas de relacionamentos entre varios estados que coexistem
sob um mesmo cenario.

Uma arquitetura adequada a este tipo de tarefa deveria identificar padroes através da com-
paracao dos mesmos e, posteriormente, elaborar um critério para agrupamento destes padroes.
Existem diversos modelos neurais que atendem a estes requisitos. Contudo, nesta pesquisa é
proposto o uso do modelo neural auto-associativo baseado na Teoria da Ressonancia Adaptativa
[6], ou ART. As redes neurais ART englobam uma variedade ampla de redes neurais baseadas
explicitamente na neurofisiologia, e sao definidas em relacao ao seu algoritmo de treinamento
em termos de equagoes diferenciais detalhadas e criveis como modelos plausiveis dos neurdnios
biol6gicos. Na pratica, as redes ART sao implementadas como solugoes analiticas ou aproximagoes
para estas equagcoes diferenciais. A ressonancia adaptativa, sobre qual a teoria se refere, ocorre

quando padroes de atividade nas camadas de entrada e saida se reforcam em sinergia.
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Uma caracteristica fundamental na Teoria de Ressonancia Adaptativa, que fundamenta o
funcionamento das redes ART, consiste em que se nenhuma classe ressoa com o padrao de en-
trada apresentado a rede, uma nova classe é criada, de acordo com um parametro de vigilancia
previamente escolhido e que pode ser calibrado. Desta forma, permitem ao usuario controlar o
grau de similaridade de padroes associados a uma mesma categoria. Tal caracteristica foi con-
cebida com o intuito de solucionar o dilema plasticidade-estabilidade, denominacao utilizada
acerca do problema de trade-off presente em redes neurais artificiais em se manter capaz de adap-
tar ou agrupar padroes de entrada indefinidamente (plasticidade) e ao mesmo tempo preservar
o conhecimento adquirido, impedindo que os novos padroes se superponham ao conhecimento
prévio adquirido pela rede (estabilidade), conforme descrito em [6]. Portanto, esta arquitetura é
conduzida por um algoritmo que utiliza um critério racional na alocagao de padroes, através de
seus vetores de entrada, em direcao a geracao de agrupamentos baseados na similaridade entre

os padroes apresentados.

F, y Reset
T 1

Figura 4.1: Mapa de Campo de uma rede ART.

A arquitetura bésica de uma rede ART consiste em trés grupos de unidades (Figura 4.1):
um campo para processamento de entrada (camada F}), as unidades cluster (camada F3), e
um mecanismo de reinicializagao, responsavel por controlar o grau de similaridade dos padroes
associados a um mesmo cluster. A camada F} é composta de duas partes: entrada e interface. A
porcao interface combina sinais da porgao entrada e da camada F5, para uso na comparagao da
similaridade entre o sinal de entrada e o vetor de pesos da unidade cluster candidata.

A camada Fy de uma rede ART é destinada a leitura dos vetores de entrada a, ou seja,

trata-se de uma camada de entrada. Estes neuronios podem ser considerados como neuronios au-
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xiliares que pré-processam as entradas através de uma combinacao de operacoes de normalizacao e
complementacao dos dados. Este procedimento faz com que todos os vetores de entrada tenham a
mesma magnitude. Esta é a primeira fase do processo de treinamento de uma rede ART qualquer,
chamada etapa de codificagao.

Em seguida, estes valores sao enviados a camada F;. Neste mddulo é realizada a interface
entre estes vetores e a prépria rede (F7). Sao combinados sinais recebidos tanto da leitura
dos vetores com os vetores de peso para efeito de comparagao da similaridade entre o sinal de
entrada com o vetor de pesos do neuronio selecionado como candidato ao aprendizado. Isto torna
o modelo ART adequado ao processamento e classificacao de dados em categorias baseadas em
suas similaridades [6, 7]. Essa é a segunda fase do processo de treinamento de uma rede ART
qualquer, chamada etapa de reconhecimento.

Para efeito de controle da similaridade dos padroes de entrada alocados em uma mesma
categoria existem dois grupos de conexoes, cada um com suas proprias ponderacoes, entre cada
neurétnio de F; e de Fy. Cada neuronio da camada Fj se conecta a todos os neuronios da
camada F, através de conexodes ascendentes: a ponderacao relativa a cada conexao ascendente
relacionada ao i-ésimo neuronio F ligada ao j-ésimo neuronio F5 serd chamado w;;. Por sua vez,
cada neuronio da camada F5 se conecta a todos os neuronios da camada F através de conexoes
descendentes, logo depois que ocorre a ressonancia dos pesos, deste modo, a ponderacao relativa
a cada conexao descendente relacionada ao j-ésimo neuronio de Fj ligada ao i-ésimo neuronio F
também sera chamada w;;, s6 que neste caso os pesos ja estao atualizados.

A camada F, é uma camada competitiva. A medida em que o neurdnio representativo de
cada categoria retorne a maior entrada ponderada de acordo com as conexoes ascendentes se
torna o candidato ao aprendizado daquele padrao de entrada, e a ativacao de todos os outros
neuronios de F, sao zeradas. A seguir, os neuronios de F; combinam informacoes oriundas do
processamento ocorrido em Fy e F,. Esta é a terceira fase do treinamento de uma rede ART,
denominada de etapa de comparacao.

A efetivacao do aprendizado, e consequente incorporacao do vetor de entrada ao neuronio
candidato escolhido em Fy, depende da similaridade entre o vetor descendente Y e o vetor de
entrada. Esta decisao é tomada pela unidade de reset, baseado nos sinais recebidos pelas camadas
F} e F5. Se o neuronio candidato nao for efetivamente escolhido como representativo da categoria
do vetor de entrada, este é inibido e um novo neurénio de F5 é selecionado como novo candidato
ao aprendizado. Esta é a quarta fase do treinamento de uma rede ART chamada etapa de

busca e acontece até que um neuronio saia vencedor.
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As redes neurais baseadas na topologia ART sao utilizadas nas mais diversas aplicagoes rela-
cionadas a classificacao, como reconhecimento de dados em questionarios, reconhecimento de
alvos militares, reconhecimento de caracteres, processamento de sinais [5, 15], previsao de carga,
analise de contingéncias de sistemas de energia elétrica, andlise de estabilidade transitéria de
sistemas de energia elétrica [16, 36, 38, 39, 54, 55, 56.

Existem redes ART dos mais diversos tipos, utilizando paradigmas de aprendizado tanto

supervisionado quanto nao-supervisionado. Os modelos mais conhecidos e utilizados sao:

ART-1: Utiliza treinamento nao-supervisionado. Foram os primeiros modelos desenvolvidos.

Sua principal pecularidade é a utilizagao de dados bindrios como entrada da rede [6];

ART-2: Utiliza treinamento nao-supervisionado. Modelo desenvolvido para processar dados

continuos podendo também ser utilizada para entrada de dados bindrios [7];

ART-3: Utiliza treinamento nao-supervisionado. Modelo que utiliza a acao de neurotransmis-

sores na propagagao dos dados pela rede [8];

ARTMAP: Utiliza treinamento supervisionado. Composto por duas sub-redes: ART,, que
recebe e processa um determinado padrao de entradas apresentado, e ART}, que constitui

a resposta desejada para o padrao apresentado a rede [10];

Fuzzy ART: Utiliza treinamento nao-supervisionado. Este tipo de rede ART processa dados

fuzzy, i.e., sua arquitetura realiza cdlculos baseados na 16gica nebulosa [9];

Fuzzy ARTMAP: Utiliza treinamento supervisionado. Esta rede ARTMAP processa dados
fuzzy [11].

4.1.1 Parametros de uma Rede ART

Antes da descrigao dos passos de inicializagao e do algoritmo de uma rede ART, é apresentada
uma lista contendo os parametros utilizados no algoritmo de treinamento de uma rede ART [6, 7],

bem como seus respectivos papéis no modelo.
M: nimero de unidade de entrada (camadas Fy e F});

N: ntmero de unidades de cluster (camada F3);
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[: taxa de treinamento, sendo que 0 < 8 < 1; seu valor indica a taxa de treinamento, isto
é, um valor baixo para (8 indica um treinamento lento, enquanto que § = 1, leva a um

treinamento rapido;

a: taxa de aprendizagem, sendo que o > 0; seu valor indica o grau em que os novos padroes
pertencentes a cada cluster terao na atualizacao de seus pesos no proximo ciclo de treina-

mento;

p: parametro de vigilancia, sendo que 0 < p < 1; este parametro determina quantos clusters
serao formados, em uma razao direta ao valor adotado, o que significa que este parametro

define o grau de variacao admitido entre os proprios componentes de cada cluster.

No procedimento de atualizagao dos pesos da rede sao possiveis duas abordagens operacionais:
treinamento sincronizado e treinamento estavel. No treinamento sincronizado a rede efetua um
passo de propagacao a cada inicializacao, e no tratamento estavel a rede propaga o padrao até
obter uma classificacao para o mesmo. Assim, pode-se dizer que se for necessario tragar o caminho
do padrao através da rede, lanca-se mao do treinamento sincronizado. Caso contrario, utiliza-se o
treinamento estavel, o qual também requer menos tempo para executar a tarefa. Nesta pesquisa,
o interesse estd apenas em gerar o cluster, deste modo serd utilizado apenas o treinamento estavel.

Uma outra caracteristica importante das redes neurais da familia ART é que os vetores sao
representados como linhas e nao como colunas, como é normalmente utilizado na literatura, isto

ocorre por ser um modo mais simples de formulacao das equacoes envolvidas no modelo neural.

4.1.2 Algoritmo de uma Rede Neural ART

Como ja foi visto, a rede neural ART Fuzzy utiliza os calculos da Teoria dos Conjuntos Ne-
bulosos [70] em sistemas ART. Mas o que isto significa realmente? Uma rede ART convencional
utiliza o operador de interseccao N enquanto que a rede ART Fuzzy utiliza o operador AND
Nebuloso A. Esta diferenca se faz necessaria para que se possa trabalhar com dados analogicos e
binario ao invés de apenas binarios. Para entender melhor o funcionamento de uma rede neural
ART, apresenta-se detalhadamente tanto o algoritmo de treinamento da rede ART Fuzzy, quanto
o fluxograma correspondente.

Algoritmo da Rede Neural ART Fuzzy
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Passo 1: Leitura dos dados de entrada:

Os dados de entrada sao denotados pelo vetor:

a:[al as ... aM]

M-dimensional. Este vetor é normalizado com o intuito de evitar a proliferacao de muitas

categorias. Assim:

a=—, (4.1.1)

sendo: a ¢ o vetor normalizado e:

a| =) a: (4.1.2)

%

Passo 2: Codificagcao do vetor de entrada:

A codificacao de complemento é realizada para preservar a amplitude da informacao:

em que: a é o vetor complementar do vetor de entrada normalizado. Deste modo, o novo

vetor de entrada sera um vetor 2M-dimensional que serd denotado por:

I=[a al (4.1.4)
ou ainda:
I=[a a ... ay a a --- a |-

Observe que:

M

M M M M M
I=>"a+> a=Y a+y (1—a)=Y a+M—Y a=DM,

i

portanto, todos os vetores de entrada apds a normalizacao e codificacao terao o mesmo

tamanho: M.
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Passo 3: Vetor de Atividade:

O vetor de atividade de F}, é simbolizado por

Y=1lwm v - yn |>

em que: N é o numero de categorias criadas em F5. Assim, tem-se

1, seoné jde F; for ativo,
yj = (4.1.5)

0, caso contrario.

Passo 4: Parametros da Rede:
Os parametros utilizados no processamento da rede ART nebulosa sao:
1. Parametro de escolha: o > 0;
2. Taxa de Treinamento: § € [0, 1];
3. Parametro de Vigilancia: p € (0,1);

Passo 5: Inicializagcao dos Pesos:

Inicialmente todos os pesos possuem valor igual a 1, ou seja:
U}j1<0) = ij(O) == 'LU]'72M(O) = 1, (416)

indicando que nao existe nenhuma categoria ativa.

Passo 6: Escolha da Categoria:
Dado o vetor de entrada I em Fj, para cada né j em Fj, a funcao de escolha Tj é

determinada por
_ A w|
Cat|wyl’

T,(1) (4.L.7)

em que A é o operador AND nebuloso, definido por:
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A categoria é escolhida como sendo o n6 J ativo, ou seja:

J=argmax{T;:j=12,...N}. (4.1.9)

Usando a equacao (4.1.9) podemos encontrar mais de uma categoria ativa, a categoria

escolhida sera aquela que possuir menor indice.

Leitura do padrio de entrada:

a.
+

Normalizag@o do vetor de entrada:

- a
la|
1
Codificacdo do vetor a:
I=[a a‘

i

Leitura dos parametros:
a B p
Inicializa¢do dos pesos
Wi = 1

Montagem das categorias:

L Aw, |
T, (I)=——
a+|w, |

Escolha da Categoria:

T, =max{T;: j=1,..,N}

Teste
de vigilancia Reset:
|1AwJ|2p Tf =0

4

Sim

Ressonancia (Adaptagdo dos Pesos):
w;ovo — ﬂ(l A w;elho) + (1 _ ﬂ)w;elho

!

Atividade de F:

— l,jZJ,
YiT10,j#J.

Figura 4.2: Fluxograma de uma Rede ART Nebulosa.
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Passo 7: Ressonancia ou Reset:

A ressonancia ocorre se o critério de vigilancia (4.1.10) for satisfeito:

IAw,
| |11WJ_| > . (4.1.10)

Caso o critério definido pela equagao (4.1.10) nao seja satisfeito ocorre o reset. No reset, o

n6 J de F, é excluido do processo de busca dado por (4.1.9) através da seguinte equagao:
T; =0. (4.1.11)

Entao é escolhida uma nova categoria através de (4.1.9) para o processo de ressonancia.
Este procedimento sera realizado até que a rede encontre uma categoria que satisfaga

(4.1.10).

Passo 8: Atualizacao dos Pesos (Treinamento):
Apés o vetor de entrada I ter completado o estado de ressonancia, segue o processo de

treinamento, no qual ocorre a modificacao do vetor peso dado por:
w = B (INwi") + (1 - 8) wy™, (4.1.12)

em que:

e J ¢ a categoria ativa;

novo

e w'°? ¢é o vetor peso atualizado;

o wy ¢ o vetor peso referente a atualizacdo anterior;

O fluxograma relativo ao algoritmo acima esta apresentado na Figura 4.2.

4.2 Rede Neural ART Euclidiana

A rede neural ART Euclidiana é uma técnica de classificacao que utiliza a distancia euclidiana
entre os padroes e os centros das classes para decidir qual serd a classificacao do padrao. Esta

técnica troca o operador fuzzy encontrado na rede neural ART Fuzzy pela distancia Euclidiana.
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A rede neural ART Euclidiana apresenta algumas particularidades em relacao a rede ART
tradicional. Podem-se listar as diferencas bdasicas entre este tipo de rede e a convencional:
primeiramente, ela nao requer nem a normalizacao nem a codificacao dos vetores de entrada,
isto reduz consideravelmente o custo computacional [31], consequentemente, os vetores de en-
trada diferenciam-se dos vetores que nao sao multiplos por constante um do outro obtendo assim
uma melhor classificagao dos padroes. Além disso o operador AND fuzzy é substituido pela dis-
tancia euclidiana entre os padroes e os centros das classes, com isso, ao invés de hiper-retangulos
obtém-se hiperesferas centradas no centro das classes.

Em relagao ao algoritmo da rede ART Fuzzy, sao poucas as alteracoes. Estas serao listadas a

seguir:

Leitura do padrio de entrada:
a.

<

Leitura dos pardmetros:

B,p
3

Inicializag¢do dos pesos
Wi = 1

N|

Montagem das categorias:

Ti(a)= ’ZN]: (@i-wi)’

Escolha da Categoria:
T, = min{Tj j=1..N

Teste
de vigilancia
M,<p
Sim

Naio Reset:
T, =1000000

Ressonancia (Adaptagdo dos Pesos):

w, =pa+(1-p)w,

v
Atividade de F:

_ILj=J,
YiT0,j#J.

Figura 4.3: Fluxograma da Rede ART Euclidiana.

e As funcoes de ativacao e a funcao match da rede neural ART Euclidiana sao dadas por:

Tj(a) = Z(az‘ — w;i)?, (4.2.1)

i=1
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M, = j (4.2.2)

- M M )
2 2
max E a;, E w;
i=1 i=1

e QOutra diferenca é que ao invés de se escolher a categoria que tem ativagdo maxima, a
categoria escolhida é a que possui ativagao minima e, a ressonancia sé ocorre se a funcao

match da categoria escolhida for menor que o critério de vigilancia.
J=argminTj:j=1,2--- N, (4.2.3)

M; < p. (4.2.4)

Deste modo, uma baixa vigilancia resulta em rigorosa condi¢ao de ressonancia e um maior

numero de nods de saida.

e A fungao de adaptacao (vetor de pesos) continua a mesma da arquitetura ART tradicional
[31]:
W = Ba+ (1 — B) wyhe, (4.2.5)

O funcionamento da rede neural ART Euclidiana pode ser visto através do fluxograma apre-

sentado na Figura 4.3.

4.3 Rede Neural ARTMAP Fuzzy

O tipo de arquitetura de uma rede neural ARTMAP Fuzzy utiliza o treinamento supervisio-
nado e auto-organizavel e é prépria para a aproximacao de fungoes nao-lineares multidimensio-
nais. Ela é composta de dois modulos ART Fuzzy, designados ART, e ART}, que desempenham as
fungoes de um médulo ART descrito na segao anterior, durante a fase de treinamento (ou apren-
dizado) as entradas a'™ sdo apresentadas ao Médulo ART,, que deve realizar a montagem dos
clusters de entrada, cuja saida correspondente b™ é apresentada ao médulo ART,, que realiza
a clustering dos dados de saida. O modulo inter-ART realiza um mapeamento cujo proposito é
estabelecer um “casamento” entre as entradas e saidas, realizando assim a vigilancia do sistema,

observe a Figura 4.4.
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Moédulo Inter-ART

Tracking

@ ARTa v ARTb
Figura 4.4: Mapa de Campo de uma Rede ARTMAP Fuzzy.

4.3.1 Algoritmo da rede neural ARTMAP Fuzzy

A seguir sao apresentados o algoritmo de uma rede neural ARTMAP Fuzzy e o fluxograma
correspondente. Deste modo mostra-se uma visao geral do funcionamento deste tipo tao especial
de rede neural.

1% Fase: Pré-processamento: Nesta fase é realizada a leitura dos dados para treinamento,

definicao dos parametros da rede e inicializacao dos pesos.

Leitura e Codificagao dos Dados de Entrada e Saida: Do mesmo modo como ocorre com
a rede ART, alguns pré-processamentos sao necessarios em ambos os modulos ART, e
ART), para evitar que haja proliferacao de categorias. O primeiro pré-processamento estd
relacionado com as entradas a M,-dimensional que é transformada em um vetor a cujos
componentes estao todos no intervalo [0, 1] em seguida ¢ realizada uma codificacao deste

vetor I produzindo um vetor I 2M,-dimensional dado por:
I=(a,a) = (ar,as,...,am,,0a5,a5,...,ad5, ), (4.3.1)

em que:

a=1-a, 1<i< M,. (4.3.2)

7

Isto tudo ocorre no pré-processador denominado F§. Agora, que ja se tem o vetor I,
realiza-se o mesmo pré-processamento no médulo ART, com a saida b transformando-a

em um vetor O, dado por:

O = (b.5) = (br.bon. . by, 06,050 By ) (4.3.3)
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Observe que:

M, M,
101 =) b+ b =M,

portanto, todos os vetores de entrada apds a normalizacao e codificacao terao a mesma

magnitude: M,; do mesmo modo que todos os vetores de saida: M,,.

Definicao de Parametros: E necessdrio definir todos os parametros que serao utilizados no
processamento da rede ARTMAP Fuzzy:
1. Parametro de escolha: a > 0;
2. Taxa de Treinamento: § € [0, 1];
3. Parametro de Vigilancia do Médulo ART,: p, € (0,1);
4. Parametro de Vigilancia do Médulo ARTy: p, € (0, 1);

5. Parametro de Vigilancia do Médulo ART : pap € (0, 1).

Inicializacao dos Pesos: Inicialmente todos os pesos dos trés modulos possuem valor igual a

1, ou seja:
wi(0) = wi(0) = -+ = wjay, (0) = 1,
wh (0) = wiy(0) = -+ = wf 4y, (0) = 1, (4.3.4)
wi?(0) = w@(0) = -+ = wik(0) =1,

indicando que nao existe nenhuma categoria ativa.

2¢ Fase: Treinamento da Rede Neural: Nesta fase é realizado o treinamento da rede neural.
E aqui que ¢é feito o clustering dos dados de entrada e de saida e também realizado o “casamento”

das classes de saida com as da entrada.

Médulo ART):

Montagem das Categorias e Escolha da Categoria Vencedora: Dado o vetor de

saida O em F?, para cada né k em FY?, a funcao de escolha T}, é determinada por:

O AW}
7o = 19/ Wil (4.3.5)

o+ |wh|
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A categoria é escolhida como sendo o n6 K ativo, ou seja:
K =argmax{T} : k=1,2,...N,}. (4.3.6)

Usando a equacao (4.3.6) pode-se encontrar mais de uma categoria ativa, a categoria

escolhida sera aquela que possuir menor indice.

Ressonancia ou Reset: A ressonancia ocorre se o critério de vigilancia (4.3.7) for satisfeito:

|0 AWt

—— 4.3.

Caso o critério definido pela equagao (4.3.7) nao seja satisfeito ocorre o reset. No reset, o

né K de F? é excluido do processo de busca dado por (4.3.6) através da seguinte equacio:
TS =0. (4.3.8)

Entao é escolhida uma nova categoria através de (4.3.6) para o processo de ressonancia.

Este procedimento sera realizado até que a rede encontre uma categoria que satisfaca

(4.3.7).

Atualizagao dos Pesos (Treinamento): Apds o vetor de saida O ter completado o estado de
ressonancia, segue o processo de treinamento, no qual ocorre a modificagao do vetor peso

dado por:
WnKovo — 6 (0/\ Wi]}{elho) + (1 _ 6) Wg{elho’ (439)

em que:

e K ¢ a categoria ativa;

OV O

o Wi’ é o vetor peso atualizado;

o Wi ¢ o vetor peso referente a atualizacio anterior;

Atividade da rede ART}: O vetor de atividade de F¥ ¢ simbolizado por:

b __
v=1 oy k|
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em que N, é o niimero de categorias criadas em FY. Assim, tem-se:

1, seond k de F, for ativo,
Yo = (4.3.10)

0, caso contrario.

Modulo ART,:

Escolha da Categoria Médulo ART,: Dado o vetor de entrada I em FY', para cada né j em

Fy, a fungao de escolha T é determinada por:

INw?
&= g (4.3.11)
T adt jw
A categoria é escolhida como sendo o né J ativo, ou seja:
J=argmax{T} :j=1,2,... N.}. (4.3.12)

Usando a equagao (4.3.12) podemos encontrar mais de uma categoria ativa, a categoria

escolhida sera aquela que possuir menor indice.

Ressonancia ou Reset: A ressonancia ocorre se o critério de vigilancia (4.3.13) for satisfeito:

TN wi

i > Do (4.3.13)

Caso o critério definido pela equagao (4.3.13) nao seja satisfeito ocorre o reset. No reset, o

né J de Fy é excluido do processo de busca dado por (4.3.12) através da seguinte equagao:
T7 = 0. (4.3.14)
Entéao, é escolhida uma nova categoria através de (4.3.12) para o processo de ressonancia.

Este procedimento sera realizado até que a rede encontre uma categoria que satisfaga

(4.3.13).
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Atividade da rede ART,: O vetor de atividade de Fj ¢ simbolizado por:

a a

y — yl yg y?‘\]u 5

em que NN, é o nimero de categorias criadas em Fy. Assim, temos:

1, seono jde F; for ativo,
vi = (4.3.15)

0, caso contrario.

Mdédulo Inter-ART:

Ressonancia ou Reset A ressonancia ocorre se o critério de vigilancia (4.3.16) for satisfeito:

ly" A wi|

> pub- 4.3.16
¥ b (4.3.16)

Caso o critério definido pela equagao (4.3.16) nao seja satisfeito ocorre o reset. No reset,
oné J de F§ é excluido do processo de busca dado por (4.3.12). Além disso, é realizada

uma alteragao temporaria no parametro de vigilancia p, dada por:

_ [T A wi

Pa mTe (4.3.17)

Entao ¢ escolhida uma nova categoria através de (4.3.12) para o processo de ressonancia.

Este procedimento sera realizado até que a rede encontre uma categoria que satisfaga

(4.3.16).

Atualizagao dos Pesos do Médulo Inter-ART (Treinamento): Como houve um casamen-

to entre os padroes de entrada e saida apresentados a rede, acontece a adaptacao dos pesos
do médulo Inter-ART:

ab o ]" .] = J? k - K?
w? = (4.3.18)

j
0, 7#J, k+#K.
Modulo ART,:

Atualizagao dos Pesos do Médulo ART, (Treinamento): Apés o vetor de entrada I ter

completado o estado de ressonancia, segue o processo de treinamento, no qual ocorre a
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modificagao do vetor peso dado por:
wj’ = p (I/\ wf}e”w) + (1 = B) wiethe, (4.3.19)

em que:

e J ¢ a categoria ativa;

J10VO

o W’ ¢é o vetor peso atualizado;

velho

o w' ™" é o vetor peso referente a atualizagao anterior.

Apresenta-se na Figura 4.5 o fluxograma da rede neural ARTMAP Fuzzy.

Observacoes:

e Se tivermos [ = 1 entao teremos o treinamento rapido.

e A é o operador AND nebuloso, definido por:

(D AE) = min(d;, e;). (4.3.20)
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%)

Leitura dos dados de entrada e saida da rede:
a e b, respectivamente.

<

a=_a,
la]

Normalizagao dos vetores a ¢ b:

b=25>.
|b]

[1]=[a d],

Codificacdo dos vetores a € b:

|O|=[b b]

i

Leitura dos pardmetros:

o, B palpb, Pab €

Inicializagdo dos pesos:

a __ b ab __
wi=1 w, _ul w” =1
k
il -
Montagem das categorias: Montagem das categ}?rias:
“ OArW

LI 7 (0) =102 ]
/ a+|w | a+|w|

Reset:
7/ =0

Escolha das categorias:
I =max{T/: j=1..,N,}

Teste
de Vigilancia:
L Aw|
| 1]

>p

Atividade de F;:
.« JLi=J,

700, = J.

Escolha das categorias:

T) =max{T{ :k=1,..,N,}

Teste
de Vigilancia:
[onwi

—h =P
0| ’

Reset:
T =0

Ressonancia:
Adaptagdo dos Pesos: ARTb
M/f(ovv — ﬁ( O/\ w]v;elh()) + (1 _ﬂ)W[‘flhu

l

Atividade de F»:
» _JLk=K,
Ye =0,k 2 K.

Reset:
T¢ =0

Ed

Teste
de vigilancia:
1" Aw”|

Match
Tracking

= Fab

Ressonancia:
Adaptagdo dos pesos: ARTa
W = ﬂ( I /\W;eﬂm) +(- ﬂ)Malho

v

Ressonancia:
Adaptagio dos pesos: Inter-ART

w |Li=J.k=K,
*N0,j =T k= K

Figura 4.5: Fluxograma de uma Rede Neural ARTMAP Fuzzy.



Capitulo

Redes ART e ARTMAP Fuzzy Maodificada

Em uma rede neural ART tradicional o niumeros de neurdonios utilizados na procura do
neuronio vencedor é exatamente igual ao numero de padroes apresentados a rede, ou seja, ao
procurar um neuronio vencedor calcula-se a funcdo de ativacdo de todos os neuronios ja ativa-
dos, mas também a de todos os neuronios ainda inativos. Assim, calcula-se a funcdo de ativacao
para todos os neuronios existentes e, portanto, obtém-se vdrias fungoes de ativacdo iguais pois
todos 0s neuronios inativos tém a mesma funcao de ativacao. Nao teria uma forma de fazer isso
de um modo diferente? Apresenta-se aqui uma forma mais racional e economica de se realizar
o treinamento, inicia-se com somente um neuronio ativado, com os dados do primeiro padrao
apresentado a rede, e, quando for apresentado o sequndo padrao, calcula-se a fungao de ativagao
apenas para este neuronio, caso o novo padrao seja suficientemente similar ao primeiro, ocorre a
ressonancia, caso contrdrio, um novo neuronio ¢ ativado com os dados deste novo padrao e, com
isto, quando for apresentado o terceiro prorimo padrao tem-se apenas duas fungoes de ativag¢ao
para testar. Assim, quando for apresentado a rede o n-ésimo padrao, tem-se p neuronios ativa-

dos, com p < n, para verificar-se a similaridade. Este procedimento é andlogo ao que ocorre no
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cérebro, ou seja, ha uma grande quantidade de neurdnios inativos que serao ativados (usados)
a medida que novos conhecimentos sejam requeridos. Por exemplo, quando uma pessoa, desco-
nhecida até entao, € posta ao alcance do sistema visual, o mecanismo cerebral busca reconhecé-la
considerando os neuronios ativos. Como nao identifica, neste conjunto de neuronios, a similari-

dade, novo(s) neurénios (inativos) serao estimulados para “absorver” este novo conhecimento.

5.1 Rede Neural ART Fuzzy Maodificada

Ao contrario de uma rede neural ART Fuzzy tradicional que considera o numero de clusters
igual ao nimero de padroes a serem apresentados a rede, este tipo de rede comega com apenas
um cluster, cujos dados representam os dados da primeira entrada, e durante o treinamento vai se
expandindo para abrigar novos padroes. Deste modo, o calculo da funcao de ativacao é executado
para um numero muito menor de cluster, e o teste de vigilancia, também. Para que se entenda
a dinamica do funcionamento desta nova rede, apresenta-se a seguir o algoritmo da Rede Neural
ART Fuzzy Modificada.

Algoritmo da Rede Neural ART Fuzzy Modificada

Passo 1: Leitura dos dados de entrada:

Os dados de entrada sao denotados pelo vetor:

a:[al as ... aM]

M-dimensional. Este vetor é normalizado com o intuito de evitar a proliferacao de muitas

categorias. Assim:

a=— (5.1.1)

em que: a é o vetor normalizado e:

la] =) a;. (5.1.2)
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Passo 2: Codificagao do vetor de entrada:

A codificacao de complemento é realizada para preservar a amplitude da informacao:

a;’=1-—a, (5.1.3)

em que: a‘ é o vetor complementar do vetor de entrada normalizado. Deste modo, o novo

vetor de entrada sera um vetor 2M-dimensional que sera denotado por:

I: [ a aC ]’ (5.1.4)
ou ainda:
I=[a, ay ... ay a$ a§ --- ay )
Observe que:

portanto, todos os vetores de entrada apds a normalizacao e codificacao terao a mesma

magnitude: M.

Passo 3: Vetor de Atividade:

O vetor de atividade de F3 é simbolizado por

Y=1lwm v - yn~ |>

em que: N é o numero de categorias criadas em Fj. Assim, temos

1, seond jde F;, for ativo,
Yj = (5.1.5)

0, caso contrario.

Passo 4: Parametros da Rede:

Os parametros utilizados no processamento da rede ART Fuzzy Modificada sao:

1. Parametro de escolha: o > 0;

2. Taxa de Treinamento: 3 € [0, 1];
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3. Parametro de Vigilancia: p € (0, 1);

Passo 5: Inicializagao dos Pesos:
Diferentemente da rede ART Fuzzy tradicional, esta rede comega com apenas um cluster

que contém os dados do primeiro vetor de entrada, assim tem-se que:

w11(0> == ]11, U)lg(O) == 112 ce ’UJ]M(O) == ILQM, (516)

indicando que existe apenas um cluster ativo com os dados do primeiro padrao.

Passo 6: Inicializagcao do Contador de clusters:
N=1 (5.1.7)

em que: N indica o nimero de clusters ativos.
Inicio do Treinamento:

Passo 7: Inicializagao do Contador:
Como ¢ necessario verificar se todos os clusters foram testados para abrigar a referida
entrada e, no caso de nenhum cluster ja existente comporte a entrada atual, seja criado

um cluster para esta, foi preciso a inclusao de um contador:
Cont =1 (5.1.8)

Toda vez que uma entrada é apresentada a rede, este contador € inicializado.

Passo 8: Calculo da Funcao Escolha:
Dado o vetor de entrada I em Fj, para cada né j em Fj, a funcao de escolha Tj é

determinada por

- , 5.1.9
o+ |wj| ( )

J

Busca do Cluster:
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Passo 9: Escolha do Cluster:

O cluster é escolhido como sendo o né J ativo, ou seja:
J=argmax{T;:j=1,2...N}. (5.1.10)
Usando a equagao (5.1.10) podemos encontrar mais de uma categoria ativa, a categoria
escolhida sera aquela que possuir menor indice.
Passo 10: Teste de Vigilancia:

O critério de vigilancia é dado por:

I .
IAwsl (5.1.11)

/.
Caso o critério definido pela equacao (5.1.11) seja satisfeito vai-se para o Passo 13.
Passo 11: Verificagao se todos os clusters ja foram testados:
A verificacao se todos os clusters ja foram testados é feita através da equacao:

N < Cont. (5.1.12)

Caso o critério definido pela Equagao (5.1.12) nao seja satisfeito, vai-se ao Passo 12. Caso

contrario, o contador é atualizado:
Cont™" = Cont"™" + 1 (5.1.13)

e ocorre o reset. No reset, o né J de Fy é excluido do processo de busca dado por (5.1.10)
através da seguinte equagao:

T; = 0. (5.1.14)
Entao retorna-se ao Passo 9.

Passo 12: Criacao de um Cluster:
Caso o critério definido pela Equagao (5.1.12) nao seja satisfeito significa que nenhum dos

clusters ja existentes comporta a entrada atual. Deste modo se faz necessario a criacao
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de um novo cluster, assim o contador de clusters é atualizado:

Nmovo = Nvethe 4 (5.1.15)
(§
J = N.
Dai
wy =11 (5.1.16)

Apés a criagao do cluster vai-se ao Passo 14.

Passo 13: Atualizagao dos Pesos (Treinamento):

Neste passo ocorre o treinamento, isto é, a modificacao do vetor peso dado por:
w7 =0 (I/\ W?,elho) +(1-7) w?,elho, (5.1.17)

em que:

e J ¢ a categoria ativa;

novo

e W'?Y? é o vetor peso atualizado;

o Wy ¢ o vetor peso referente a atualizagdo anterior;

Passo 14: Vetor de Atividade: O vetor de atividade de F, é simbolizado por:
Y=1lwv v - y~v |>
em que N é o ntimero de clusters criados em F,. Assim, temos:

1, seond jde F;, for ativo,

0, caso contrario.

Para mostrar exatamente como isto ocorre apresenta-se o fluxograma da Figura 5.1.
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Leitura do padrio de entrada:
a.

Normalizac¢do do vetor de entrada:
- a

la|

Codificagdo do vetor a:
I=[a da]

Leitura dos parametros:

apBp
1

Inicializagdo dos pesos:
wy; =1,

Inicializar o nimero de padrdes:
NCat=1

r

Montagem das categorias:

T, () kL

Escolha das categorias:
T, :max{T« 1j :1,...,NCat}
J =argmax([;: j= 1,...,NCat}

Reset:
T=0

Teste
de vigilancia
[Lrw, ],
1]

Sim

Ressonéncia (Adaptagdo dos Pesos):
w;ova — ,B(I A w.\;elho)_‘_ (1 _ﬂ)w‘\;elho

I

Atividade de F,:
L L=y,

Y170, j 2.

‘NCont"ov" = NCont"™ + 1 ‘

Sim

NCatB < NContB

Um novo padrio ¢é criado:
WNContBj = bj

NCat"* = NCat"" + 1
J = NCat

Figura 5.1: Fluxograma de uma Rede ART Fuzzy Modificada.

5.2 Rede Neural ARTMAP Fuzzy Modificada

Considerando que a rede neural ARTMAP Fuzzy Modificada apresenta dois médulos ART

Fuzzy Modificado no lugar dos dois médulos ART Fuzzy, tem-se que este tipo de rede é mais

rapida durante no treinamento, isto levando-se em conta as consideracoes anteriores. Para uma

melhor visualizagao do que acontece neste tipo de rede, apresenta-se na Figura 5.2 seu fluxograma.
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Leitura dos dados de entrada e saida da rede:
a e b, respectivamente.

Normalizagdo dos vetores a e b:
- - b
a=—, b=—

Ja 4

Codificagdo dos vetores: @ e_b:
[I|=[a a], |O|=[b b]

Leitura dos parametros:
A B. P Pov Pab &

Inicializagdo dos pesos:
a _ _ ab _
wi; —11]- Wik —Olj w” =1

Inicializar o nimero de padrdes:
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Figura 5.2: Fluxograma de uma Rede Neural ARTMAP Fuzzy Modificada.
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Capitulo

6

ART Euclidiana Modificada com

Treinamento Continuado

O sistema neural desenvolvido nesta pesquisa contempla a rotina de treinamento continuado.
Trata-se de um recurso incorporado a rede neural ART Fuclidiana que visa tornar o sistema de
treinamento e andlise mais eficiente, ou seja, a extracao do conhecimento € realizada de modo
permanente. Fsta rotina constitui-se, a principio, numa efetiva possibilidade do emprego de redes
neurais na andlise em tempo real, destruindo o conceito, até entdo, sobre as limitagdes (insta-
bilidade e nao-plasticidade) das redes neurais no trato de problemas reais o que tem conferido
pouca confiabilidade de aplicagdo. Algumas modificacoes se tornaram necessdarias na rede neu-
ral ART FEuclidiana para que ela pudesse comportar o mecanismo de treinamento continuado.
Apresenta-se a sequir todas as alteragoes, juntamente com o mecanismo de treinamento conti-

nuado jd incorporado.
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6.1 Mecanismo do Treinamento Continuado

A primeira alteracao em relacao a rede neural ART Euclidiana tradicional, é que o tipo de
rede desenvolvida nesta pesquisa possui clusters temporarios e clusters definitivos. Esta medida
se faz necessaria para que nao sejam incorporados a rede, clusters que representem apenas uma
anomalia (aparecem raramente).

Os parametros sao a segunda modificacao ja que dois novos parametros foram incorporados:
NMIN en. O parametro NMIN se refere ao niimero de padroes necessarios para que um cluster
temporario se torne definitivo: a diferenca entre os clusters temporarios e definitivos durante a
execucao da rede é que todos os temporarios sao contados e, quando atinge o valor NMIN
este padrao é incorporado aos padroes definitivos. Enquanto um padrao pertecer a um cluster
temporario a ressonancia sempre ocorre, ao passo que, quando o cluster se torna definitivo, a
ressonancia so ocorre se distancia entre a entrada e o centro do cluster for superior ao parametro
7, evitando assim o sobretreinamento.

A terceira, é que foram inseridos quatro contadores, sendo um para contagem do nimero de
clusters provisorios, outro para os definitivos e o terceiro para controlar a insercao de um novo
cluster temporério. O ltimo é um contador na forma de vetor onde cada linha é responsavel pela
contagem do numero de padroes cuja representacao ¢ dada pelo respectivo cluster provisorio.

Para melhor compreensao apresenta-se, a seguir, o algoritmo desta rede:

Algoritmo da Rede Neural ART Euclidiana Modificada com Treinamento Conti-
nuado

Pré-processamento:

Passo 1: Leitura dos dados da primeira entrada:

Os dados de entrada sao denotados pelo vetor:

a:[al as ... aM]

M-dimensional.

Passo 2: Parametros da Rede:
Os parametros utilizados no processamento da rede ART Euclidiana Modificada com Trei-

namento Continuado sao:

e Taxa de Treinamento: /5 € [0, 1];
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e Parametro de Vigilancia: p € (0,1);
e Indice de Novidade: n > 0;

e Parametro para Permanéncia: NMIN € N*.

Passo 3: Inicializagao do Cluster:
Ao contrario da rede ART Fuzzy, esta rede inicialmente possui apenas um cluster que

contém o primeiro dado de entrada:

wi,(0) = ay, wl,(0) = ay, e wiy, (0) = ay, (6.1.1)

esse numero vai se expandindo a medida em que é realizado o treinamento continuado.
Adicionalmente, é inicializado também o contador de niimero de padroes que esta catego-

ria, enquanto temporaria, representa:

ContT(1) = 1. (6.1.2)

Este contador é importante pois, com ele, verifica-se o nimero de padroes representado
pelo cluster temporario. E, assim, consegue-se verificar se as informacoes nele contidas
representam uma informagao importante para a rede ou apenas uma anomalia e, assim,

deve ser destruida.

Passo 4: Inicializagao dos Contadores de Categoria:

NCT =1, NC = 0. (6.1.3)

Estes niimeros representam o niimero de categorias temporarias e o ntimero de categorias
definitivas.
Inicio do Treinamento e Andlise Continua:

Passo 5: Leitura da entrada atual.

Passo 6: Inicializagao Contador para Criacao de uma Categoria Temporaria

Cont = 1. (6.1.4)
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Passo 7: Calculo da Distancia entre a Entrada e o Centro da Categoria ja Existente:
Com o mecanismo de treinamento continuado agregado a rede ART FEuclidiana, existem
categorias temporarias e categorias definitivas. Deste modo ha a necessidade de se calcular
a distancia entre a entrada a e o centro da categoria tanto da categoria temporaria quanto

da definitiva. Assim:

T, = Z}m—wmﬂ (6.1.5)

(2

T! = Z (a; — w;‘g)Q (6.1.6)

M
i=1
Passo 8: Busca da Categoria Vencedora:
A categoria escolhida é a que apresenta menor distancia. Nota-se que aqui a busca ¢ feita
tanto entre as categorias definitivas quanto nas temporarias, assim precisa-se diferenciar
quando uma categoria temporaria ganha a disputa de quando uma categoria definitiva
a vence. Para isto usa-se um identificador que nos indica se a categoria vencedora é
temporaria ou definitiva: TTEM P. Quando o identificador estiver ativado ele possui valor
1, isto é:

TEMP = 1. (6.1.7)

Passo 9: Calculo de Similaridade:
Por tratar-se de uma rede neural ART Euclidiana, ha a necessidade de se calcular a

similaridade entre a entrada e a categoria vencedora, esta similaridade é dada por:

T.
M; = L (6.1.8)
e (301307
i=1 =1
ou
TT
M, = ! (6.1.9)

J M M !
2 T\2
max ( E a;, g (wji) )
i=1 i=1

pois a categoria vencedora pode ser temporaria ou definitiva.
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Passo 10: Critério de Vigilancia:
Se o critério de vigilancia:

M; <p (6.1.10)

for satisfeito passa-se ao Passo 12. Caso contrario, é verificado se o contador para criacao
de uma categoria temporaria ja chegou ao niimero de categorias provisorias mais o nimero
de categorias definitivas. Se isso ja aconteceu passa-se ao Passo 11. Caso contrario o

contador é atualizado:

Cont™"° = Cont"*" 41

e ocorre o Reset, isto é, a categoria vencedora tanto se for definitiva quanto se for provisoria

¢ excluida do processo de busca. Para isto é utilizado a equagao:

T, = 1000000 (6.1.11)

se for uma categoria definitiva, ou

T7 = 1000000 (6.1.12)

se for uma categoria temporaria. E, retorna-se ao Passo 8.

Passo 11: Criacao de uma Categoria Temporaria:
Quando o contador ¢é igual ao numero de categorias temporarias ja existentes mais o
numero de categorias definitivas, significa que nenhum cluster ja existente é similar o
suficiente a categoria para incorpora-la. Assim, é necessaria a criacao de uma catego-
ria temporéria para esse padrao. Primeiramente é necessario indicar a criacao de uma

categoria, isto é feito através da equagao:

NOT™ev° — NCTvelho + 1

e, entao, é criada a categoria temporaria:

i=a (6.1.13)
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entao, retorna-se ao Passo 5 para a leitura da préxima entrada.

Passo 12: Verificagao se a categoria vencedora é temporaria ou definitiva:
Caso a categoria vencedora seja definitiva, passa-se ao Passo 13. Caso contrario, ocorre

a ressonancia, ou seja, os dados do referido cluster sao atualizados:
novo __ velho
e o contador do numero de entradas incorporados neste cluster temporario é atualizado:

ContT}"° = ContTy" + 1, (6.1.15)

Caso este nimero nao atinja o nimero minimo de entradas para que seja incorporado

como um cluster definitivo, ou seja, se
ContT; < NMIN

entao retorna-se ao Passo 5 para a leitura de um novo dado de entrada. Caso contrario,

é criado um cluster definitivo:
N(Cmove — chelho +1
e os dados referentes ao cluster temporario sao alocado neste novo cluster:
T
WNe = W) (6.1.16)

Em seguida, é feita a atualizacao do nimero de clusters temporarios, dos clusters tem-

porarios e do contador de clusters temporarios:
NCTnovo —_ chelho —1-

w) =wl,,, j=J,...,NCT; (6.1.17)

ContT; = ContT} 44, j=dJ,...,NCT. (6.1.18)



6.1 Mecanismo do Treinamento Continuado

70

Leitura do Padrio de Entrada:
a.

v

Leitura dos Pardmetros:
B, p,n, NMIN

Inicializagdo dos Pesos:
w =a,
<
NCT =1
NC=0

N

Ressonancia

(Adaptag@o dos Pesos):
w; =La+(1-Lw;,

Sim

Montagem das Categorias:

T (@)= |3 (aj-w;)’

J=

N
T} ()= @ -} )’

j=

I

Escolha da Categoria:
T)=min{T}:j=1,....N}

Ty=min{T}:j=1,...,N}
T=min{7}, T}

de Vigilancia
M, <p

Sim

RessonénciTa (Adaptagdo dos Pesos):
w, =Ba+(1-Bw}

Reset:
T, =1000000

‘ Cont™" = Cont™™ + 1 ‘

NCTm}va — NCTfellm + ]
J=NCT

I

Atualizag@o do Contador de Padrdes:
ContT}°" = ContT}*"™ +1

Criac¢do de um Padrido Temporario:
w =a
ContT, =1

Cont; = NMIN

Sim
Criacdo de um Padrao Definitivo:
NC™° =NC velho +]
T
W, =Wy

L

Atualizag@o dos Padrdes Temporarios:
NCT"™"° = NCTvelho iy
wi=wl, j=1--,NCT
ContT = ContT,, j=L1---,NCT

]
|

+
Atividade de F,:

Figura 6.1: Fluxograma da Rede Neural ART Euclidiana Modificada com Treinamento

_iLj=J,
yf—{O,jiJ.

Continuado.
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Entao, retorna-se ao Passo 5 para um novo dado de entrada.

Passo 13: Deteccao de Anomalia:
Quando uma entrada for classificada em um clusters definitivo, é necessario verificar se é
apenas uma anomalia ou se ha a necessidade de realizar o treinamento com o centro de

padroes. Isto é feito através da seguinte equacao:

T, <7 (6.1.19)

Se a Equacao (6.1.19) for satisfeita, isto significa que nao ha a necessidade do treinamento,

assim retorna-se ao Passo 5. Caso contrario, antes é necessario a atualizagao:
novo __ velho
w'’° = fa+ (1 — B) wy ™. (6.1.20)

Apresenta-se na Figura 6.1 o fluxograma relativo a rede neural ART Euclidiana Modificada

com Treinamento Continuado.

6.2 Uma Primeira Aplicacao

Para ilustrar melhor o funcionamento desta rede considera-se os pontos do plano apresentados

na Tabela 6.1, tomados arbitrariamente:

Tabela 6.1: Exemplo Pratico da Dinamica do Treinamento Continuado.

x Yy Previsao | Previsao T Y Previsao | Previsao
Inicial Final Inicial Final
1,0 1,0 1 1 0.0 —1,0 6 7
0,0 0,0 1 2 0,0 1.0 2 8
0,5 0,3 2 3 0,0 2,0 8 9
0,0 0,3 2 2 2.0 2.0 1 10
1.4 1,0 1 1 0,2 0,2 2 2
0,9 0,8 1 1 1,0 0,5 1 1
0,5 0,0 3 3 2.0 0.1 4 11
1,0 0,0 3 4 2,3 1,3 10 10
—1,0 0,0 2 5 —1,1]-0,3 5 5
—1,0 | —1,0 5 6 —1,5] —1,1 6 6

As figuras a seguir representam como o treinamento continuado acontece. Cada cor representa
um cluster, a primeira figura representa o primeiro cluster, ja nas demais, a figura da esquerda
representa a classificagao antes do treinamento continuado e, a direita, representa a classificagao

apos o treinamento continuado.
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Figura 6.2: Visualizacao da Primeira Entrada.

A Figura 6.2 representa a classificacao do primeiro dado de entrada, (1,0;1,0), este dado

automaticamente gera uma categoria.
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Figura 6.3: Classificagdo do Ponto (0,0;0,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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Na Figura 6.3 tem-se a primeira classificagao indicada a esquerda, como antes do treina-

mento continuado existia um tnico cluster, o segundo dado, (0, 0;0,0), foi alocado neste cluster.

Entretanto, apds a realizacao do treinamento continuado, este dado gerou um novo cluster.
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Figura 6.4: Classificagao do Ponto (0, 5;0,3) Antes e Depois do Treinamento Continuado.

Observe agora a Figura 6.4. Nota-se que, como existem dois clusters a rede procura o que é
mais similar ao novo dado de entrada e faz uma primeira classificacao. Como pode-se observar,
este dado, (0, 5;0,3) nao é suficientemente similar a nenhum dos clusters ja existentes. Portanto

a rede cria um cluster para abriga-lo.

2523 25 3

2,0 2,0

1,5 1,5

1,0 L 4 1,0 *

0,5 - 0,5 -

® o * o
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-0,5 - -0,5
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-1,5 A 1,5 -

-2,0 -2,0

-2,5 -2,5 -

Figura 6.5: Classificagdo do Ponto (0,0;0,3) Antes e Depois do Treinamento Continuado.

Observe a Figura 6.5, mesmo apds o treinamento continuado a classificacao continua a mesma,
isto ocorre pois o quarto dado, (0,0;0,3), é suficientemente similar a um cluster ja existente.
O mesmo ocorre em relagao aos pontos (1,4;1,0), (0,9;0,8) e (0,5;0,0), conforme pode ser

observado nas Figuras 6.6, 6.7 e 6.8.
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Figura 6.6: Classificagdo do Ponto (1,4;1,0) Antes e Depois do

Treinamento Continuado.
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Figura 6.7: Classificagdo do Ponto (0,9;0,8) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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Figura 6.8: Classificagdo do Ponto (0, 5;0,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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Figura 6.9: Classificagao do Ponto (1,0;0,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.

Novamente, tem-se um dado novo para a rede, como anteriormente ele procura o cluster
que é mais similar ao dado de entrada, faz uma primeira classificagdo, como nao existe uma
categoria suficientemente similar ao ponto (1,0;0,0), o treinamento continuado gera, entdo, um
novo cluster, observe a Figura 6.9. O mesmo acontece em relacdo aos pontos: (—1,0;0,0),
(—1,0;—-1,0), (0,0; —1,0), (0,0;1,0), (0,0;2,0) e (2,0;2,0). Isto pode ser observado nas Figuras
6.10, 6.11, 6.12, 6.13, 6.14 e 6.15.
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Figura 6.10: Classificagao do Ponto (—1,0;0,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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Figura 6.11: Classificacao do Ponto (—1,0; —1,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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Figura 6.12: Classificagao do Ponto (0,0; —1,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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Figura 6.13: Classificagao do Ponto (0,0;1,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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Figura 6.14: Classificagao do Ponto (0,0;2,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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Figura 6.15: Classificagao do Ponto (2,0;2,0) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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2,5 T 2,5 T
2,0 * 2,0 L 4
15 1,5
1,0 ¢ o
*
0,5
0‘ *
& — 60 ¢—¢—&—— >
25 20 -15 -1,0 05 00 05 1,0 15 20 25 -25 -20 -1,5 -10 -05 00 05 10 15 20 25
0,5 -0,5 4
L 4 -1,0 * -1,0 &
1,5 -1,5
2,0 -2,0
25 -2,5 -

Figura 6.16: Classificagao do Ponto (0,2;0,2) Antes e Depois do Treinamento Continuado.

Como pode-se observar na Figura 6.16, o ponto (0,2;0,2) é suficientemente similar a uma
classe ja existente. Portanto, a classificacao antes e depois do treinamento continuado é idéntica.

O mesmo ocorre em relagao ao ponto (1,0;0,5), Figura 6.17.

2,5 3 2,5 4
2,0 * 2,0 *
15 15
1,0 ¢ o
*
0,5 L 4

-2,5 -20 -15 -10 05 00 05 10 15 20 25 -2,5 -20 -15 -10 05 00 05 10 15 20 25
-0,5 -0,5
L 4 -1,0 L 4 -1,0
-1,5 -1,5
-2,0 -2,0
-2,5 -2,5

Figura 6.17: Classificacao do Ponto (1,0;0,5) Antes e Depois do Treinamento Continuado.
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2,5

2,0

15

-0,5

* -1,0

-1,5

-2,5 -20 -15 -1,0 -05 000 05

2,5

2,0 L 4

15

-05 00 05 10 15 20 25

-0,5

-1,0

-1,5

Figura 6.18: Classificagao do Ponto (2,0;0, 1) Antes e Depois do Treinamento Continuado.

Observando a Figura 6.18, nota-se que ponto (2,0;0,1) ndo ¢é suficientemente similar a ne-

nhum cluster ja existente, sendo assim, apesar da classificacao inicial, é gerado um cluster para

comporta-lo.

2,5

2,0

15

-0,5

* -1,0

-2,5 -20 -15 -1,0 -05 000 05

2,5

2,0 L 4

15

Figura 6.19: Classificagao do Ponto (2, 3;1,3) Antes e Depois do Treinamento Continuado.

O ponto (2,3;1,3) é suficientemente similar a um cluster ja existente, Figura 6.19. Deste

modo, a classificagao antes e depois do treinamento continuado permanece a mesma. Isto ocorre

também em relacao aos pontos (—1,1;—0,3) e (—1,5; —1, 1), como pode-se observar nas Figuras

6.20 e 6.21.
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2,5 3 2,5
2,0 * 2,0 *
15 1,5
L 4 L 4
1,0 * o
*
0,5 L 4

-2,5 -20 -15 40 -05 00 05 10 15 20 25 -25 -20 -15 €40 -05 o0 05 10 15 20 25
-0,5 -0,5
L 4 -1,0 L 2 -1,0
-1,5 -1,5
-2,0 -2,0
-2,5 -2,5

Figura 6.20: Classificacao do Ponto (—1,1; —0,3) Antes e Depois do Treinamento Continuado.

2,5 3 2,5 -
2,0 L 4 2,0 L 2
15 1,5

L 4 *

25 20 -1,5 4,0 05 00 05 1,0 15 20 25 25 20 -1,5 4,0 -05 00 05 1,0 15 20 25
0,5 0,5
¢ ¢ 10 o ¢ 10
1,5 1,5
2,0 2,0
2,5 2,5

Figura 6.21: Classificacao do Ponto (—1,5; —1,1) Antes e Depois do Treinamento Continuado.

Nota-se que a rede neural ART Euclidiana Modificada com Treinamento Continuado, apds
fazer uma classificacao inicial, verifica se o dado da entrada é suficientemente similar a algum dos
clusters ja existentes e, no caso de nao existir nenhum, cria um cluster para abriga-lo. Durante
o processamento na rede neural sao criados clusters temporarios para abrigar os dados que nao
sao similares a nenhum cluster ja existente. Estes clusters temporarios sé se tornarao definitivos
se surgir, durante o treinamento, um numero minimo de padrdes similares a ele. Além disso,
depois que um cluster se torna definitivo o treinamento sé ocorre se a distancia do novo dado
em relagao ao centro do cluster ultrapassar o valor de 7. Caso contrario, ele nao é utilizado no

processo de adaptacao de pesos.
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Capitulo

/

Rede Neural Proposta e Aplicacao

A aplicacao para a rede neural proposta foi a Andlise de Estabilidade Transitéria de um sis-
tema multimaquinas. O modelo utilizado foi o Sistema Sul-Brasileiro e os dados obtidos através
do programa Simul [43]. O Simul é um aplicativo para andlise da estabilidade transitoria de sis-
temas elétricos de poténcia, considerando-se o modelo cldssico. A andlise € baseada na margem
de sequranca (método da energia), como descrito no Capitulo 3. Primeiramente é apresentada
a rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Fuclidiana Modificada com Treinamento Continuado, jun-
tamente com todas especificacoes necessdarias para o tratamento de tal problema, bem como suas
justificativas. Para que a rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Fuclidiana Modificada com Treina-
mento Continuado fosse testada, foi utilizado a andlise de estabilidade transitoria para o sistema
sul-brasileiro. No total foram abordadas 14 configuracoes diferentes de tal sistema, sendo que,
apds a primeira configuracdo de entrada, ao identificar uma nova configuracio a rede neural
exigia um total de 150 dados iniciais para que as informacoes em relagao a tal configuracao se

tornasse parte da matriz de pesos definitiva. Ao final do capitulo apresenta-se uma tabela com
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algumas simulagoes comparativas via Simul, utilizando a rede neural proposta antes e depois do

tretnamento continuado.

7.1 Problema Proposto

Considerando-se o problema da analise transitéria de primeira oscilagao, cujo modelo das
maquinas sincronas refere-se ao modelo classico que é representado por equagoes diferenciais
nao-lineares ordinarias de segunda ordem. Os dados gerados pelo programa Simul podem ser

escritos da seguinte forma:

x"=| p® gw ToP® pFT® ME) |, (7.1.1)

para k =1,2,...., NP, sendo:
e X §’“) : k-ésimo vetor padrao;

o P®) - vetor de poténcia elétrica ativa nodal constituinte do k-ésimo vetor padrao de

entrada;

e Q™ vetor de poténcia elétrica reativa nodal constituinte do k-ésimo vetor padrao de

entrada;
e TOP™ : vetor com a configuracao associada ao k-ésimo vetor padrao de entrada;
o FTW : falta (contingéncia) associada ao k-ésimo vetor padrao de entrada,;

o M™ : indice de severidade (margem de seguranca) associado ao k-ésimo vetor padrao de

saida [54];
e NP :numero de pares de vetores padroes.

Com o modelo definido pela Equagao (7.1.1), pode-se compor a grande maioria das situagoes
operativas dos sistemas elétricos de poténcia (diversidade de perfis de carga/de geracao, bem
como a diversidade de configuragoes do sistema de transmissao).

Os diferentes niveis de geracao e de carga (poténcias elétricas ativas e reativas) sdo gerados
de modo aleatério baseado no procedimento apresentado na referéncia [54]. Define-se um deter-

minado percentual de acréscimo ou decréscimo (por exemplo, +5, +10, etc.) na carga total do
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sistema, cuja distribuicao nos nos da rede elétrica é gerada aleatéria ou pseudo-aleatoriamente
tomando-se diferentes sementes. Assim, para um determinado percentual de acréscimo ou de-
créscimo no carregamento do sistema, tera distribuicoes diferentes em cada barra para diferentes
sementes. Este procedimento visa usar um espectro de variacao da carga e da geracao sem a
necessidade de depender da previsao de carga, bem como do despacho de geracao.

A entrada da rede neural ART Euclidiana Modificada com Treinamento Continuado é o vetor:

x{ = { pH QW } , (7.1.2)

para k = 1,2,...., NP. O objetivo desta rede é classificar estes dados em clusters, cujos indices
serao utilizados como parte do vetor de entrada da rede ARTMAP Fuzzy Modificada. Assim, a
saida desta rede sera o indice do cluster que a entrada faz parte. Esta saida, juntamente com

os dados referentes a configuracao e a contingéncia, todos binarizados, se tornarao a entrada da

rede ARTMAP Fuzzy Modificada, cuja entrada sera dada por:

x k) — B% B(Tk) B}f“) , (7.1.3)

cuja respectiva saida sera dada por:

Y® = B, (7.1.4)
para k =1,2,...., NP, sendo:
o X® : k-ésimo vetor padrao de entrada da rede neural ARTMAP Fuzzy Modificada;

° ngé : vetor bindrio representativo ao k-ésimo neuronio da rede neural ART Euclidiana

Modificada com Treinamento Continuado;

k o . - . - .
° B(T) : vetor binario representativo da configuragao associada ao k-ésimo vetor padrao de

entrada;

k . s . . ~ . . ;.
. Bg,) : vetor bindrio representativo da falta (contingéncia) associada ao k-ésimo vetor

padrao de entrada;

° B(M) : vetor bindrio representativo do indice de severidade (margem de seguranga) asso-

ciado ao k-ésimo vetor padrao de saida [20];

e NP :numero de pares de vetores padroes.
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Nota-se que, no contexto das redes neurais ART, os vetores sao representacoes por linha, como
forma de tornar mais faceis as manipulacoes numéricas e a visualizacao das conexoes neurais.

A composicao do vetor binario B foi projetada para representar todas as configuracoes da
rede elétrica consideradas e, também, outras que efetivamente venham a ser operadas. Tecnica-
mente, este detalhe foi idealizado tomando-se 14 bits, este nimero de bits é o suficiente tanto
para representar as configuracoes basicas como para abrigar as configuracoes nao previstas, isto
dentro de um patamar de razoabilidade (abrigar as possiveis necessidades do sistema). Com o
uso deste nimero de bits (vetor com 14 componentes) pode-se representar até 16384 arranjos de
configuragoes. Este procedimento é por si s6 um grande avanco, mesmo se comparado ao proce-
dimento cldssico via simulagoes (hé necessidade da resolugao de um grande nimero de calculo do
fluxo de poténcia, da resolucao de um conjunto de equacoes diferenciais nao-lineares, o registro e
a interpretacao das curvas de oscilagao. Por conseguinte, com esta estruturagao ha consideravel
reducao da base de dados (fornecidos e gerados).

Com relacao ao vetor binario Bp as observacoes, mutatis mutandis, Sao as mesmas apenas
considerando um total de 7 bits.

O vetor binario B ¢ formado pela binarizacao da margem de seguranca M. Como para cada
vetor de entrada nas condi¢oes acima ¢ determinada uma margem de seguranca, cujo valor é um
nimero real, houve a necessidade de transformé-la em um niimero bindrio, para isto utilizou-se
o método proposto em [42]. Esse método consite na determinagio de intervalos de margem de

seguranca em que as contingéncias se encontram:

o 1-MmA

’9_1—MB

—1 (7.1.5)

em que:
e ¢ o esforco de deslocamento da margem de seguranca;
e M4 é o valor da margem de seguranca inicial do intervalo;
e M?B ¢ o valor da margem de seguranca inicial do intervalo.

Assim, em termos do conceito de margem de seguranca, o intervalo pode ser definido como
[54]:
IMS), 2 (M, MP) (7.1.6)

em que:
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e /NS : é o intervalo considerado;
e L : ¢é o indice que indica o k-ésimo intervalo.

Neste trabalho sera considerado ¥ = 0,35 e a margem de seguranca com valores entre —oo e 1,

com isto utilizaremos apenas 4 bits para a saida da rede ARTMAP Fuzzy Modificada.

N° do | Intervalos da Margem | Margem de Seguranca
Intervalo | de Seguranga (IMS) Binarizada (Bu)
1 (—o0, —3] 0001
2 (—3;—1,9630] 0010
3 (—1,9630; —1, 1948| 0011
4 (—1,1948; —0, 6258| 0100
5 (—0,6258; —0, 2043| 0101
6 (—0,2043; 0, 10790] 0110
7 (0,10790; 0, 33920] 0111
8 (0,33920; 0,51050] 1000
9 (0,51050; 0, 63740] 1001
10 (0,63740; 0, 73140] 1010
11 (0,73140;0,80110] 1011
12 (0,80110; 0, 85260] 1100
13 (0, 85260; 0, 89080] 1101
14 (0,89080; 0,91910] 1110
15 (0,91910, 1) 1111

7.2 Configuracao do Sistema

A principal aplicacao da rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Euclidiana Modificada com Trei-
namento Continuado refere-se a andlise de estabilidade transitéria de primeira oscilagao (modelo
classico) de sistemas de energia elétrica. O objetivo foi testar sistema neural considerando-se um

sistema multimaquinas de grande porte utilizando-se uma configuracao do sistema elétrico da
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regiao sul do Brasil [43, 44]. Trata-se de sistema composto por 10 unidades geradoras (méaquinas

sincronas), 45 barras e 73 linhas de transmissao (Figura 7.1), os dados referentes a tal sistema

encontram-se no Apéndice C.
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Figura 7.1: Configuracao do Sistema Elétrico da Regiao Sul do Brasil.

7.3 Analise Experimental

Para a obtencao dos dados para o treinamento/andlise da rede neural deste trabalho, foi

utilizado o programa Simul (encontra-se implantado no Laboratério Computacional do Depar-

tamento de Engenharia Elétrica — CISA — UNESP). Apesar de durate todo o treinamento ja

ocorrer a analise, apenas os dados referentes a analise foram considerados para definirmos o indice

de acerto e, isto, antes da execugao do treinamento continuado pois, apds sua execug¢ao, a taxa

de acerto é de 100%. Este fato ja era esperado visto que se trata do treinamento continuado.
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Para o treinamento inicial da rede neural utilizou-se um total de 2615 dados, gerados pseudo-
aleatériamente, de perfis de geragao/carga como forma de simular uma grande quantidade de
situagoes operativas dos sistemas e, deste modo, a obtencao dos indices de seguranca correspon-
dentes. Para a andlise foram considerados um total de 718 dados, destes 607 estavam corretos,
assim obteve-se um total de quase 85% de acertos. Como a representacao da poténcia ativa e
da poténcia reativa, vetores P e @, é muito dificil de visualizar, cada dado possui 45 valores de
poténcia ativa e 45 valores de poténcia reativa, estes serao representados utilizando a semente de
geracao e o percentual em relacao ao caso base. A barra de falta indica a barra sob curto-circuito
enquanto que as barras inicial e final, representam a topologia do sistema, isto é, as barras que
sairam de operacao. A margem de seguranca obtida para cada dado apresentado ao sistema foi
obtida através do programa Simul e, para melhor interpretacao do resultado, apresentou-se o in-
tervalo da margem de seguranca obtida pelo Simul, pela rede neural desenvolvida neste trabalho
antes e depois do treinamento continuado.

Para realizacao da simulacgao foi utilizada a linguagem FORTRAN 4.0, sistema operacional:
Windows XP, processador: Pentium Dual-Core T2310 1,73 GHz, memoria: 1GB.

Os parametos utilizados na rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Euclidiana Modificada com

Treinamento Continuado, determinados experimentalmente, foram os seguintes:

e Parametro de vigilancia da rede ART Euclidiana Modificada com Treinamento Conti-

nuado: p = 0,01;

e Parametro de vigilancia do médulo ART,, da rede ARTMAP Fuzzy Modificada: p, =
0, 90;

e Parametro de vigilancia do médulo ART},, da rede ARTMAP Fuzzy Modificada: p, = 1, 00;
e Parametro de vigilancia do médulo inter-ART, da rede ART Fuzzy Modificada: p,, = 0, 90;
e Taxa de aprendizagem da rede ARTMAP Fuzzy Modificada: a = 0, 01;

e Taxa de treinamento: 3 = 0, 20;

e Incremento do paramentro de vigilancia do médulo ART,: € = 0,001;

e Parametro para Permanéncia: NMIN = 5;

e Parametro para Exclusao: NMAX = 1500;

e Indice de Novidade: n=2,0;
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e Numero de Intervalos de Seguranca (IMS): 15.

A seguir, apresentam-se os resultados da andlise da estabilidade transitoria obtidos por simu-

lagao (resultados de referéncia), rede neural ART-ARTMAP Fuzzy Euclidiana Modificada com

Treinamento Continuado, antes e depois da execucao do treinamento continuado:

Tabela 7.1: Resultados da Andlise da Estabilidade Transitéria Obtidos por Simulagao.

Barra Previsao Apds
Semente % de Barra | Barra de M Simul | Previsao | Treinamento
Falta | Inicial Final Inicial Continuado

335 30,0 15 14 15 -2,4476 2 2 2
59 27,5 15 14 15 0,8338 12 12 12
713 25,0 15 14 15 -0,8887 4 4 4
221 22,5 15 14 15 -0,1751 6 6 6
357 17,5 15 14 15 0,6300 9 9 9
90 15,0 15 14 15 0,1545 7 3 7
500 12,5 15 14 15 0,6605 10 10 10
365 10,0 15 14 15 0,8344 12 12 12
189 7.5 15 14 15 0,8360 12 12 12
20 2,5 15 14 15 0,7983 11 11 11
55 -7,5 15 14 15 0,9372 15 15 15
156 30,0 15 15 16 -0,6220 5 5 5
913 25,0 15 15 16 -3,7302 1 1 1
221 22,5 15 15 16 -0,2207 5 5 5
91 20,0 15 15 16 -0,3022 5 5 5
357 17,5 15 15 16 0,6118 9 9 9
89 12,5 15 15 16 0,4897 8 8 8
48 -7,5 15 15 16 0,8412 12 12 12
23 -10,0 15 15 16 0,9530 15 15 15
215 -12,5 15 15 16 0,8854 13 13 13
323 -15,0 15 15 16 0,9344 15 15 15
131 15,0 15 15 16 0,7596 11 11 11
365 10,0 15 15 16 0,8187 12 12 12
371 5,0 15 15 16 0,7225 10 10 10
59 -10,0 15 15 16 0,8216 12 12 12
193 27,5 16 15 16 0,7120 10 11 10
2 22.5 16 15 16 0,8805 13 13 13
515 17,5 16 16 18 0,6796 10 10 10
350 15,0 16 16 18 0,4356 8 8 8
712 10,0 16 16 18 0,8436 12 12 12
360 12,5 16 16 18 0,7830 11 11 11
15 7.5 16 16 18 0,8618 13 13 13
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Tabela 7.3 - Continuacao.

Barra Previsao Apds
Semente % de Barra | Barra de M Simul | Previsao | Treinamento
Falta | Inicial Final Inicial Continuado

39 7.5 16 16 18 0,8127 12 12 12
613 5,0 16 16 18 0,7987 11 11 11
435 2,5 16 16 18 0,8289 12 12 12
8 -5,0 16 16 18 0,8495 12 12 12
888 -7,5 16 16 18 0,7621 11 11 11
23 -10,0 16 16 18 0,8728 13 13 13
117 -12,5 16 16 18 0,8023 12 12 12
188 -15,0 16 16 18 0,7194 10 10 10
620 -20,0 16 16 18 0,8879 13 13 13
67 30,0 17 16 17 0,8376 12 11 12
32 27.5 17 16 17 0,8267 12 12 12
85 22.5 17 16 17 0,8219 12 12 12
60 25,0 17 16 17 0,7908 11 12 11
15 20,0 17 16 17 0,8382 12 12 12
666 17,5 17 16 17 0,7625 11 11 11
90 15,0 17 16 17 0,8670 13 13 13
80 12,5 17 16 17 0,8752 13 13 13
401 10,0 17 16 17 0,8368 12 12 12
331 7.5 17 16 17 0,8585 13 13 13
63 5,0 17 16 17 0,8047 12 12 12
20 2,5 17 16 17 0,8579 13 13 13
607 -2,5 17 16 17 0,8369 12 12 12
351 -5,0 17 16 17 0,8234 12 12 12
177 -7,5 17 16 17 0,8811 13 13 13
17 -10,0 17 16 17 0,8113 12 12 12
139 -12,5 17 16 17 0,8590 13 13 13
547 -15,0 17 16 17 0,9186 14 14 14
361 -17,5 17 16 17 0,7980 11 11 11
617 -20,0 17 16 17 0,6584 10 10 10
67 30,0 17 17 18 0,7870 11 12 11
22 25,0 17 17 18 0,6207 9 9 9
221 22,5 17 17 18 0,3560 8 8 8
662 20,0 17 17 18 0,7740 11 11 11
12 7.5 18 17 18 -0,5579 5 5 5
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Tabela 7.3 - Continuacao.

Barra Previsao Apéds
Semente % de Barra | Barra de M Simul | Previsao | Treinamento
Falta | Inicial Final Inicial Continuado
503 5,0 18 17 18 -0,7291 4 4 4
629 2,5 18 17 18 -0,5590 5 6 5
767 -5,0 18 17 18 -0,4526 5 5 5
23 -10,0 18 17 18 0,1328 7 7 7
21 27,5 18 18 44 -1,7017 3 3 3
131 15,0 18 18 44 -1,9208 3 3 3
210 17,5 18 18 44 -1,0897 4 4 4
66 12,5 18 18 44 -1,0218 4 4 4
401 10,0 18 18 44 -0,6398 4 4 4
189 7,5 18 18 44 -0,9506 4 4 4
825 5,0 18 18 44 -0,4333 5 5 5
96 2,5 18 18 44 -0,7202 4 4 4
307 -2,5 18 18 44 -0,2761 5 5 5
25 -5,0 18 18 44 -0,6234 5 5 5
888 -7,5 18 18 44 -0,7123 4 4 4
757 -17.5 18 18 44 -0,3787 5 5 5
363 -17,5 18 18 44 -0,3385 5 5 5
97 17,5 17 17 18 0,7525 11 11 11
285 15,0 17 17 18 0,7329 11 11 11
24 10,0 17 17 18 0,7592 11 11 11
331 7,5 17 17 18 0,8323 12 12 12
250 5,0 17 17 18 0,8146 12 12 12
503 5,0 17 17 18 0,7969 11 11 11
629 2,5 17 17 18 0,8224 12 12 12
307 -2,5 17 17 18 0,8466 12 12 12
351 -5,0 17 17 18 0,8052 12 12 12
48 -7,5 17 17 18 0,8903 13 13 13
17 -10,0 17 17 18 0,8231 12 12 12
139 -12,5 17 17 18 0,8735 13 13 13
129 -15,0 17 17 18 0,8294 12 12 12
361 -17.5 17 17 18 0,8024 12 12 12
817 -20,0 17 17 18 0,8050 12 12 12
32 27,5 18 17 18 -0,8433 4 6 4
85 22,5 18 17 18 -0,4182 5 4 5
662 20,0 18 17 18 -0,3678 5 5 5
283 17.5 18 17 18 -0,5601 5 6 5
739 15,0 18 17 18 -1,2389 3 3 3
222 10,0 18 17 18 -0,9979 4 4 4
817 -20,0 18 18 44 -0,3548 5 5 5
789 30,0 33 33 36 -0,0916 6 6 6
193 27.5 33 33 36 0,0426 6 6 6
73 25,0 33 33 36 -0,1017 6 6 6
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Tabela 7.3 - Continuacao.

Barra Previsao Apds
Semente % de Barra | Barra de M Simul | Previsao | Treinamento
Falta | Inicial Final Inicial Continuado
385 22.5 33 33 36 0,3307 7 7 7
224 20,0 33 33 36 0,4827 8 8 8
999 17,5 33 33 36 0,5949 9 9 9
605 12,5 33 33 36 0,6899 10 10 10
222 10,0 33 33 36 0,6118 9 6 9
189 7,5 33 33 36 0,6519 10 9 10
135 -2,5 33 33 36 0,7675 11 11 11
25 -5,0 33 33 36 0,7505 11 11 11
338 -7,5 33 33 36 0,7309 10 10 10
23 -10,0 33 33 36 0,7114 10 10 10
129 -12,5 33 33 36 0,8115 12 12 12
991 -15,0 33 33 36 0,7212 10 10 10
817 -20,0 33 33 36 0,5866 9 9 9
32 27,5 35 13 35 -3,6964 1 2 1
291 25,0 35 13 35 -7,1970 1 1 1
98 25,0 35 13 35 -2,1020 2 2 2
915 20,0 35 13 35 -1,2752 3 5 3
666 17,5 35 13 35 -3,0525 1 1 1
421 15,0 35 13 35 -4,6189 1 1 1
80 12,5 35 13 35 -0,7247 4 3 4
120 10,0 35 13 35 -1,0181 4 4 4
309 7.5 35 13 35 0,1744 7 7 7
825 5,0 35 13 35 0,5523 9 4 9
435 2,5 35 13 35 0,7880 11 11 11
933 -2,5 35 13 35 0,8990 14 14 14
203 -5,0 35 13 35 0,9441 15 15 15
888 -7,5 35 13 35 0,9562 15 15 15
342 -10,0 35 13 35 0,6008 9 5 9
409 -12,5 35 13 35 0,9849 15 15 15
991 -15,0 35 13 35 0,5218 9 9 9
817 -20,0 35 13 35 -0,1849 6 5 6
18 30,0 44 18 44 -0,3739 5 5 5
77 27,5 44 18 44 0,7698 11 11 11
913 25,0 44 18 44 0,7998 11 11 11
221 22.5 44 18 44 0,4485 8 8 8
915 20,0 44 18 44 0,7868 11 11 11
701 17,5 44 18 44 0,6877 10 10 10
421 15,0 44 18 44 0,8485 12 12 12
383 12,5 44 18 44 0,8405 12 12 12
51 10,0 44 18 44 0,7881 11 11 11
259 7.5 44 18 44 0,7534 11 11 11
931 5,0 44 18 44 0,7828 11 11 11
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Barra Previsao Apds
Semente % de Barra | Barra de M Simul | Previsao | Treinamento
Falta | Inicial Final Inicial Continuado

391 -5,0 44 18 44 0,8428 12 12 12
55 -7,5 44 18 44 0,8387 12 11 12
17 -10,0 44 18 44 0,8315 12 12 12
954 -12,5 44 18 44 0,9050 14 14 14
323 -15,0 44 18 44 0,8638 13 13 13
223 -17.,5 44 18 44 0,7965 11 11 11
156 30,0 44 41 44 -0,5096 5 5 5
59 27.5 44 41 44 0,7846 11 11 11
713 25,0 44 41 44 0,4538 8 6 8
810 22.5 44 41 44 0,7495 11 11 11
38 20,0 44 41 44 0,7496 11 11 11
83 17,5 44 41 44 0,6873 10 10 10
671 15,0 44 41 44 0,8278 12 12 12
605 12,5 44 41 44 0,8012 12 12 12
24 10,0 44 41 44 0,8740 13 13 13
191 7.5 44 41 44 0,7848 11 11 11
377 5,0 44 41 44 0,8558 13 13 13
152 2,5 44 41 44 0,8961 14 14 14
200 0,0 44 41 44 0,8998 14 14 14
41 -2, 44 41 44 0,9063 14 14 14
11 -5,0 44 41 44 0,9091 14 14 14
588 -7,5 44 41 44 0,9239 15 15 15
711 -10,0 44 41 44 0,9089 14 14 14
652 -12,5 44 41 44 0,8608 13 13 13
537 -15,0 44 41 44 0,9433 15 15 15
223 -17,5 44 41 44 0,8556 13 13 13
817 -20,0 44 41 44 0,8948 14 14 14
18 30,0 44 43 44 0,0299 6
590 27.5 44 43 44 -3,7487 1 1 1
322 25,0 44 43 44 0,6819 10 10 10
110 22,5 44 43 44 0,8886 13 13 13
4 20,0 44 43 44 0,8628 13 13 13
357 17,5 44 43 44 0,8182 12 12 12
350 15,0 44 43 44 0,7597 11 11 11
137 12,5 44 43 44 0,8545 13 13 13
120 10,0 44 43 44 0,8976 14 14 14
61 5,0 44 43 44 0,8470 12 12 12
9 2,5 44 43 44 0,8923 14 14 14
25 -5,0 44 43 44 0,8714 13 13 13
177 -7,5 44 43 44 0,9052 14 13 14
6 -10,0 44 43 44 0,9289 15 15 15
954 -12,5 44 43 44 0,9291 15 15 15
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Tabela 7.3 - Continuacao.

Barra Previsao Apds
Semente % de Barra | Barra de M Simul | Previsao | Treinamento
Falta | Inicial Final Inicial Continuado

129 -15,0 44 43 44 0,9250 15 15 15
757 -17,5 44 43 44 0,8863 13 13 13
445 -20,0 44 43 44 0,9140 14 14 14
789 30,0 15 15 39 0,6647 10 10 10

59 27,5 15 15 39 0,8087 12 13 12

98 25,0 15 15 39 0,3844 8 9 8

2 22.5 15 15 39 0,6685 10 10 10
378 20,0 15 15 39 0,7043 10 10 10

83 17,5 15 15 39 0,7478 11 11 11
601 15,0 15 15 39 0,7696 11 11 11
204 12,5 15 15 39 0,6613 10 10 10

120 10,0 15 15 39 0,7550 11 11 11
831 7.5 15 15 39 0,6891 10 10 10
503 5,0 15 15 39 0,6657 10 10 10

81 2,5 15 15 39 0,7340 11 11 11
607 -2,5 15 15 39 0,8702 13 13 13

37 -5,0 15 15 39 0,8391 12 11 12

55 -7.5 15 15 39 0,9296 15 15 15
379 -10,0 15 15 39 0,8605 13 13 13
833 -12,5 15 15 39 0,9388 15 14 15
732 -15,0 15 15 39 0,8971 14 14 14
788 -20,0 15 15 39 0,8039 12 12 12

A previsao de cada dado de entrada é realizada em menos de um décimo de segundo e,
a previsao depois do treinamento contiuado é obtida apds centésimos de segundo da primeira
previsao, ou seja, quase que instantaneamente. A medida em que forem acrescentados novos
dados a previsao tende a ser cada vez melhor tendo em vista que estes novos dados, caso passem
pelo mecanismo de deteccao de novidade, serao incorporados a rede. Além disso, ao contrario
das redes neurais ja utilizadas para a andlise da estabilidade transitoria, comporta tanto novas

topologias quanto novas barras com falta.



Capitulo

8

Conclusao e Sugestao para Trabalhos

Futuros

8.1 Conclusao

A principal contribuicao desta pesquisa foi uma nova rede neural ART: a rede ART Euclidiana
Modificada com Treinamento Continuado. Esta rede apresenta deteccao de novidade, deteccao
de anomalia, além de nao haver diferenciacao entre as etapas de treinamento e de anélise, pois
ambos sao executados simultaneamente.

A deteccao de anomalia é realizada para que a rede nao incorpore a matriz de pesos dados que
aparecam durante sua execuc¢ao menos que um numero minimo de vezes, representando assim
apenas uma anomalia e nao um dado importante o suficiente para ser incorporado a rede. Assim,
se ap6s N, a partir primeira vez que foi apresentado um dado referente aquela categoria se

o nimero de dados similares aquele padrao nao atingir o nimero minimo de vezes (N,,;,) para
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ser incorporado definitivamente a matriz de pesos. Entao este dado sera rejeitado e, portanto,
destruido pela rede.

A detecgao de novidade visa o nao sobretreinamento dos padrao definitivos. Assim, s6 é
ativada apds o padrao padrao temporario ser reconhecido como realmente importante a rede.
Isto é feito utilizando a distancia em relacao ao centro do cluster que representa o dado, se esta
for menor que o parametro 7. Isto significa que o cluster ja representa bem este dado e, portanto,
nao é necessario o treinamento em relacao a este dado. Agora, se esta distancia for maior do que
7, ha a necessidade realizar o treinamento em relagao a este dado, para que esta nova informacao
seja incorporada a rede.

Agora, para a realizacao do treinamento continuado, apds o primeiro dado de entrada que é
automaticamente classificado como um cluster temporario e seu contador € inicializado, para cada
novo padrao apresentado a rede é realizada uma primeira predi¢ao. Neste caso, usa-se o teste de
similaridade em relacao a todos os clusters temporarios e definitivos sendo a saida inicial da rede
o cluster mais similar a entrada. Em seguida ¢ verificado se esta similaridade é o suficiente para
ser incorporado a matriz de pesos. Caso nao seja, é adicionado a rede um novo cluster temporario
com os dados relativos a este padrao. Agora, se o padrao for suficientemente similar a um cluster
ja existente, é preciso verificar se este cluster é temporario ou definitivo. Caso seja temporario,
é executado o treinamento. Este cluster passa a incorporar também as informacoes referentes a
este padrao, se com a adicao das informacoes contidas neste padrao ao cluster que o representa
e, entao, é atualizado o nimero de padroes representado pelo referido cluster temporério. Se
apos a atualizacao este ntimero atingir V,,;,, este cluster se torna definitivo. Agora, se o cluster
vencedor for definitivo é, entao, verificada se a distancia entre o centro deste cluster e o padrao
supera o parametro 7 e, apenas neste caso, é realizada o treinamento em relagao a este padrao.
Tanto no caso do padrao pertencer a um cluster temporario quanto definitivo é realizada a nova
previsao, ja com os dados referentes ao treinamento do referido dado. E importante ressaltar
que, no caso do cluster for definitivo e, nao ocorrer o treinamento em relacao ao dado de entrada,
é realizada uma tnica previsao.

Além desta nova rede, foi incorporado a rede neural ART-ARTMAP Euclidiana com Trei-
namento Continuado um mecanismo de deteccao de intruso para o reconhecimento de novas
configuracoes em relagao as ja conhecidas pela rede. Este mecanismo impoe a rede condi¢oes
rigidas para a deteccao de uma configuracao “estranha” a rede e, apds identificada, aciona o pro-
grama Simul exigindo pelo menos Ny dados de entrada referentes aquela configuragao para que

esta seja incorporada a rede.
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Cabe ressaltar, ainda, que foi realizada uma modificacao na rede neural ARTMAP Fuzzy
para tornando o processo de busca do cluster vencedor mais rapido sem, entretanto, que ocorra
a perda de eficiéncia da mesma.

O problema abordado para testar a rede neural proposta foi a analise da estabilidade tran-
sitéria cujos dados sao referentes a uma configuragao do sistema sul-brasileiro (Figura 7.1) com-
posto por 10 maquinas sincronas, 45 barras e 73 linhas de transmissao. Observando os resultados
obtidos pode-se concluir que esta rede apresenta um excelente desempenho em relagao as outras
redes utilizadas para a previsao (confrontado com resultados disponiveis na literatura especiali-
zada), primeiramente porque o tempo de processamento é infimo e também porque a previsao
inicial tem uma boa precisao de acerto mas com a realizacao do treinamento continuado o indice

de acerto se torna 100%.

8.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos nesta pesquisa podem ser considerados satisfatérios (do ponto de vista
de precisao e rapidez na obtegao de solugoes), porém, sugerem-se algumas melhorias e procedi-
mentos que podem ser implementados com o propésito de tornar a andlise ainda mais eficiente

através da rede ART-ARTMAP Fuzzy Euclidiana Modificada com Treinamento Continuado:

1. introduzir novos dispositivos e procedimentos a rede neural desenvolvida, visando a mel-

horia das solugoes:

e melhorar a funcao de similaridade do médulo ART Euclidiano com Treinamento

Continuado;

e inserir um mecanismo para que nao haja a necessidade do parametro de vigilancia
e, assim, ao invés de se ter um unico grau de similaridade, a prépria rede define o grau de

similaridade para cada classe gerada;

e incluir novos mecanismos para a geracao de classes e a sintonia (match tracking)

entre a entrada e a saida da rede neural;

e criar um mecanismo de “esquecimento” para que dados que nao sejam acessados por
muitissimo tempo sejam retirados da matriz de pesos definitiva, isto sem comprometer os

casos em que ha instabilidade no sistema;
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2. emprega-la no diagnéstico da estabilidade transitoria para modelos mais elaborados do

que o modelo cléssico, e.g., o modelo completo de Park [1];

3. empregar a rede neural ART Euclidiana com Treinamento Continuado na previsao de car-

gas elétricas multinoidais para aplicagoes em sistemas de distribuicao de energia elétrica;

4. aplicar a rede neural proposta para a resolucao de outros problemas do mundo real.
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Apéndice

Redes Neurais Artificiais

Neste apéndice € apresentada uma relagao dos fatos historicos que marcaram o surgimento e
o desenvolvimento da drea de pesquisa: Redes Neurais Artificiais. Em sequida fazem-se algumas
consideracoes a respeito deste tipo de redes e do porqué estuda-las. A partir dai, sao apresentados
os modelos biologico e artificial de um neuronio e sao analisados simultaneamente. Apresentam-
se, a sequir, as principais estruturas e paradigmas de aprendizado das redes neurais. Finalmente,

mostra-se uma pequena fracao de aplicagoes de alguns tipos de redes neurais.

A.1 Visao Histodrica

O marco inicial do nascimento da area de redes neurais artificiais foi a publicacao do ar-
tigo intitulado “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Neural Activity” do psiquiatra e
neuroanatomista Warren McCulloch e do matemético Walter Pitts (1943) [40]. McCulloch e
Pitts estabelecem, neste trabalho, uma analogia entre o processo de comunicacao das células
nervosas vivas e o processo de comunicacao por transmisao elétrica e propoem a criacao de

neuronios formais, descrevendo um calculo légico que unifica os estudos de neurofisiologia e da
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légica matematica. O neuronio artificial desenvolvido por eles tinha uma tnica saida, e esta
era uma fun¢ao bindria (threshold) da soma dos valores de entrada. Em 1947 eles conseguem
demostrar que é possivel conectar os neuronios formais e compor uma rede capaz de executar
funcoes complexas.

Em 1949, o psicologo Donald Hebb dd um passo extremamente importante na historia das
redes neurais ao elaborar uma teoria baseada no processo de aprendizagem que ocorre no cérebro
humano. Em seu livro The Organization of Behavior: A Neurophychological Theory [25], des-
creveu pela primeira vez o funcionamento quantitativo da sinapse e do processo de treinamento
humano. Essas teorias, em especial seu postulado de aprendizagem, sao usadas ainda hoje no
desenvolvimento de modelos computacionais de sistemas de aprendizagem.

Frank Rosenblatt, do M.I.T. (Massachussets Institute of Technology), em 1958 publicou o seu
livro Perceptrons [52], onde apresenta o novo modelo chamado perceptron. Esse modelo possui
trés camadas: a primeira camada recebe os dados de entrada exteriores, possuindo conexoes fixas,
a segunda camada recebe impulsos da primeira através de conexoes cuja eficiéncia de transmissao
(peso) é ajustavel, que, por sua vez, envia estimulos de saida para a terceira camada, onde serd
apresentada a resposta [5].

Com base no modelo de McCulloch e Pitts, em 1960, Widrow e Hoff [67] publicaram um
artigo sobre o neurdnio artificial chamado Adaline (ADAptive LINear Element), cuja diferenca
com o neuronio de McCulloch e Pitts esta na regra de aprendizagem proposta: a regra Delta. Em
1962, Widrow [68] juntamente com seus estudantes propéem uma das primeiras redes neurais em
camadas treindveis com multiplos elementos adaptativos: a rede Madaline (Multiple-ADALINE).

Durante a década de 1960, grandes pesquisas foram realizadas, principalmente relacionadas
aos perceptrons. Nessa época, tudo levava a crer que as redes neurais artificiais poderiam realizar
qualquer trabalho, para isto bastaria construir uma rede neural suficientemente grande. Porém,
em 1969, Minsky e Papert publicaram um trabalho também entitulado de Perceptrons, onde
demonstraram matematicamente que o perceptron nao era capaz de resolver algumas tarefas [41].
Essa publicacao veio a desencorajar os pesquisadores e, principalmente, as agéncias financiadoras
a desenvolver novas pesquisas com os perceptrons.

Em 1982, John Hopfield publicou um artigo onde propos um modelo de rede em que as cone-
xo0es dos neuronios sao recorrentes garantindo que a rede obtivesse um estado estavel na auséncia
de entradas externas [27]. Para tanto, Hopfield associou o estado da rede a uma fungao energia.
A obtencao de um estado estavel ocorre pela minimizacao da funcao energia, até alcangar um

estado em que esta seja minima (estavel).
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Também em 1982, Kohonen apresentou um modelo em que os neurdnios estao conectados com
aqueles posicionados mais proximos a eles estabelecendo um método de aprendizagem competitivo
chamado de mapas auto-organizaveis (Self-Organizing Maps - SOM) [33]. Este tipo de compor-
tamento baseado na competicao entre os nerénios, em que o aprendizado é nao-supervisionado,
o modelo proposto é capaz de armazenar padroes e posteriormente recupera-los, independente-
mente de ruidos. Com estes dois trabalhos, renova-se o interesse de alguns pesquisadores na area
de redes neurais.

Somente em 1986 foi que a comunidade cientifica voltou a se interessar pelas redes neurais
artificiais como ferramenta para reconhecimento de padroes com o trabalho de Werbos [66] ao
aperfeicoar a ideia do perceptron criando o algoritmo retropropagacao do erro (error backprop-
agation). Mais tarde, Rumelhar et al. notabilizaram o algoritmo retropropagacgao explorando
varias aplicagoes. O sucesso deste algoritmo estimulou o desenvolvimento de muitas pesquisas
em redes neurais artificiais e de uma ampla variedade de modelos cognitivos [24].

Gail Carpenter e Stephen Grossberg, baseados em seu trabalho anterior sobre aprendizagem
competitiva, criam o modelo ART (Adaptive Resonance Theory) em 1987 [6]. Basicamente, nesta
teoria, temos uma camada de reconhecimento de baixo-para-cima (botton-up) e uma camada
generativa de cima-para-baixo (top-down). Se o padrao de entrada e o padrao realimentado
aprendido coinciderem, entao ocorre um processo dinamico chamado de “ressonancia adaptativa’”,
isto é, ocorre amplificacao e prolongamento da atividade neural. Este modelo utiliza um mecanis-
mo de aprendizado nao-supervisionado e competitivo criando protétipos (clusters) dos padroes
aprendidos. Existem redes ART dos mais diversos tipos, utilizando paradigmas de aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado. Entre os mais utilizados estao: ART1 [6, 7, 15], ART2
[7, 15], ARTMAP [6], Fuzzy ART [9].

Atualmente, as areas de aplicacao das redes neurais sao varias. No final deste apéndice
sao citadas algumas aplicacoes. Na teoria, as redes neurais artificiais podem ser utilizadas em
qualquer tipo de problema computacional. Porém, na pratica, o que se tem visto é sua aplicacao
em problemas mais especificos que requerem mapeamentos mais complexos, onde se tem um
grande volume de dados disponiveis mas nao se consegue descrever regras para o comportamento
do sistema. Outro ponto importante das redes neurais artificiais é a capacidade de ser tolerante

a ruidos ou erros nos dados.
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A.2 Algumas Consideracoes sobre Redes Neurais

Mas o que é realmente uma rede neural artificial? Tem-se a seguinte definicao segundo Haykin

[24]:

Definicao A.1. Uma rede neural é um processador macica e paralelamente distribuido consti-
tuido de unidades de processamento simples, que tem a propensao natural para armazenar co-
nhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. FEla se assemelha ao cérebro em dois

aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de

aprendizagem.

2. Forcas de conexao entre os neuronios, conhecidas como pesos sindpticos, sao utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

Assim, as redes neurais artificiais sao modelos matematicos que assemelham as estruturas
neurais bioldgicas e que tém capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado e
generalizacao. As redes neurais sao formadas por unidades de processamento também chamadas
de neuronios, que podem estar distribuidas em uma ou em vérias camadas. O estado de uma
unidade, em um determinado instante, é representado por sua ativacao, um valor geralmente
no intervalo [0, 1] ou [—1,1]. A primeira camada da rede, chamada de entrada, possui unidades
cujas ativacoes representam valores para os atributos do dominio do problema ao qual a rede
estd sendo aplicada. Atributos quantitativos sao representados por uma unidade. Atributos
qualitativos com n possiveis valores sao representados por n unidades de entrada. As unidades
de camada de saida representam as decisoes feitas pela rede. Entre as unidades de entrada e de
saida podem existir outras camadas, denominadas de camadas intermediarias. As unidades entre
as camadas da rede estao conectadas por meio de pesos, no qual cada peso corresponde a um
valor numérico.

Na verdade, as redes neurais artificiais procuram explorar os principios adotados pelo cérebro,
especialmente o paralelismo, em busca de implementar sistemas que possam solucionar problemas
da mesma forma que este ultimo. Existe uma grande variedade de arquiteturas e métodos de
treinamento de redes neurais, tanto para problemas de aprendizado supervisionado como para

nao-supervisionado.
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O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado de algoritmo
de aprendizagem, cuja fungao é modificar os pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada

para alcancar um objetivo de projeto desejado.

A.2.1 Por Qué Utilizar Redes Neurais Artificiais?

Uma vantagem potencial das redes neurais artificiais é o processamento altamente para-
lelo que ocorre em sua estrutura. Existe outro aspecto porém, o qual coloca as redes neurais
como uma classe muito especial de sistemas: a capacidade de generalizagao exibida pelas
redes neurais. Por capacidade de generalizacao entende-se a capacidade de, na fase de diag-
nostico, gerar respostas adequadas para entradas que nunca foram apresentadas a rede. Estes
dois aspectos fazem com que as redes neurais sejam capazes de solucionar problemas altamente
complexos.

A utilizacao de redes neurais artificiais proporciona algumas caracteristicas muito uteis aos

sistemas que as utilizam [21], a saber:

Nao-linearidade: A nao-linearidade é uma propriedade inerente ao neuronio, sendo extrema-
mente importante nos casos onde o sinal (ou entrada) analisado é gerado por um dispositivo

nao-linear, como é a maioria dos sistemas na natureza.

Mapeamento entre a entrada e a saida: Um dos paradigmas de aprendizado mais utilizado
¢é o aprendizado supervisionado, o qual promove a modificacao dos pesos das conexoes
da rede, aplicando um conjunto de entradas com as respectivas saidas. Para cada uma
destas entradas escolhida aleatoriamente, é determinada a modificacao dos pesos de modo
a minimizar a resposta desejada para a respectiva entrada. Desta forma, a rede aprende

a partir de exemplos, construindo um mapeamento entre a entrada e a saida.

Adaptatibilidade: As redes neurais artificiais tém a capacidade natural de adaptar seus pa-
rametros, em resposta a mudancas no ambiente a sua volta, através do retreinamento.
Contudo, se o ambiente é do tipo nao-estacionario, a rede neural artificial pode ser cons-
truida de forma a adaptar os parametros de suas conexoes em tempo real, em resposta
as mudangas no ambiente. Um cuidado porém deve ser observado quanto a esta adap-
tatibilidade, uma vez que pode levar a perda de robustez da rede, ou seja, a rede neural

artificial pode passar a responder a estimulos (ou entradas) as quais nao deveria responder,
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como por exemplo, ruidos. Este problema é conhecido como o dilema da estabilidade-

plasticidade.

Tratamento de informagao contextual: Dependendo da arquitetura adotada na fase de trei-
namento, a saida da rede é afetada pela atividade de todos os neuronios, e a correcao dos
parametros pode atingir potencialmente todas as conexoes. Por exemplo, no caso dos
pesos, este efeito faz com que a informacao armazenada na rede seja influenciada por todo
o conjunto de dados apresentado, considerando nao apenas cada padrao apresentado mas

também a correlacao entre os mesmos, produzindo uma forma de informacao contextual.

Tolerancia a falhas: Em vérios modelos de rede, a saida recebe contribuicoes de todos os neu-
ronios. Caso haja falha em um neurénio ou em um conjunto de conexoes, a saida serd
apenas degradada. As redes neurais artificiais tendem a nao apresentar falhas catastroficas

com a perda de alguns neuronios, ou seja, ¢ bastante tolerante a falhas.

Robustez: As redes neurais artificiais permitem processar ruido ou informacao incompleta de
forma eficiente, assim sao capazes de manter o seu desempenho quando hé desativagao de

algumas das suas conexoes.

A.3 Estruturas de Redes Neurais

Apresenta-se a seguir, o modelo de neuronio mais conhecido na literatura especializada, ou
seja, o neuronio de McCulloch & Pitts. Ressalta-se que centenas de tipos de neurdnios tém sido
identificados, cada um dos quais distingue-se dos demais pela forma do corpo celular. Essas di-
ferencas morfolégicas exibem especificacoes funcionais importantes. A identificacao das funcoes
dos varios tipos de neuronios representa um dos tépicos mais importantes dos estudos referentes
a compreensao do cérebro humano. Os resultados destes estudos poderao orientar o desenvolvi-
mento de redes neurais artificiais mais eficientes, principalmente com relacao a capacidade e

velocidade de aprendizado.
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A.4 Modelo de Neurdnio Biologico e Modelo de Neurdnio

Artificial

A.4.1 Modelo Biolégico

O sistema nervoso humano é formado por células nervosas denominadas neuronios. Estima-
se que o cérebro humano possua cerca de 10'? neurdnios no cértex, conectados num sistema

altamente complexo de 10 a 10'® conexdes ou sinapses.

Figura A.1: Rede Neural.

Os neuronios bioldgicos atuam em conjunto na realizacao de suas funcoes, através da ar-
quitetura paralela composta por bilhoes de células realizando um processo concomitante. Esta
formatagao em particular torna o sistema nervoso capaz de realizar determinadas tarefas com re-
sultados melhores do que os obtidos por um processamento computacional em série, por exemplo,
modelagem e identificagao de padroes e processamento de imagens e sinais [5]. Mas como este pro-
cessamento ocorre no cérebro? Como é fisicamente cada uma dessas unidades de processamento
denominadas neuronios?

Cada neurénio é formado por corpo celular (soma no idioma grego), dendritos e axonios, e
possui uma estrutura simples que permite trés fungoes basicas: entrada, processamento e saida de
sinais. Os dendritos tém volumes muitas vezes maiores do que o proprio corpo celular e formam
uma arvore dendrital. Além disso, eles sao os responsaveis pelo recebimento das informacoes ou
impulsos nervosos de outros neuronios e de conduzi-los das extremidades para o corpo celular.
Desta forma, ele sao as conexoes através dos quais os sinais de entrada chegam aos neuronios.
O corpo celular ou ntcleo é o processador do neuronio, ou seja, ele processa os sinais recebidos

pelos dendritos e, se o valor resultante estiver acima de um certo limite, o neuronio se excita e
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Figura A.2: Neuronio Biolégico.

libera novos impulsos, que sao transmitidos para a extremidade da célula através dos axonios,
caso contrario, ele fica inibido. Os axonios servem como canal de saida do neuronio, eles estao
ligados aos dendritos de outros neurdnios através das sinapses, um axonio pode medir cerca de
0, 1 milimetro podendo chegar a 1 metro. As sinapses nao sao ligacoes fisicas, mas sim quimicas e
temporarias, e se dao através de neurotransmissores. A Figura A.2 é uma representagao bastante

simplificada de um neurdnio biolégico.

A.4.2 Neurdnio Artificial

Os neuronios artificiais foram desenvolvidos baseados no funcionamento dos neuronios bio-
légicos. Varios modelos foram propostos na literatura. A seguir apresenta-se o modelo de

McCulloch Pitts, que é o mais empregado em problemas de reconhecimento de padrao.

Fun¢dio de
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Figura A.3: Neuronio Artificial.
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Neuronio de McCulloch-Pitts

O modelo de McCulloch-Pitts foi desenvolvido em 1943, o qual descreve um neurdnio cuja
atividade uy, é a soma de p entradas ponderadas por seus respectivos pesos. Esta atividade
alimenta uma fungao nao-linear ¢(-) que produz um sinal que sera enviado aos demais neurénios.
As nao-linearidades mais empregadas sao: relé, 16gica threshold e sigmoide. Apresenta-se na
Figura A.3 um neuronio artificial que utiliza a nao-linearidade l6gica threshold.

Assim, a descricao deste neuronio artificial baseia-se em p terminais de entrada xi, o, ...,
xp, onde as caracteristicas dos padroes sao apresentadas a rede. Esses terminais de entrada sao
acoplados aos pesos wg1, W2, ..., Wkp, cujos valores podem ser positivos ou negativos. Tais valo-
res estao relacionados com os tipos de sinapses utilizados pela rede. Se for utilizada uma sinapse
inibitéria, as trocas de informagoes entre os neuronios serao dificultadas ou impedidas, ja se
ocorrer uma sinapse excitatoria, as passagens de informacao entre os neuronios serao permitidas.

Depois de efetuada a multiplicacao entre os terminais de entrada e os pesos, ;wy;j, 0 corpo
celular realiza a soma poderada dos valores recebidos x;wy; e decide se o neuronio deve ou nao
disparar. E aplicada entao uma funcao de ativacao, que ativa ou nao a saida do neuronio,
dependendo do valor da soma ponderada de suas entradas. A saida do neurénio podera ser linear
ou nao-linear de acordo com a funcao de ativacao utilizada. As funcoes de ativagao mais usadas
sao as fungoes rampa, degrau, degrau bipolar, sigmoide, tangente hiperbdlica e base radial, entre

outras (Figura A.5). O neur6nio terd sua saida ativada quando:

P
Z:piwki >\ (A.4.1)
i=0

em que:
e p é o numero de neuronios da rede;
e 1; é aentrada darede, i =1,2,...,p;
e wy; € 0 peso associado a entrada x;;
e )\ é o limiar de excitagao (threshold) do neuroénio.

O neuronio de McCulloch e Pitts apresenta apenas uma saida y;, onde o resultado final
¢ concluido e apresentado [24]. A Figura A.5 apresenta o neurénio artificial idealizado por
McCulloch e Pitts. Os neuronios artificiais procuram simular o funcionamento dos neuronios
biologicos e, para que isso aconteca, utilizam-se pesos sinapticos. Isso faz com que as conexoes

dos neuronios artificiais se comportem como conexoes dos neuronios biologicos.



A.4 Modelo de Neuronio Biolégico e Modelo de Neuronio Artificial 114

Funcio Grifico Equacio
&+l
""""" Sex>0 —y=1
Degrau O_Px Sex=0—2y=0
Bipolar | Sex<0 —5y=-1
-1
¥
B 02 A
. L, y=x
Linear 0 x
¥
AL
~ 1—e?
Tangente 0 x y= px
. o 1+te
Hiperbolica see™ | P
y
____________ b+l
e
Logistica — x = 1
(Sigmoide) 0 Y ¥
............. R
¥
p+1
Sex 20 —y=1
Degrau o ~* Se x<0 Sy=0
____________ -
Lt Sex>1—=y=1
{ Se -1=X¥<1-y=x
Rampa T /0 L T Se x<0 >y=-1
______ R
¥
Base x
Radial

| . x
+0.833

Figura A.4: Funcoes de Ativacao e suas Equacoes.

Resumindo, as redes neurais artificiais tém se desenvolvido inspirada na cogni¢ao humana ou

na biologia neural, com base nas seguintes hipéteses genéricas:

e O processamento de informagoes ocorre em unidades simples de processamento denomi-

nadas neuronios;

e Sao transmitidos sinais entre os neurénios através de conexoes (sinapses) existentes entre

eles;

e Cada conexao tem associada a si uma ponderacao, a qual, em uma rede neural tipica, pro-

cessa o sinal transmitido; o conjunto destas ponderacoes pode ser visto como armazena-

mento na rede, contido em uma memoria distribuida;



A.5 Arquitetura da Rede 115

Figura A.5: Neuronio Biologico e Neuronio Artificial: Comparacao.

e Neuronios que desempenham funcao semelhante durante o processamento da informacao
recebida sao dispostos em uma mesma camada; assim, camadas sucessivas sao criadas
na rede neural com o intuito de se realizar, em cada uma delas, uma fase distinta do

processamento (rede multicamadas).

e A cada neurdnio se aplica uma fungao de ativacdo (geralmente nao-linear) que computa

seu sinal de saida a partir dos dados recebidos.

A.5 Arquitetura da Rede

A forma como os neurdnios sao organizados ¢ denominada de arquitetura da rede neural. Os
neuronios artificiais podem ser organizados e conectados de varias formas, resultando em diferen-
tes arquiteturas neurais, com caracteristicas e aplicagoes bem distintas [22]. A arquitetura afeta
o desempenho da rede, assim como as aplicagoes para as quais ela é desejada e sua estrutura
estd intimamente ligada ao algoritmo de aprendizado utilizado para o treinamento. Algumas
redes permitem que as conexoes caminhem tanto no sentido entrada-saida quanto saida-entrada.
Outras permitem que os neurdonios da mesma camada estejam conectados. Ainda héd as que

permitem que o neuronio envie sinais de volta para ele mesmo.
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Dentre as arquiteturas, pode-se citar a Multilayer Perceptron, que é formada de uma camada
de entrada, uma ou mais intermediarias e uma camada de saida, este € o tipo de arquitetura mais
encontrado. Ha também a rede de Kohonen, que é formada por uma camada de entrada e uma
unica camada de saida, onde cada neuronio esta conectado a todos os seus vizinhos. Na rede de
Hopfield, nao ha neuronios de entrada ou saida. A entrada de um neurdnio é a saida dos demais
neuronios e sua saida vai ser a entrada dos demais neuronios da rede. A rede ART ¢ formada
por camada de entrada e saida, além de controladores de fluxo de sinais. Para este estudo foi
escolhida a rede ARTMAP, que veremos com cuidado mais adiante.

Uma forma de classificar as arquiteturas das redes neurais é como recorrente e nao-recorrente.

Apresentaremos esses dois tipos de arquiteturas:

e Redes Neurais Artificiais Nao-Recorrentes: Redes nao-recorrentes, também con-
hecidas como redes feedforward, sao redes que nao possuem lacos de realimentacao de suas
saidas para suas entradas. Sua estrutura pode ser formada por uma camada tnica ou
por multiplas camadas, também conhecidas como redes multicamadas. As redes neurais
multicamadas nao-recorrentes contém um conjunto de entradas, uma ou mais camadas
escondidas e uma camada de saida. A camada de saida contém os neuronios que fornecem
a salda da rede. As camadas que nao possuem ligagoes diretas com a entrada nem com a
saida sao denominadas camadas ocultas. No caso de redes nao-recorrentes como ilustra a
Figura A.6, nao existem conexoes ligando um neuronio de uma camada a outro de uma
camada anterior, nem a um neuronio da mesma camada, as conexoes sao feitas somente

para neuronios da camada seguinte.

Figura A.6: Arquitetura de Redes Neurais Artificiais.
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e Redes Neurais Artificiais Recorrentes: Redes neurais recorrentes sao redes que
contém lacgos de realimentacao das saidas para as entradas, sendo suas saidas determinadas
pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores. As redes recorrentes, quando organizadas
em camadas, possuem interligacoes entre neuronios da mesma camada e entre camadas
nao consecutivas, gerando interconexoes bem mais complexas que as redes neurais nao-

recorrentes [29].

A.6 Algoritmo de Aprendizagem

A propriedade mais interessante das redes neurais, herdada do sistema nervoso humano, é sua
habilidade de aprender com o ambiente e melhorar seu desempenho através deste aprendizado.
As redes sao capazes de adquirir conhecimento a partir de experiéncias com o ambiente que
as envolve na tentativa de solucionar problemas. A partir destas experiéncias, as sinapses sao
alteradas de modo a adaptar-se a inimeras situacoes. As sucessivas alteracoes das sinapses e
consequentemente a adaptacao das redes neurais caracterizam a aprendizagem tornando capazes
de generalizagao e reprodugao de raciocinio aproximado [5, 24].

Geralmente uma rede produz resultados cada vez melhores a medida que existe uma maior
quantidade de informacoes (dados) inseridos e disponiveis em seu processo de aprendizado. O
conjunto de regras e procedimentos numéricos adotados para a obtencao de estabilidade nos
parametros da rede neural, através de um ajuste continuo dos pesos das conexoes que definem
os procedimentos para a solugao de um problema de aprendizado, é chamado de algoritmo de

treinamento. Os algoritmos de treinamento mais empregados sao os seguintes:

e Supervisionado: Este método consiste na apresentacao de um conjunto de padroes para
a rede neural, cada qual formado por um par entrada/saida. Para cada exemplo, a rede
neural recebe a entrada e deve aprender a gerar a saida correspondente. No caso da
rede nao gerar a saida desejada, é encontrada a diferenga entre a saida obtida e a saida
desejada (erro). A partir desta diferenga, os pesos sindpticos dos neurdnios sao atuali-
zados para que, nas proximas iteragoes (ou seja, proximos instantes em que um par de
entrada/saida for apresentado a rede) a saida obtida se aproxime ao maximo da saida de-
sejada. Portanto, nao ha a necessidade de que a rede neural descubra quais saidas devem
ser apresentadas como resposta as entradas. As saidas corretas sao estabelecidas pelos

padroes de treinamento. Um exemplo dessa arquitetura é o Backpropagation.
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- . ) Saida
adrio de Entrada/Saida R Rede Neural >
. Saida
Diferenca obtida
Comparagao
Saida
‘ desejada
> Supervisor

Figura A.7: Aprendizado Supervisionado.

e Nao-Supervisionado: Neste tipo de método, a aprendizagem se processa sem que as saidas
corretas sejam fornecidas. Ao contrario do método supervisionado, somente o padrao de
entrada é fornecido a rede. Este método capacita as redes neurais extrairem correlacgoes
presentes nos dados de entrada, ou seja, permite a formacao de representagoes internas
para codificar caracteristicas da entrada e criar novas classes automaticamente. Apods a
aprendizagem, a rede neural torna-se capaz de classificar suas entradas de acordo com as
relagoes aprendidas. A Figura A.8 ilustra o processamento neural do aprendizado nao-

supervisionado.

Padrio de
Entrada/Saida

» Rede Neural M»

Figura A.8: Aprendizado Nao-Supervisionado.

e Aprendizado por Reforgo: Neste tipo de aprendizado, um agente é aquele que, a partir da
iteracao com o ambiente em que atua, aprende de maneira autonoma uma politica 6tima
de atuacao, por experimentacao direta, sem ser ensinado por meio de exemplos fornecidos
por um supervisor, como ocorre com o aprendizado supervisionado. Um agente iterage
com o ambiente em intervalos de tempo discreto em um ciclo de percepgao (Figura A.9)
e observa (a cada intervalo do ciclo) o estado atual s e escolhe a a¢do a para realizar,
alterando o estado atual do ambiente. Ao executar a acao, o agente recebe um sinal de
reforco escalar r,, indicando o quao desejavel é o estado resultante. Tal sinal de reforco
corresponde a uma penalizacao ou recompensa como consequéencia da acao realizada pelo
agente. O comportamento deve-se restringir a escolha de agoes que tendem a aumentar,

ao longo do tempo, a soma dos valores do sinal de refor¢o. Desta forma, o agente torna a
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rede apta a realizar uma determinada tarefa ao longo das iteracoes através da sistematica

tentativa-e-erro, a qual pode ser realizada por uma grande variedade de algoritmos.

A

Ambiente

Estado s’| |Reforgo 75 Ag¢do a

Agente

Figura A.9: Aprendizado por Reforco.

e Hibrido: Combina treinamento supervisionado e treinamento nao-supervisionado. Parte
de seus pesos sao ajustados através do treinamento supervisionado enquanto outros sao

obtidos através de treinamentos nao-supervisionados.

A seguir listam-se as topologias neurais mais utilizadas e conhecidas, conforme levantamento
disponivel em [53], subdivididas de acordo com o paradigma de aprendizado adotado, o que

demonstra a imensa diversidade de topologias existentes que realizam processamento neural:

1. Algoritmo Supervisionado:

1.1.  Feedforward: Linear, Hebbiano (Hebb, 1949; Fausett, 1994), Perceptron (Rosenblatt,
1958, Minsky & Papert, 1969; Minsky & Papert, 1988; Fausett, 1994); Adaline (Widrow
& Hoff, 1960; Fausett, 1994), Higher Order (Bishop, 1995), Functional Link (Pao, 1989),
MLP - Multilayer Perceptron (Bishop, 1995; Reed & Marks, 1999; Fausett, 1994), Back-
propagation (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986), Cascade Correlation (Fahlman &
Lebiere, 1990; Fausett, 1994), Quickprop (Fahlman, 1989), RPROP (Riedmiller & Braun,
1993), Redes RBF' (Bishop, 1995, Moody & Darken, 1989; Orr, 1996); OLS - Orthogo-
nal Least Squares (Chen, Cowan & Grant, 1991), CMAC - Cerebellar Model Articulation
Controller (Albus, 1975; Brown & Harris, 1994);

1.2. Somente Classificatérias: LVQ - Learning Vector Quantization (Kohonen, 1988;
Fausett, 1994), PNN - Probabilistic Neural Network (Specht, 1990; Masters, 1993, Hand,
1982; Fausett, 1994);
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1.3.

1.4.

1.5.

2.1.

2.2.

2.3.

24

Somente Regressao: GRNN - General Regression Neural Network (Specht, 1991,
Nadaraya, 1964, Watson, 1964), Feedback (Hertz, Krogh & Palmer, 1991; Medsker & Jain,
2000), BAM - Bidirectional Associative Memory (Kosko, 1992; Fausett, 1994), Boltzman
Machine (Arkley et al., 1985; Fauset, 1994);

Séries de Tempo Recorrentes: Backpropagation through time (Werbos, 1990), Elman
(Elman, 1990), FIR - Finite Impuse Response (Wan, 1990), Jordan (Jordan, 1986), Real-
time recurrent network (Williams & Zipser, 1989), Recurrent backpropagation (Pineda,

1989; Fausett, 1994), TDNN - Time Delay NN (Lang, Waibel & Hinton, 1990);

Competitivas: ARTMAP (Carpenter, Grossberg & Reynolds, 1991), Fuzzy ARTMAP
(Carpenter et al., 1992; Kasuba, 1993), Gaussian ARTMAP (Williams, 1995), Counterpro-
pagation (Hecht-Nielsen, 1987, Hecht-Nielsen, 1988; Hecht-Nielsen, 1990, Fausett, 1994);
Neocognitron (Fukushima, Miyake & Ito, 1982; Fukushima, 1988, Fausett, 1994).

Algoritmo Nao-Supervisionado:

Competitivo: Vector Quantization (Grossberg, 1976; Kohonen, 1984), Conscience (De-
sieno, 1988), Self-Organizing Maps (Kohonen, 1995; Fausett, 1994), Local Linear (Mulier
&

Cherkassky, 1995);

Adaptive Resonance Theory: ART-1 (Carpenter & Grossberg, 1987a; Moore, 1988;
Fausett, 1994), ART-2 (Carpenter & Grossberg, 1987b; Fausett, 1994); ART-2A (Carpen-
ter,

Grossberg & Rosen, 1991a); ART-3 (Carpenter & Grossberg, 1990), Fuzzy ART
(Carpenter, Grossberg & Rosen, 1991b), DCL - Differential Competitive Learting (Kosko,
1992);

Dimension Reduction: Dimension Reduction (Diamantaras & Kung, 1996), Hebbiano
(Hebb, 1949; Fausett, 1994); Oja (Oja, 1989), Sanger (Sanger, 1989), Hebbiano Differen-
tial (Kosko, 1992);

Awutoassociac¢ao: Linear autoassociator (Anderson et al., 1977; Fausett, 1994), BSB -
Brain State in a Box (Anderson et al., 1977; Fausett, 1994), Hopfield (Hopfield, 1982;
Fausett, 1994).
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A.7 Aplicacoes de Redes Neurais

Apesar da grande frustacao nas décadas de 60 e 80 devido a incapacidade das topologias
empregadas a época (um tnico neurdnio ou varios neurdnios dispostos em uma tnica camada)
em realizar classificacao de padroes nao-linearmente separaveis, o sucesso da proposicao de uma
arquitetura multicamada com ajuste dos pesos sinapticos, via retropropagacao do erro obtido,
deram um enorme impulso a aplicabilidade das redes neurais artificiais [24]. Especificamente no
caso de arquiteturas multicamadas, estudos comprovam que duas camadas intermediarias sao
suficientes para aproximar qualquer fun¢do matematica [12], o que indica serem este modelos
classificadores universais de fungoes.

Contudo existem varias arquiteturas neurais propostas, e cada uma delas gera resultados me-
lhores para determinados tipos de problemas, o que faz a experimentacao destes modelos, em
relacao ao desempenho de certas tarefas, um procedimento necessario e interessante na medida
que sao identificados os melhores usos para cada uma das arquiteturas existentes. Esta plasti-
cidade operacional torna os modelos de redes neurais passiveis de realizarem as mais diversas
aplicacoes, o que as torna amplamente difundidas em diversas areas do conhecimento, desde
aquelas ligadas a pesquisa cientifica e tecnologica quanto aos negdcios. Sendo assim, o campo de
atuacao de um pesquisador através do estudo de redes neurais acaba se tornando multidisciplinar
[15], em virtude de que as aplicagoes em que sao empregadas sdo de cunho geral e englobam a
conceituagao simultanea de diversas areas do conhecimento [5]. Assim, de acordo com Kohonen
[34], a grande contribui¢ao dos modelos neurais se dé nas areas de representacao do conhecimento
e reconhecimento de padroes.

A opcao por modelos de rede artificiais na solucao de tarefas diversas se da geralmente por
conta da complexidade inerente & mesma; sistemas excessivamente complexos e/ou compostos
por conjuntos de dados vastos, complexos e inter-relacionados sao mais satisfatoriamente resolvi-
dos com o uso desta metodologia [5, 23]. A razao principal repousa no fato de que, quanto
maior a quantidade de informagoes disponiveis, maior a dificuldade na modelagem do sistema
representado por esta informagao [5].

Com o objetivo de ilustrar a diversidade de aplicagoes nas quais redes neurais artificiais tém
sido utilizadas, abaixo listam-se alguns dos usos em que modelos de redes neurais artificiais sao
largamente empregados, de acordo com as areas de concentragao nas quais foram apresentados
estudos durante o IEEE International Conference On Neural Networks, realizada em 1994 em

Washington, nos Estados Unidos.
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e Andlise de movimento [45];

e Aprendizado e reconhecimento de padroes [4];
e Ciéncia cognitiva [37];

e Controladores inteligentes [65];

e Economia e negdcios [64];

e Estimagao e identificacao [30];

e Inteligéncia Computacional [61];

e Neurobiologia [26];

e Previsiao de séries de tempo [14];

e Processamento e transmissao de sinais [58];
e Sistema de energia [63];

e Sistemas hibridos [51].

Todos estes usos possiveis para modelos de redes neurais se devem a sua adaptabilidade as
tarefas mais distintas e as diversas arquiteturas propostas, que empiricamente sao testadas e tém
seus resultados comparados entre si e entre outros modelos utilizdveis para a mesma finalidade.
Este é um trabalho enorme e que ainda tem muito a retribuir a medida em que mais e mais
sistemas complexos sao estudados sob o ponto de vista do processamento neural.

Para a realizacao deste trabalho, como em qualquer um realizado com redes neurais, em pri-
meiro lugar deve-se decidir sobre o paradigma de aprendizagem a ser empregado e, em seguida,
definir a topologia neural. No caso da escolha recair sobre um paradigma de aprendizado nao-
supervisionado, em vista principalmente da falta de conhecimento padronizado a cerca do sistema
a ser estudado, existe uma classe de redes neurais bastante semelhantes as estruturas neurobiolo-
gicas conhecidas que apresentam resultados expressivos no desempenho de tarefas cujo contetido
de informagao estéd exclusivamente contido nos dados de entrada do sistema. Estas classes neurais
possuem como caracteristica mais marcante a capacidade de auto-organizagao de seus neuronios,
tanto no aspecto de classificacao neural como no aspecto visual da representagao destas estru-

turas, e sao conhecidas como redes neurais auto-organizadas.
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Apéndice

Ldogica Fuzzy

Em 1964 o professor Lofti A. Zadeh, Departamento de Engenharia Elétrica e Ciéncias da
Computacao da Universidade da Califérnia-Berkeley, apresentou a Teoria dos Conjuntos Fuzzy
para representar os problemas de classificacao de conjuntos com os quais trabalhava, pois a
representacao classica nao satisfazia tais conjuntos porque nao possuiam fronteiras bem definidas,
i.e., a transicao entre os conjuntos é suave e nao abrupta. Como em diversas situagoes, a relagao
de pertinéncia no problema trabalhado por ele nao era bem definida e, portanto, nao se podia
dizer se o elemento pertencia ou nao ao conjunto dado. O que Zadeh propos foi flexibilizar a
pertinéncia de elementos aos conjuntos criando a ideia de grau de pertinéncia. Dessa forma, um
elemento poderia pertencer parcialmente a um conjunto dado. Esta sua idéia foi publicada em
1965 [70], sendo este o marco de nascimento da Teoria dos Conjuntos Fuzzy.

O termo fuzzy significa incerto, impreciso, subjetivo, nebuloso, difuso, e se refere ao fato de
muitas vezes nao se conhecer completamente o sistema que esta sendo analisado. Assim, Zadeh

propos considerar uma funcao de pertinéncia que fornecesse o grau de pertinéncia.
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B.1 Conjuntos Fuzzy

Antes de apresentar as caracteristicas dos conjuntos Fuzzy, mostram-se algumas operagoes e
caracteristicas dos conjuntos classicos.

A teoria de conjuntos classicos esta baseada na funcao caracteristica classica, dada por:

1, x €A
pa(r) = ; r € X,

0, z¢A,

em que X é o conjunto de dados, A C X. Assim a funcao u, realiza um mapeamento do
conjunto universo no conjunto {0, 1}, portanto ela discrimina entre os elementos de X quais sao
os que pertencem a A e quais os que nao pertencem a A, dividindo o conjunto X em duas partes
com fronteira bem definida, neste caso, os conjuntos sao ditos “crisp”. As operacoes basicas dos

conjuntos classicos sao:

paup(z) = max (pa(x), up(z)); (B.1.1)
e a intersecao:
panp () = min (pa(z), pp(x)) ; (B.1.2)
e 0 complemento:
pale) = 1= ualo). (B.L3)

Mas, quer-se trabalhar com conjuntos cujas fronteiras nao estao bem definidas e, desta forma,
nao se pode utilizar a teoria dos conjuntos classicos para lidar com este tipo de problema, tendo
visto que as transi¢oes de uma classe para outra acontecem de forma suave. Assim, para se obter
os conjuntos fuzzy e suas operacoes, generaliza-se a funcao caracteristica da logica classica para
o intervalo [0, 1], ou seja:

KA - U— [071]7

o que implica que se consideram valores continuos de pertinéncia e nao mais apenas: pertence ou
nao pertence. Assim, o elemento x pertencera ao subconjunto A com grau de pertinéncia que é

um valor do intervalo [0, 1].
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Definicao B.1. Um conjunto fuzzy A em um conjunto X € um conjunto de pares ordenados de

um elemento genérico x € X e seu grau de pertinéncia pia(x) da forma:

A= {(z, pa(z))]x € X}.

Deste modo, um conjunto fuzzy € caracterizado por uma funcao pertinéncia e o grau de
pertinéncia pode ser caracterizado como uma medida que expressa a possibilidade de que um
dado elemento seja membro de um conjunto fuzzy.

Quanto a representacao de um conjunto fuzzy tem-se que se ele for discreto pode-se simples-

mente enumerar seus elementos juntamente com o grau de pertinéncia na forma:

A= ZMA(%)/%

em que o somatodrio se refere a operagao uniao (disjungao) e a notagao pa(z;)/z; se refere ao
elemento x; que pertence ao conjunto fuzzy A com grau de pertinéncia 4 (x;). Por simplicidade,

apenas lista-se no conjunto A aqueles elementos que tém grau de pertinéncia diferente de zero.

p(X)
1

X

Figura B.1: Exemplo de Funcao de Pertinéncia do Tipo Linear por Partes.

pix)
1

%
Figura B.2: Exemplo de Funcao de Pertinéncia do Tipo Gaussiana.
Entretanto, quando os conjuntos fuzzy sao continuos sua representagao é a prépria funcgao

de pertinéncia. As formas para as fungoes de pertinéncia sao totalmente arbitrarias, todavia, as

mais utilizadas sao:

e linear por partes (triangular ou trapezoidal), Figura B.1;

e quadratica;
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e gaussiana, Figura B.2.

Devido a propria simplicidade, as fungoes lineares por partes sao as mais populares, isto além
do fato do custo computacional exigido por outros tipos de fungoes nao refletem, em geral, uma
melhoria significativa na qualidade dos valores de saida dos sistema [69].

As trés operagoes bésicas definidas através das equagoes (B.1.1), (B.1.2) e (B.1.3) sao idénticas
para a teoria de conjuntos fuzzy. A diferenca esta apenas na utilizacao da funcao caracteristica.
Como na légica classica, os operadores de interseccao e uniao correspondem respectivamente aos

operadores 16gicos de conjungao (E) e disjungao (OU).

(x) 4 u(x) 4
oA ! B
- x

(a) (b)

Figura B.3: Conjuntos Fuzzy: A e B.

w(x) 4
1

ANB

>
X

Figura B.4: Intersecao entre Conjuntos Fuzzy.

i (X) A
1

X
Figura B.5: Uniao entre Conjuntos Fuzzy.
Existem muitas formalizacoes matemaéticas para esses operadores e a relacao dual entre eles

se mantém, ou seja, a escolha de um operador conjuncao ”"define” qual serd o operador disjuncao

e vice-versa. O par de operadores mais amplamente utilizados nas técnicas fuzzy sao o operador
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min (minimo) para a conjun¢ao e o operador max (méaximo) para a disjuncao fuzzy (Figuras

B.3, B.4, B.5 e B.6.

>

>
X

Figura B.6: Exemplo do Complemento de um Conjunto Fuzzy.

Uma das consequéncias mais interessantes da definicao de conjuntos fuzzy, em contraste com
os conjuntos classicos, é a Lei do Meio Excluido e da Lei da Contradicao. Enquanto que nos

conjuntos classicos tem-se:

AUA=X ANA=0,
pode-se ver, através das Figuras B.7 e fig:Contra, que:
AUA#X ANA#Q.

Isso ocorre devido a flexibilidade da fungao caracteristica, pois existem incertezas nao estatisticas

e imprecisoes No pProcesso.

n(x) 4 px) 4
1 1
A A A AuA=U U
Classico
X X
n(x) 4 p(x) 4
il A A
A AuAU A
Fuzzy

v

<V
x

Figura B.7: Lei do Meio Excluido.
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Outra consequéncia da definigao estd em contraste com a teoria das probabilidades, visto que

os valores de pertinéncia de um mesmo elemento a nos diversos conjuntos fuzzy nao precisam
somar 1.

Existem dois outros conceitos importantes na teoria de conjuntos fuzzy:

p(x) 4 p(x)4
1 1
Al al A ANA=¢ z
Classico
X X
n(x)4 p(x) 4
1 A A
A ANA+Q A
Fuzzy
X

x V¥

Figura B.8: Lei da Contradicao.

Defini¢ao B.2. Suponha que S(A) seja o conjunto cldssico de todos os elementos x € X cuja

funcgao de pertinéncia tenha valor diferente de zero. Entdo, S(A) serd denominado o suporte do
conjunto fuzzy A:

S(A) = supp(A) = {x € X|pa(z) > 0} = supp(A).

Definicao B.3. O conjunto elementos que pertencam a um conjunto fuzzy A, pelo menos com

grau o, serd chamado conjunto a—nivel ou conjunto alpha-corte:

Ay ={x € X|pa(z) > a}.

A importancia desta definicao esta no fato de fornecer outra maneira de considerar um con-

junto fuzzy. Uma vez que a funcao de pertinéncia determina completamente um conjunto fuzzy,

e seus valores pertencem ao intervalo [0, 1], entao um conjunto fuzzy pode ser descrito pela uniao
de todos os conjunto a—niveis:

A=A, a € [0,1].
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»

1 (x) 4

>

Figura B.9: Exemplo de a— Nivel.

A importancia dos conjuntos a—niveis vem do fato deles serem conjuntos classicos e, sendo
assim, muito do formalismo matemaético da teoria de conjuntos fuzzy pode ser desenvolvido
no espaco dos conjuntos classicos, aproveitando inclusive resultados ja desenvolvidos na teoria
classica (teoremas, lemas, etc.) [49]. Ainda deve-se ressaltar a importancia dos conceitos de
cardinalidade e de altura desses conjuntos. A cardinalidade de um conjunto é o niimero total
de elementos no conjunto. Uma vez que os elementos podem pertencer parcialmente a um
conjunto fuzzy, uma generalizacao natural da nogao classica de cardinalidade consiste em pesar

cada elemento através do grau de pertinéncia. Sendo assim, define-se:

Definicao B.4. A cardinalidade de um conjunto fuzzy € definida por:
Card(A) = Z pa(x;), (B.1.4)

em que: A € um conjunto fuzzy e os x; sao elementos do conjunto universo X.

O conceito de cardinalidade torna-se importante quando se esta interessados no tamanho
dos conjuntos, como acontece em sistemas de informacao e andlise de banco de dados fuzzy, e
quando se precisa definir fatores de normalizacao para os conjuntos fuzzy, como acontece em

alguns processos de defuzzificagao [69].

Definicao B.5. A altura de um conjunto fuzzy € o maior valor de pertinéncia da sua fungao de
pertinéncia:

hgt(A) = rrixqu(xi). (B.1.5)
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Os conguntos fuzzy com altura igual a 1 sdo chamados normais e aqueles cuja altura € inferior a

1 sao chamados de nao-normasis.

B.2 Estrutura do Sistema Légico Fuzzy

A estrutura de todo sistema légico fuzzy etd baseada em trés operagoes:
Fuzzificagao: que transforma os dados iniciais em variaveis linguisticas;

Inferéncia Fuzzy: cujo objetivo é relacionar, através de regras preestabelecidas, as possiveis

variaveis entre si obtendo resultados linguisticos;
Defuzzuficacao: que transforma os resultados linguisticos em dados finais.

A Figura B.10 mostra como isto acontece.

Variaveis — Resultados
o | Inferéncia Fuzzy o
Linguisticas Linguisticos
£\ 7
[¢]
o 2
o] N
< N,
S &
b= &
N -0
N =
= S)
=
Dados Dados
Iniciais Finais

Figura B.10: Sistema Légico Fuzzy.

A seguir sao apresentadas as etapas e uma descricao das varidveis citadas acima.

B.3 Variaveis Linguistica

Comeca-se esta secao definindo variavel linguistica: Uma varidvel linguistica fuzzy é uma
variavel cujo valor é expresso qualitativamente por um termo linguistico (que fornece um conceito

a variavel) e quantitativamente por uma func¢ao de pertinéncia.
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Defini¢ao B.6. A tripla (V, X, T) define uma varidvel linguistica, em que:
o VV € 0o nome da variavel linguistica, por exemplo: febre, temperatura, pressao, etc.;

e X ¢ o dominio (Universo) de valores de V' sobre o qual o significado do termo linguistico

é determinado, por exemplo: a febre pode estar entre 35 e 40°;

e T' ¢ o conjunto de termos linguisticos de V', por exemplo: elevado, bairo, pouco, extenso,

ete..

A Figura B.11 mostra um exemplo de variavel linguistica.

1 sem_febre febre febre_alta
1
H(x)
0 >
25 30 35 40 45 temperatura
Figura B.11: Exemplo de Variavel Linguistica.
Note que:

e V é a temperatura;
e X ¢ o conjunto de temperaturas vélidas;
e 1" assume os valores: sem febre, febre, febre alta.

Lembre-se que na formulacao classica, os termos linguisticos atribuidos para Febre sao: presente
e ausente.

E importante notar que a variavel linguistica é expressa em termos de uma variavel basica,
que denota a sua medida. No exemplo acima Febre é medida em graus centigrados (temperatura).
Esta medida pode ser quantitativa, no caso em que é possivel o uso de aparelhos de medida, ou
pode ser expressa de forma qualitativa, como no caso do uso de cruzes em exames clinicos.

Os termos linguisticos sao usados para expressar conceitos e conhecimentos na comunicagao
humana, e em muitas dreas eles sao a forma mais importante (quando nao a tnica) de quantificar
os dados/informacoes. O uso de termos linguisticos é frequente no nosso cotidiano, diz-se que "o
dia esta muito quente”, "A 4dgua estd meio fria”, "Ele é muito alto e magro”, etc.. Todos estes

termos possuem um significado e transmitem informacao.
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As variaveis linguisticas sao expressas dentro de um certo dominio de valores. Em geral é o
especialista que define esse dominio e realiza sua particao fuzzy. As varidveis numéricas expressam
o seu valor e utilidade e sao amplamente empregada nas ciéncias exatas (engenharia, fisica,
matematica, etc). Porém, as variaveis simbdlicas tém conquistado cada vez maior importancia
devido ao desenvolvimento das areas de inteligéncia artificial e processos de decisao. A capacidade
de combinar varidveis simbdlicas (linguisticas) e numéricas é uma das principais razoes do sucesso
das aplicacoes da légica fuzzy em sistemas inteligentes, tanto na engenharia quanto em muitas

outras areas que lidam com dominios continuos.

B.4 Inferéncia Fuzzy

Antes de tratarmos de inferéncia fuzzy, vejamos o que sao as Regras Fuzzy:

B.4.1 Regras Fuzzy

As regras fuzzy sao estruturas vastamente utilizadas em varias abordagens da teoria fuzzy.
Elas podem ser entendidas de diversas maneiras. Conceitualmente, as regras fuzzy descrevem
situagoes especificas que podem ser submetidas a analise de um painel de especialistas, cuja
inferéncia nos conduz a algum resultado desejado. A inferéncia baseada em regras fuzzy pode
também ser compreendida como um funcional que mapeia um conjunto de entradas do sistema
para um conjunto de saidas (como em um esquema de interpolagao).

A regra fuzzy é uma unidade capaz de capturar algum conhecimento especifico, e um conjunto
de regras ¢é capaz de descrever um sistema em suas varias possibilidades. Cada regra fuzzy, da
mesma forma que uma afirmagao classica, é composta por uma parte antecedente (a parte Se) e

uma parte consequente (a parte Entao), resultando em uma estrutura do tipo:
Se antecedentes entao consequentes.

Os antecedentes descrevem uma condigao enquanto a parte consequente descreve uma conclusao
ou uma acao que pode ser esbocada quando as condigoes se verificam. A diferenca entre os an-
tecedentes de uma regra fuzzy e uma regra classica é que os primeiros descrevem uma condi¢ao
elastica, ou seja, uma condicao que pode ser parcialmente satisfeita, enquanto os tltimos descre-
vem uma condicao rigida, ou seja, a regra nao funcionara se os antecedentes nao forem comple-

tamente satisfeitos.
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Os antecedentes definem uma regiao fuzzy no espaco das variaveis de entrada do sistema e os
consequentes, por sua vez descrevem uma regiao no espaco das variaveis de saida do sistema, qual
seja a sua conclusao/acao. Sendo assim, a construgao dos antecedentes muitas vezes resulta em
um trabalho de classificacao, enquanto a elaboragao dos consequentes exige um conhecimento,
ainda que empirico, sobre a dinamica do sistema. Pode-se esperar entao que a elaboragao dos
consequentes de uma regra seja mais complexa do que a dos antecedentes.

Uma vez construido o conjunto de regras fuzzy, necessita-se de uma “méquina de inferéncia”
para extrair dela a resposta final. Existem varios métodos de inferéncia possiveis e a escolha por
um deles depende do sistema que esta sendo analisado. No entanto, a inferéncia mais comum, e
amplamente utilizada no controle de sistemas, é o Método de Mamdani.

As regras sao processadas em paralelo, ou seja, todas as regras (circunstancias) sdo con-
sideradas ao mesmo tempo, e ao final obtém-se uma resposta que pode ser tanto um valor
numeérico classico, quanto um conjunto fuzzy ou um funcional, a depender do tipo de consequente
utilizado. As vezes é necessario que a saida do sistema seja um nimero, o que é muito comum em
controladores fuzzy, pois o sistema precisa ser realimentado. Nestes casos, se a saida do sistema
for um conjunto fuzzy, entao se faz necessario um processo de defuzzificacao para se obter um

ndamero apropriado.

B.4.2 Inferéncia Fuzzy

Nos modelos linguisticos as equagoes diferenciais, que normalmente caracterizam os sistemas
dinamicos, sao substituidas por um conjunto de regras cuja construcao abrange predicados vagos
e, muitas vezes, conhecimentos heuristicos. Estes modelos sao estruturados sobre uma base de
conhecimentos e seu poder de decisao depende da elaboracao das regras e dos mecanismos de
raciocinio fuzzy.

Na teoria de sistemas, os modelos sao classificados de acordo com algumas caracteristicas que
o conjunto de equacoes diferenciais, que é quem estabelece as relagoes entre as entradas e saidas
do sistema, apresentam; como por exemplo, linearidade, nao-linearidade, dinamica, estatica, etc.
Nos modelos fuzzy quem assume este papel sao as familias de regras. Assim, os diferentes modelos
resultam de distintas interpretacoes dos conhecimentos contidos nas regras e dos mecanismos de
raciocinio adotados.

Existem diversos tipos de inferéncia para relacionar as entradas e saidas do conjunto de regras.

Eles diferem pelo tipo de operador utilizado e pelos tipos de antecedentes e consequentes. As
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regras podem, por exemplo, ser constituidas por uma unica entrada e um unica saida. Esse
é o caso dos sistema "Single-Input/Single-Output” (SISO). Por outro lado, o sistema pode ser
caracterizado por regras com miultiplos valores de entrada e multiplos valores de saida, o que
consiste em uma generalizagdo do caso anterior (MIMO). Os modelos linguisticos fuzzy para
sistemas dinamicos sao também muito interessantes e amplamente aplicados. Nesses modelos
a dinamica do sistema ¢é obtida através de um conjunto de regras iterativas, onde a evolugao
temporal é obtida pela iteragao da saida do passo de tempo anterior como entrada do passo
posterior.

O método de inferéncia determina a forma operacional do modelo linguistico. Ele é um
mapeamento que define uma transformacgao do valor fuzzy de entrada em um valor de saida.
Existem diversos métodos de inferéncia. Deve-se, portanto, escolher aquele que melhor de adapta
ao sistema que estamos modelando. Um dos métodos mais divulgados, pela sua simplicidade e
por se adaptar muito bem aos controladores fuzzy, é o Método de Mamdani [49].

Os modelos linguisticos fuzzy fornecem uma saida para o sistema que é também um conjunto
fuzzy. Todavia, muitas vezes estd-se interessado em obter um nimero como resposta, ou seja,
desejamos obter um resultado classico a partir da saida fuzzy obtida. Este objetivo pode ser

alcancado através dos métodos de defuzzificacao.

B.5 Métodos de Defuzzificacao

A defuzzificacao é o procedimento que permite interpretar a distribuicao de possibilidades da
saida de um modelo linguistico fuzzy de forma quantitativa, ou seja, ela nos fornece um valor
numeérico representativo que captura o significado essencial dessa distribuicao de possibilidades.

Existem muitas técnicas de defuzzificacao e entre as mais utilizadas estao:
e Média dos Maximos;
e Centro de Area;

e Método das Alturas.

B.5.1 Média dos Maximos

O método de defuzzificacao da Média dos Maximos (MM) calcula a média de todos os valo-

res de saida que tenham os maiores graus de possibilidade. Suponha-se que "y é A” seja uma
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conclusao fuzzy que deva ser defuzificada. O método de defuzzificagao MM pode ser expresso da

2V
“ep
yo = > ‘EP| , (B.5.1)

seguinte forma [32, 69]:

em que P é o conjunto de todos os valores de saida com maximos grau de possibilidade em A,
ou seja:

P = {y*luA(y*) = sup HA(Z/)} : (B.5.2)

e |P| é a cardinalidade do conjunto P, ou seja, o numero de elementos de P. A Figura B.12
representa um exemplo desse método. Note que, se P for um intervalo, entao a técnica MM de

defuzzificagao fornece o ponto médio desse intervalo.

Mll

>

Yo Y
Figura B.12: Exemplo do Método de Defuzzificagao MM.

A principal limitacao do método de defuzzificagago MM é que nao considera a forma total do
conjunto fuzzy de saida. Sendo assim, duas distribui¢oes de possibilidades que apresentem formas
diferentes com o mesmo conjunto de valores de grau de pertinéncia maximo quando defuzzificados
com esta técnica proporcionarao o mesmo valor classico, o que vai contra nossa intuicao. A Figura

B.13 mostra um exemplo onde isso ocorre.

L

A “A

MEDIA MEDIA

>

Yo Y Yo y

Figura B.13: Exemplo de Problemas que o Método de Defuzzificacago MM pode Causar.
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B.5.2 Centro de Area

O Método do Centro de Area (CA), também conhecido como Método do Centro de Gravidade
ou Método do Centroide, é a técnica de defuzzificagao mais utilizada. Diferentemente do MM, a
técnica do Centro de Area considera toda a distribuicao de possibilidade de saida do modelo para
calcular o valor classico. O procedimento ¢ similar ao usado para calcular o centro de gravidade
em fisica, se considerarmos a func¢ao de pertinéncia p4(z) como a densidade de massa de x. Por
outro lado, o CA pode ser compreendido como uma média ponderada, onde 4 (x) funciona como

o peso do valor x. Se x for discreto, entao a defuzzificacao da conclusao fuzzy A serd dada por:

Zx-/m(x)
B > palz)

Yo (B.5.3)

Da mesma forma, se x for continuo, entao:

. /x-,uA(x)dx'
/,uA(cc)dx

A Figura B.14 exemplifica o método de defuzzificacao CA. A principal desvantagem desse método

(B.5.4)

é o seu custo computacional, principalmente no caso em que x é continuo.

MJL

Yo y”

Figura B.14: Exemplo do Método de Defuzzificacao CA.
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B.5.3 Método das Alturas

O método de defuzzificagdo das Alturas (MA) pode ser visto como uma aproximagao do
método do Centro de Area. Ele ¢ utilizado em dois passos. Primeiro, converte-se as fungoes
de pertinéncia C};, os consequentes das regras, em consequentes classicos y = ¢;, onde ¢; é o
centro de gravidade de C;. A defuzzificagao do centréide é entao aplicada para as regras com os

consequentes cldssicos através da expressao [32, 69]:

m

E CiW;

Yo = = (B.5.5)

==L
D
1=1

em que w; é grau de ativacao da i—ésima regra e m o numero de regras fuzzy do modelo. Uma
vez definidas as regras os valores ¢; estarao determinados e se manterao fixos durante toda a
inferéncia, o que simplifica muito o calculo do valor classico representativo, reduzindo o custo

computacional. A Figura B.15 ilustra o exemplo desse método de defuzzificagao.

Figura B.15: Exemplo do Método de Defuzzificagao MA.
Algumas consideracoes se fazem necessarias:

Média dos Maximos: “Solucao mais plausivel’pois desconsidera o formato das fungoes de per-
tinéncia da saida. Trata-se de um método descontinuo. Usado para o reconhecimento
de padroes (identificar objetos pela classificacao do sinal de um sensor; suporte a decisoes

(qualitativas: detecgao de fraude em cartoes de crédito e avaliagdo de credito).

Centro de Area: Desvantagens: esfor¢o computacional e a sobreposicao de areas para uma

mesma saida fuzzy nao é corretamente contabilizada. Trata-se de um método continuo.
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Método das Alturas: Trata-se de um método continuo. Usa apenas os maximos das fungoes
de pertinéncias. Aplicado em malha fechada (a propriedade da continuidade é importante);

suporte a decisao (decisdes quantitativas: alocagao de recursos ou priorizacao de projetos).
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Apéndice

Dados do Sistema de Energia Elétrica

A seguir apresentam-se os dados [42] referentes a uma configuracdo baseada no sistema sul-
brasileiro (Figura 33) composto por 10 maquinas sincronas, 45 barras e 73 linhas de transmissao
(Tabelas C.1, C.2, C.3). Os dados referem-se a uma base de 100 MVA. Este sistema serd a base

de analise desta pesquisa, sem que se descarte o uso de outros sistemas.

Tabela C.1: Dados de barras do sistema sul-brasileiro (10 méquinas).

Identificacao Tensao Carga Geracao
N° Nome Médulo | Angulo | Ativa | Reativa | Ativa | Reativa
(pw) | (pw) | (pw) | (pu)
1 | Barracao 13,8 1,020 | -11,430 | 0,000 0,000 | 6,500 1,007
2 | P. Fundo 13,8 1,040 | -17,100 | 0,000 0,000 | 2,150 1,496
3 | S. Osoério 13,8 1,020 5,080 | 0,000 0,000 | 10,500 2,450
4 | F. Areia 13,8 1,022 | -6,380 | 0,000 0,000 | 11,100 3,377
5 | S. Santiago 13,8 1,018 3,290 | 0,000 0,000 | 13,250 1,651
6 | J. Lacerda A 13,8 1,030 | -29,920 | 0,000 0,000 | 0,900 0,465
7 | J. Lacerda B 13,8 1,030 | -28,380 | 0,000 0,000 | 1,200 0,548
8 | J. Lacerda C 13,8 1,030 | -27,020 | 0,000 0,000 | 2,410 0,905
9 | Itauba 13,8 1,000 | -16,150 | 0,000 0,000 | 4,900 1,365
10 | Segredo 13,8 1,020 0,000 | 0,000 0,000 | 13,640 2,051
11 | Ivaipora 525 1,007 | -11,180 | 0,000 | -2,130 | 0,000 0,000
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Tabela C.1 - Continuagao.

Identificagao Tensao Carga Geracao
N° Nome Médulo | Angulo | Ativa | Reativa | Ativa | Reativa
(bw) | (pw) | (pu) | (pu)
12 | Londrina 525 0,995 | -13,510 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000
13 | Siderépolis 230 0,969 | -37,470 | 1,770 0,680 | 0,000 0,000
14 | Farroupilha 230 0,978 | -37,240 | 1,910 0,420 | 0,000 0,000
15 | P. Fundo 230 0,978 | -22,680 | 1,710 0,185 | 0,000 0,000
16 | Xanxerée 230 0,946 | -17,990 | 1,260 0,470 | 0,000 0,000
17 | Pato Branco 230 0,954 | -10,870 | 0,460 0,147 | 0,000 0,000
18 | S. Osoério 230 0,999 | -1,660 | 2,810 0,565 | 0,000 0,000
19 | Areia 230 0,978 | -15,420 | 2,790 0,607 | 0,000 0,000
20 | S. Mateus 230 0,997 | -26,600 | 1,300 | -0,706 | 0,000 0,000
21 | Curitiba 230 0,991 | -26,760 | 4,270 | -1,250 | 0,000 0,000
22 | Joinville 230 0,952 | -33,640 | 3,100 0,410 | 0,000 0,000
23 | Blumenau 230 0,967 | -32,190 | 4,240 0,094 | 0,000 0,000
24 | R. Queimado 230 0,963 | -34,310 | 1,170 0,531 | 0,000 0,000
25 | Areia 525 1,003 | -10,550 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000
26 | Curitiba 525 0,986 | -24,330 | 0,000 | -1,447 | 0,000 0,000
27 | Cur. Norte 525 0,988 | -22,750 | 3,680 | -0,756 | 0,000 0,000
28 | Blumenau 525 0,968 | -30,100 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000
29 | Barracao 525 1,010 | -16,350 | 1,740 | -1,138 | 0,000 0,000
30 | Gravatai 525 1,019 | -33,630 | 0,000 | -1,596 | 0,000 0,000
31 | V. Aires 525 1,027 | -26,790 | 0,000 | -1,603 | 0,000 0,000
32 | Pinheiro 525 1,018 | -13,680 | 0,000 | -1,615 | 0,000 0,000
33 | S. Santiago 525 1,010 | -5,150 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000
34 | J. Lacerda 138 0,994 | -34,310 | 1,260 0,398 | 0,000 0,000
35 | J. Lacerda 230 0,996 | -33,090 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000
36 | Segredo 525 1,010 | -5,160 | 0,000 0,000 | 0,000 0,000
37 | Ceci 230 1,012 | -37,550 | 8,130 1,100 | 0,000 0,000
38 | Gravatai 230 1,026 | -36,940 | 6,120 | -4,550 | 0,000 0,000
39 | Ttauba 230 0,975 | -22,960 | 4,040 1,350 | 0,000 0,000
40 | V. Aires 230 1,029 | -29,400 | 3,930 | -1,110 | 0,000 0,000
41 | Apucarana 230 0,973 | -18,930 | 2,620 0,132 | 0,000 0,000
42 | Londrina 230 0,989 | -15,600 | 2,290 0,830 | 0,000 0,000
43 | Maringa 230 0,983 | -18,900 | 1,840 | -0,398 | 0,000 0,000
44 | C. Mourao 230 0,981 | -15,340 | 1,390 | -0,463 | 0,000 0,000
45 | Forquilinha 230 0,977 | -37,360 | 0,901 | -0,447 | 0,000 0,000
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Tabela C.2: Dados do sistema de tra

1NSMissao.

N° Barra de Barra de Impedancia
Origem Destino R(%) ‘ X (%)

1 | Ivaipora 525 Londrina 525 0,07 1,45
2 | Ivaipora 525 Londrina 525 0,07 1,45
3 | Ivaipora 525 Areia 525 0,18 | 2,27
4 | Ivaipora 525 S. Santiago 525 0,14 2,04
5 | Londrina 525 Londrina 230 0,00 0,63
6 | Barracao 13,8 Barracao 525 0,00 1,36
7 | Siderépolis 230 Farroupilha 230 3,86 | 19,85
8 | Siderépolis 230 J. Lacerda 230 0,96 491
9 | Siderépolis 230 Forquilinha 230 0,33 1,67
10 | Farroupilha 230 P. Fundo 230 4,63 | 23,78
11 | Farroupilha 230 P. Fundo 230 4,63 | 23,78
12 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
13 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
14 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
15 | P. Fundo 13,8 P. Fundo 230 0,00 4,60
16 | P. Fundo 230 Xanxerée 230 1,63 8,35
17 | P. Fundo 230 Xanxere 230 1,63 8,35
18 | P. Fundo 230 Itauba 230 2,50 | 15,48
19 | Xanxere 230 P. Branco 230 1,63 8,35
20 | Xanxeré 230 S. Osério 230 3,16 | 16,21
21 | P. Branco 230 S. Osério 230 1,53 8,61
22 | S. Osorio 13,8 S. Osorio 230 0,00 1,14
23 | S. Osorio 230 Areia 230 3,06 | 15,23
24 | S. Osorio 230 C. Mourao 230 3,44 | 17,60
25 | S. Osorio 230 C. Mourao 230 3,44 | 17,60
26 | Areia 230 S. Mateus 230 2,45 | 12,56
27 | Areia 230 Areia 525 0,00 3,00
28 | S. Mateus 230 Curitiba 230 0,88 4,15
29 | Curitiba 230 Joinville 230 1,82 9,35
30 | Curitiba 230 Joinville 230 1,82 9,35
31 | Curitiba 230 Curitiba 525 0,00 0,62
32 | Joinville 230 Blumenau 230 1,54 7,76
33 | Joinville 230 Blumenau 230 1,54 7,76
34 | Blumenau 230 R. Queimado 230 | 2,16 | 11,05
35 | Blumenau 230 R. Queimado 230 | 2,16 | 11,05
37 | R. Queimado 230 | J. Lacerda 230 1,80 9,20
38 | R. Queimado 230 | J. Lacerda 230 1,80 9,20
39 | F. Areia 13,8 Areia 525 0,00 0,67
40 | Areia 525 Curitiba 525 0,19 2,80
41 | Areia 525 Cur. Norte 425 0,19 2,74
42 | Areia 525 Barracao 525 0,14 1,95
43 | Areia 525 Segredo 525 0,05 0,70
44 | Curitiba 525 Cur. Norte 525 0,05 0,69
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Tabela C.2 - Continuacao.

N° Barra de Barra de Impedancia
Origem Destino R(%) ‘ X (%)
45 | Curitiba 525 Blumenau 525 0,12 1,75
46 | Barracao 525 Gravatal 525 0,21 3,09
47 | Gravatai 525 Gravatai 230 0,00 0,62
48 | V. Aires 525 Pinheiro 525 0,22 3,00
49 | V. Aires 525 V. Aires 230 0,00 0,62
50 | Pinheiro 525 S. Santiago 525 0,14 1,95
51 | S. Santiago 13,8 S. Santiago 525 | 0,00 1,14
52 | S. Santiago 525 Segredo 525 0,05 0,70
53 | J. Lacerda A 13,8 | J. Lacerda 13,8 0,00 8,71
54 | J. Lacerda 13,8 J. Lacerda 230 0,00 5,90
55 | J. Lacerda B 13,8 | J. Lacerda 230 0,00 7,01
56 | J. Lacerda C 13,8 | J. Lacerda 230 0,00 4,50
57 | J. Lacerda 230 Forquilinha 230 | 1,29 6,57
58 | Segredo 13,8 Segredo 525 0,00 0,68
59 | Ceci 230 Gravatai 230 0,22 1,11
60 | Ceci 230 Gravatai 230 0,22 1,11
61 | Ceci 230 Gravatal 230 0,22 1.11
62 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 | 9,33
63 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 | 9,33
64 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 | 9,33
65 | Itaiba 13,8 Itaiba 230 0,00 | 2.36
66 | Itauba 230 V. Aires 230 2,02 [ 11,29
67 | Apucarana 230 Londrina 230 1.25 | 6.40
68 | Apucarana 230 Londrina 230 0,89 | 4.61
69 | Apucarana 230 Maringd 230 1.10 | 11,84
70 | Apucarana 230 C. Mourao 230 2,29 | 11,74
71 | Londrina 230 Maringa 230 1,72 | 884
72 | Londrina 230 Maringa 230 1,72 | 884
73 | Maringa 230 C. Mourao 230 1,81 9,29

Tabela C.3: Dados das maquinas sincronas.

Numero da Poténcia
Méquina Sincrona | X'd(%) | H(s) | Mecanica (pu)
1 3,67 | 30,44 6,50
2 10,37 | 10,56 2,15
3 2.84 | 33,34 10,50
1 2.41 | 62,25 11,10
5 2.43 | 55,24 13.25
6 13,52 | 4,37 0,90
7 15,34 | 6,80 1,20
g 8,00 | 12,50 2,41
9 432 | 20,24 4,90
10 2,16 | 62,46 Referéncia
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Apéndice
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