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Abstract

A probabilistic neural net is used as solution
methodology during the task of identification of electric
faulted sections. Such a net presents a great
generalization capacity and it results in the answer
with the maximum probability of being correct. It also
estimates the likelihood that a new pattern is a member
of any of our predefined classes. Models on the
operation logic of the protection system used in lines,
busbars and transformers are also proposed. A compact
neural net, independent of the electric configuration, is
associated to each one of these models.

1. Introducdo

Em sistemas €elétricos de poténcia os equipamentos
de protecdo sdo responsaveis por detectar a ocorréncia
de uma falta e isolar somente a parte defeituosa do
sistema (seletividade). E também muito importante que o
restabelecimento do sistema ocorra 0 mais rapidamente
possivel, de modo a evitar danos aos consumidores,
denegrindo aimagem da empresa fornecedora. Para tal, é
essencial que a estimagdo dos eventos que produzem
uma determinada seqliéncia de alarmes ocorra de forma
rapida e precisa. Na operagdo em tempo real os
despachantes precisam estimar a causa dos
desligamentos a partir de um conjunto muito grande de
informacBes, antes de iniciar a etapa de restauragéo.
Outros problemas tais como: falha do sistema de
protecéo, falha nos canais de comunicagdo, aquisi¢éo de
dados corrompidos, etc. podem complicar ainda mais esta
tarefa.

A automatizagdo da andlise da operagdo de
disjuntores e relés tem sido motivo de pesquisa desde
1969, sendo que a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia
Artificial a este tipo de problema teve inicio nos anos 70
[1.

O desenvolvimento de um sistema inteligente para
diagnéstico de faltas em sistemas de poténcia esta longe
do trivial, dado o volume de informacles, e o relativo
grau de incerteza nas informagfes disponiveis ao
operador, além do estresse e a urgéncia da situacdo [2].

A rede neural do tipo perceptron de multiplas
camadas, com algoritmo de treinamento da
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retropropagagado de erros é a mais utilizada para tratar o
problema de diagnéstico de faltas. Em [2] e [3] é utilizada
tal arquitetura, sendo desenvolvido um modelo de rede
neural para cada componente elétrico. Embora apresente
bons resultados, o treinamento desta classe de redes
pode ser bastante demorado, pois necessita de um
grande conjunto de exemplares. A capacidade de
generalizac8o da rede deve ser explorada, de modo a
evitar a memorizagdo dos padrdes contidos no
treinamento, tornando a mesma incapaz de reconhecer
outros exemplares.

Por outro lado, a rede neural probabilistica (PNN) é
dotada de caracteristicas como: grande capacidade de
generdlizagdo;  aplicabilidade a problemas de
classificagdo; facilidade de implementagdo, pois o
treinamento ocorre de maneira instanténea e apresenta
bons resultados com poucos exemplares de treinamento.
Além destas vantagens, a PNN resulta em diferentes
graus de resposta, desde a mais provavel a menos
provéavel, estimando o grau com que um novo padrdo
pertence as classes preestabel ecidas.

Este artigo utiliza uma rede PNN para identificar a
secdo do sistema elétrico em fata Este processo é
realizado a nivel de centro de controle, e faz uso do
conhecimento sobre a légica de operagdo do sistema de
protecdo de linhas, transformadores e barras.

2. Problemas envolvidos

Entre os principais problemas a serem considerados pelo

sistema de diagndstico de faltas, cita-se:

- Possibilidade de falhaem relés e/ou disjuntores [4];
Possibilidade de ocorrerem faltas maltiplas [4];
Aquisicdo de dados corrompidos e perda de
informagBes devido ao congestionamento nos canais
de transmissdo de dados, decorrentes de grandes
desligamentos e [5];

Imprecisdo nos tempos de ocorréncia dos eventos e

[3].
3. Procedimentos para estimar o componente
em falta

1. Identificar os componentes contidos nas é&reas
atingidas pelos desligamentos provocados por uma
falta permanente;



2. Aplicar a rede neura utilizada para modelar cada
elemento pertencente ao item 1, e testar se a falta
ocorreu ou ndo neste elemento;

3. Caso hga atuagcdo de aarmes sobre relés e
disjuntores, mas na etapa 1 seja verificado que ndo
houve desligamento de componentes do sistema,
ndo serd realizada a etapa 2, pois neste caso néo
houve falta permanente.

4. Rede neural probabilistica

A rede neural probabilistica (PNN) é uma rede direta,
multicamadas, semelhante a rede que utiliza algoritmo de
retropropagacdo, bastante divulgada. A principa
diferenca entre estas, estd na operacdo de seus
neurdnios, ou sga na PNN é implementada uma
estratégia de decisdo Bayesiana durante a classificagdo
dos vetores de entrada. Este comportamento é alcancado
utilizando-se uma funcéo de transferéncia de base radial
(Gaussiana) na camada escondida, em conjunto com uma
camada de soma que possui acoplada a sua saida uma
funcéo de transferéncia baseada em competicéo. A Fig. 1
mostra a estrutura de umarede PNN [6].
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Figura 1: Arquiteturadarede utilizada

Neste tipo de rede, o nimero de neurdnios na camada
escondida € igual a0 nimero de exemplares utilizados
para introduzir conhecimento na rede (treinamento). O
ndmero de neurdnios na camada de soma corresponde ao
ndmero de classes (representam 0s grupos) nas quais 0s
padrdes de entrada podem ser classificados[7].

Quando um vetor de entrada é apresentado a rede, a
primeira camada (escondida) calcula as distancias
(distancia euclidiana) entre este vetor e o0s vetores
utilizados durante o treinamento, que por sua vez serdo
submetidos afuncédo de base radial, produzindo um vetor
cujos elementos indicam a proximidade entre o vetor
apresentado a rede e os vetores utilizados durante o
treinamento. A segunda camada tem como fungdo somar
os resultados gerados pela funcéo de base radial para
cada classe, de modo a produzir, como saida, um vetor
contendo os diversos graus de semelhanga entre o vetor
de entrada e cada uma das classes. Por dltimo, a fungao
de transferéncia baseada em competicéo, ligada na saida
da segunda camada atribui a classe com a maior
probalidade de estar correta, o valor 1 (vencedor); e zero
as demais classes.

5. Modelagem do problema

De modo a sobrepor as dificuldades apresentadas
pelas redes neurais quanto a dimensdo (n° de nés da
camada de entrada), e o problema relativo a mudancgas na
topologia da rede elétrica, motivou-se em desenvolver
model os compactos e independentes da configuragdo do
sistema elétrico. A légica de operacdo da protecdo para
barras, linhas e transformadores sdo as mesmas
apresentadas em [8].

A simbologia utilizada na composic¢éo dos modelos é
dada por:

L —linha de transmissao;

T —transformador;

B —barrg;

S eR —lados emissor e receptor, respectivamente (pré
definidos);

m—reléprincipal;

p —relé de retaguarda primario;

s—relé de retaguarda secundario;

CB —disjuntor.

5.1. Modelo utilizado na representacdo de
linhas de transmisséo

O modelo daFig. 2 considera, como variaveis, os relés
principais (LSm e LRm), protecdo de retaguarda priméria
(LSp e LRp servem como protecdo de retaguarda para
LSm e LRm, respectivamente) e secundéria (LSs e LRs
servem como protegcdo de retaguarda para um elemento
vizinho a linha). Também sdo0 considerados os
disjuntores do lado emissor e receptor, ou seja “CBS” e
“CBR”, respectivamente. Uma mensagem de falha de
disiuntor “CBnext” para cada uma das extremidades da
linha (“CbnextS’ e “CBnextR") é utilizada ha modelagem
da operacdo do relé de retaguarda secundério (ndo é para
o disjuntor da linha que esta sendo analisada, mas sim
aquele pertencente ao elemento vizinho a esta).

LSm LRm
LSp LRp

Figura 2: Modelo representativo do sistema de protegéo
daumalinha

5.2. Modelo utilizado na representacdo de

transfor mador es

O sistema de protecdo do transformador é composto
por relé principal (Tm), relé de retaguarda primario (TSp e
TRp) e secunddrio (TSs e TRs). As protecbes de
retaguarda primaria e secundéria servem como retaguarda
para a protecdo principal e para o elemento vizinho ao
transformador, respectivamente [8]. A Fig. 3 mostra as
varidveis envolvidas no modelo, juntamente com as
possiveis ocorréncias de falta.
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Figura3: Modelo utilizado pararepresentar o sistemade
protecdo do transformador

5.3. Modelo utilizado na representacdo de
barras

As barras sdo protegidas por um relé diferencial, que
em caso de falta envia comando de trip a todos os
disjuntores ligados a barra (torna 0 modelo para a barra
dependente do nimero de disjuntores em operacdo ou
forade operagdo).

Por serem o n6 de interligagdo entre diversos
componentes elétricos, as barras ndo apresentam um
modelo especifico, pois o arranjo de diversas
configuracbes é possivel mediante a realizagdo de
manobras sobre os disjuntores ligados as barras. O
tratamento especial atribuido as barras serd melhor
compreendido em 6.3.

6. Formacg&o do conjunto de treinamento

A formagdo do conjunto de treinamento consiste na
codificagdo binéria da |6gica de operagdo do sistema de
protecdo de cada elemento. Utilizou-se o valor -1, para
representar que o disjuntor ou relé ndo operou e +1, caso
contrério.

Durante a formagéo do conjunto de treinamento ndo
se considerou a possibilidade de erro e falta de
mensagem adquiridas pelo sistema SCADA, pois espera-
se que arede sgja capaz de generalizar. Falhas no sistema
de transmissao de dados séo codificadas por 0, isto €, um
valor intermediério ao estado operativo e ndo operativo.

6.1. Formagdo do conjunto de treinamento
para as linhas de transmisséo

A seguir apresenta-se a légica de operagdo do

sistema de protegdo dalinha[8]:

L 6gicada protecdo principal dalinha
Classe 1 - SE ocorrer uma falta na linha, ENTAO o relé
LSm devera operar, enviando comando de trip ao
disuntor CBS.
Classe 1 - SE ocorrer uma falta na linha ENTAO o relé
LRm devera operar, enviando comando de trip ao
disuntor CBR.

L 6gica da protecdo de retaguarda primaria;
Classe 2 - SE ocorrer uma fdta na linha E LSm néo
operar, ENTAO L Sp devera operar paratrip de CBS.
Classe 2 - SE ocorrer uma fadta na linha E LRm néo
operar, ENTAO LRp deveraoperar paratrip de CBR.

L 6gica da protecdo de retaguarda secundaria;

Classe 3 - SE ocorrer uma falta na barra do lado “R” da
linha E CBR néo operar,
Oou
Classe 4 - SE ocorrer uma falta no elemento vizinho do
lado “R” dalinha, E CBR E CBnextR ndo operarem,
ENTAO LSsdeveraoperar paratrip de CBS.
Classe 3 - SE ocorrer uma falta na barra do lado “S’ da
linha E CBS néo operar,
Oou
Classe 4 - SE ocorrer uma falta no elemento vizinho do
lado“S’ dalinha, E CBS E CBnextS ndo operarem,
ENTAO LRsdevera operar paratrip de CBR.

A codificagdo do sistema de protecdo da linha utiliza
variaveis de entrada: LSm (1 se operou, e —1 sendo), LSp
(2/-1), LSs (1/-1), CBS (V-1), CbnextS (1 se fahou, e -1
sendo), LRm (U-1), LRp (V-1), LRs (/-1), CBR (V-1) e
CbnextR (1 sefalhou, e —1 sendo).

Como classificagdo utilizaram-se nimeros variando de
1 a 5. Sendo que os nimeros de 1 a 4 correspondem,
respectivamente, as 4 classes de operacdo da protecéo,
apresentadas anteriormente. A classe 5 indica a
insuficiéncia de mensagem para a andise. Esta
classificagdo foi incorporada ao conjunto de treinamento
da rede, pois sem esta, a mesma podera produzir
respostas pouco confiaveis, em casos extremos. Este
seria, por exemplo, o caso em que O vetor de entrada
apresentasse muitos valores errados e fata de
mensagens (zeros), extremamente diferente dos casos
parao qual aredefoi treinada.

Os exemplos utilizados para o0 treinamento,
juntamente com suas classificagdes sdo apresentados na
Tabelal.

Tabela 1l: Exemplos paratreinamento e suas respectivas

classificacbes
1 2 2 2 3 3 3 4 4 45 d asses
1-17-1 1-1-1-1-1-1-10 LSm
111-1-1-1-1-1-1-10 LSp
1-1-1-1 1 1-12-1 1 10 LSs
11111 1-1-11 10 GBS
1-1-1-1-1-1-1 1-1 10 CBnext S
1-1 1-1-1-1-1-1-1-10 LRm
11-11-1-1-1-1-1-10 LRp
1-1-1-1 1-1 1 1-1 10 LRs
1111 1-1 1 1-1 10 CBR
1-1-1-1-1-1-1-1 1 10 CBnext R

Como a segunda camada é composta por uma fungéo
de transferéncia baseada em competicdo, em caso de
empate, sera dado como resposta 0 menor ndmero
correspondente a classificacéo, ou seja, da esquerda para
a direita (por exemplo, se houver um empate entre as
classificagcbes 2 e 3, ser4 dada como vencedora a 2).
Juntamente com a classificacdo vencedora, também é
fornecido o grau de semelhanga entre o vetor de entrada
e 0s vetores do conjunto de treinamento relativos a cada
classe.

Durante a elaboragdo do conjunto de treinamento,
utilizou-se como critério, para casos de desempate entre
qualquer classe, considerar como ordem de saida as
respostas, falta (1 e 2), ndo esta em falta (3 e 4) e por



ultimo, ndo ha informagGes suficientes para a andlise (5).
Deste modo previne-se, em caso de dlvida, arestauracéo
de um componente em falta, aumentando-se ainda mais
os danos provocados pela mesma. A opg¢é&o por colocar a
mensagem de insuficiéncia de dados, por Ultimo, se da
devido ao fato de que alguma resposta é melhor do que
nenhuma.

A rede foi aimentada com 11 padrdes de
treinamento, cada qual refletindo o comportamento
esperado dos dispositivos de protecdo, sem considerar
falta ou erro em mensagens de alarmes. Para validar e
verificar a capacidade de generalizagcdo da rede, foram
gerados, aleatoriamente, 289 casos. Cada caso foi
previamente analisado e julgado, sendo depois
apresentado a rede, a qual foi capaz de responder
corretamente a 100% dos casos utilizados no treinamento
e 97.92% dos casos gerados al eatoriamente.

6.2. Formagdo do conjunto de treinamento
para os transfor mador es

A formag&o do conjunto de treinamento para a rede
neural correspondente a0 modelo do transformador,
segue 0 mesmo raciocinio utilizado para o caso daslinhas
de transmissdo. A principal diferenca esta nas varidvels
utilizadas, ou sgja, Tm (1 se operou, e —1 sendo), TSp (V/-
1), TSs (¥/-1), CBS (1/-1), CbnextS (1 se fahou, e -1
sendo), TRp (V/-1), TRs (1/-1), CBR (1/-1) e ChnextR (1 se
falhou, e —1 sen&o).

Como classificagdo, utilizou-se:

Classe 1> Houve falta no transformador e Tm operou
corretamente, dando trip en CBSe CBR,;
Classe 2> Houve fata no transformador e CBS e/ou
CBR néo operaram durante o tempo de atuagdo de Tm,
sendo que TSp e/ou TRp deram trip no(s) disjuntor(es)
gue ndo operou/operaram,;
Classe 3> A barrano lado S e/lou R esta em falta, e TSs
e/lou TRs operou para trip en CBS eou CBR,
respectivamente;
Classe 4> O elemento apds a barra do lado S e/ou R
esta em falta e CBnextS e/ou ChnextR falhou, mas TSs
e/lou TRs operou para trip en CBS eou CBR,
respectivamente;
Classe 5> ndo hainformagoes suficientes paraaandlise.
De maneira semelhante a rede utilizada para
representar a ldgica de operagdo da protegcdo de linhas,
esta foi alimentada com 11 padrdes de treinamento, cada
qual refletindo o comportamento esperado dos
dispositivos de protecdo, sem considerar falta ou erro em
mensagens de alarmes. Para vaidar e verificar a
capacidade de generalizacdo da rede, foram gerados,
aleatoriamente, 283 casos. Cada caso foi previamente
analisado e julgado, sendo depois apresentado a rede, a
qual foi capaz de responder corretamente a 100% dos
casos utilizados no treinamento e 96.82% dos casos
gerados al eatoriamente.
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6.3. Formagdo do conjunto de treinamento
paraasbarras

Asvariaveis de entrada para a rede responsavel pela
andlise das barras, sdo dadas por: Bm (1 s¢ o relé
principal operou, -1 sendo), CB’s (1 se todos os CB's
ligados a barra operaram, -1 sendo), CB'sF (1 se alguns
CB's ligados a barra falharam, -1 sendo) e nCBop (1 se
nenhum CB operou, -1 sendo).

AsclassificagOes variam de 1 a4, onde:
Classe 1> emfalta;
Classe 2-> possibilidade de falta, confirme esta
informagdo com a resposta da rede que andlisar o
elemento vizinho abarra;
Classe 3> néo houvefalta;
Classe 4-> ndo hainformagoes suficientes paraaandlise.

A classe 2 é necessaria paralevar em consideracéo a
operagdo do esquema de protecdo de retaguarda utilizada
nas linhas e transformadores.

A rede foi alimentada com 6 padrfes de treinamento,
cada qual refletindo o comportamento esperado dos
dispositivos de protecdo, sem considerar falta ou erro em
mensagens de alarmes. Para vaidar e verificar a
capacidade de generalizacdo da rede, foram gerados,
aleatoriamente, 58 casos. Cada caso foi previamente
analisado e julgado, sendo depois apresentado a rede, a
qual foi capaz de responder corretamente a 100% dos
casos utilizados no treinamento e 93.10% dos casos
gerados al eatoriamente.

7. Exemplostestes

Alguns exemplos utilizados para testar os modelos
propostos sdo apresentados na Tabela 2. Nesta séo
apresentados 10 casos de desligamentos, simulados no
sistematestedaFig. 4.
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Figura4: Sistemateste[9]

Os casos visam verificar se os modelos refletem o
comportamento da protegdo (sem ruido); e o

comportamento da rede em casos mais complicados,
incluindo erros e falta de mensagens (com ruido).



Tabela 2: Exemplos testes

E Rel és que operaram Di sj unt ores que operaram Di sj untores que Fal ha na Area
fal haram conuni cagao Desl i gada

S Sem rui do Com rui do Sem rui do Com rui do Sem Com Com rui do Sem rui do

(e} ruido rui do e com

S rui do

01 BlmL2Rs Blm L2Sp CB4, CB5, CB7, | dem CB6 CB6 Bl, B2,
e L4Rs e L4Rs CB9, CBl12 e CB27 L2 e L4

02 Blm L1Sp Blm L1Sp CB4, CB5, CB6, CB7 e CBl11 CB4, CB5, CB6, CB9, Bl e L1
e L1Rm e L1Rm CB7, CB9 e CB1l1l CB12, CB13, CB14,

CB15, CB19 e L1Ss

03 Blm B2m Blm B2m CB4, CB5, CBS, CB4, CBS5, L1Sm e CB11 Bl, B2,
L1Sm L1Rp, L1Rp, L2Sp CB7, CB8, CB9, CB6, CB7, CBS, Ll e L2
L2Sp e L2Rm CB10, CBl11 e CB12 CB9, e CB10O

04 T3p, L7Sp T3p, T3m CB14, CB16, CB29 CB29 e CB39 CB33 L7Rp, CB12, CB13, T3 e L7
e L7Rp L7Sp, L7Rm e CB39 CB15, CB19 e CB16

05 T5s e T6s Blm T5s e CB21, CB22 e CB22, CB23 CB22 A3

T6s CB23 e CB21

06 T7m T8p, T7m T8p, CB19, CB20, CB29, CB31 e CB40 B7, B8,
B7m B8m B7m B8m CB30, CB32, CB33, L5, L6,
L5Sm L5Rp, L5Sm L5Rp, CB34, CB35, CB36, L7, L8,
L6Ss, L7Sp, L6Ss, L7Sp, CB37 e CB39 T7 e T8
L7Rm e L8Ss L7Rm e L8Ss

07 L1Sm L1Rp, L1Sp, L1Rp, CB7, CB8, CB11, CB7, CBI1, CB14 L2Sm L7Rs, L1, L2,
L2Sp, L2Rp, L1Rs, L2Rp, CB12, CB29, CB30, CB12, CB29, CB8, CB31, L7 e L8
L7Sp, L7Rm L7Sp, L7Ss, CB39 e CB40 CB30 e CB39 CB33, CB34
L8Sm e L8Rm L8Sm e L8Rm E CB35

08 L2Rm L2Sm e L2Rm CB8 e CBl12 Nenhum CB6, CB10 e CB12 L2

09 Blm Blm CB4, CB5, CB7, CB4, CB5, CB7 CB6 CB6 CB10, CB12, CB13, Bl, B2,

CB9, CBl12 e CB27 CB9 e CB27 CB14, CB15, CB19, L2 e L4
CB24, CB25, CB26, CB29
10 L2Rs e L4Rs Nenhum CB4, CB5, CB7, CB4, CBS5, CB6 CB6 L2Sm L2Sp, L2Ss, Bl, B2,
CB9, CBl12 e CB27 CB7 L4Sm L4Sp e L4Ss L2 e L4

. CBY,
CB12 e CB27

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados obtidos
para os casos utilizados em [9], que refletem basicamente
aldgicade operagdo do sistema de protecéo.

O resultado final apresentado pela rede corresponde
aultima coluna (vencedora). O significado de cada classe
vencedora é descrito em 6.1, 6.2 e 6.3, caso a designacgdo

respectivamente. Pode-se visualizar, também, o grau de
proximidade entre o vetor representativo do caso e 0s
exemplos armazenados na rede. Esta caracteristica €
bastante atraente, pois caso seja constatado que uma
determinada resposta ndo esteja correta, pode-se recorrer
aoutra explicagdo, seguindo-se a ordem decrescente dos

represente  uma linha, transformador ou barra, valores apresentados.
Tabela 3: Resultados obtidos com os exemplos testes sem ruido
Casos G aus de serel hanca entre o vetor representativo do caso por classe
Desi g. Cl asse 1 Cl asse 2 Cl asse 3 Cl asse 4 Cl asse 5 Cl asse Vencedora
o1 BI 1.000000e+000 3. 872592e- 121 2.999394e- 241 3. 872592e- 121 T
B2 1.499697e- 241 3.872592e-121 1.000000e+000 3.872592e- 121 3
L2 0.000000e+000 0.000000e+000 3.872592e-121 1.000000e+000 9.332636e- 302 4
L4 0.000000e+000 0.000000e+000 3.872592e-121 1.000000e+000 9.332636e- 302 4
02 Bl 1.000000e+000 0. 000000e+000 1.499697e-241 3.872592e-121 1
L1 1.499697e-241 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
03 Bl 1.000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 3.872592e-121 1
B2 1.000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 3.872592e- 121 1
L1 1.499697e-241 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9.332636e- 302 2
L2 1.499697e- 241 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
04 L7 0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000 0. 000000e+000 9. 332636e- 302 2
T3 0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 1.183052e-271 2
05 A3 3.872592e-121 1.499697e-241 3.872592e-121 3.872592e-121 1
06 B7 7.745184e-121 1.499697e-241 3.872592e-121 3.872592e-121 1
B8 1.000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 3.872592e-121 1
L5 1.499697e-241 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
L6 0.000000e+000 0.000000e+000 1.000000e+000 3.872592e-121 9. 332636e- 302 3
L7 1.499697e-241 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
L8 0.000000e+000 0.000000e+000 1.000000e+000 3.872592e-121 9. 332636e- 302 3
T7 1.000000e+000 7.745184e-121 0.000000e+000 0.000000e+000 1.183052e-271 1
T8 0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 1.183052e-271 2
07 L1 1.499697e-241 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
L2 0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
L7 1.499697e-241 1.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
L8 1.000000e+000 2.999394e- 241 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 1
08 L2 3.872592e- 121 3.872592e- 121 0.000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 1
09 Bl 1.000000e+000 3.872592e-121 2.999394e- 241 3.872592e-121 1
B2 1.499697e-241 3.872592e-121 1.000000e+000 3.872592e- 121 3
L2 0.000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 3.872592e- 121 9. 332636e- 302 4
L4 0.000000e+000 0. 000000e+000 1.499697e-241 3.872592e- 121 9. 332636e- 302 4
10 B1 3.872592e-121 1. 000000e+000 7.745184e-121 3.872592e-121 2
B2 1.499697e- 241 3.872592e-121 1.000000e+000 3.872592e- 121 3
L2 0.000000e+000 0.000000e+000 3.872592e-121 1.000000e+000 9.332636e- 302 4
L4 0.000000e+000 0. 000000e+000 3. 872592e-121 1. 000000e+000 9. 332636e- 302 4

Nos mesmos dez casos da Tabela 3, introduziram-se
ruidos, tais como, erros de mensagens, atuagdes
indevidas de relés e disjuntores, e falha nos canais de
transmissdo de dados.
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Analisando-se os resultados da Tabela 4, nota-se que
as redes neurais tiveram sucesso em suas classificagoes,
embora haja uma depreciagdo no grau de semelhanca
entre os novos padrdes apresentados a rede e aqueles
referentesa Tabela 3, o que jaeraesperado.



Tabela 4: Resultados dos exemplos testes com ainclusdo de ruidos

Casos Graus de senel hanca entre o vetor representativo do caso por classe
Desi g Classe 1 Cl asse 2 Cl asse 3 Cl asse 4 Classe 5 Cl asse Vencedora
01 Bl 1.000000e+000 3.872592e-121 2.999394e-241 3.872592e- 121 1
B2 1.499697e- 241 3.872592e-121 1.000000e+000 3.872592e-121 3
L2 0. 000000e+000 0. 000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 9.332636e-302 4
L4 0. 000000e+000 0. 000000e+000 3.872592e-121 1.000000e+000 9.332636e-302 4
02 Bl 1.244603e-060 2.409920e-181 2.409920e-181 6.223015e-061 1
L1 0. 000000e+000 4.909093e-091 0.000000e+000 0.000000e+000 1.901092e-211 2
03 Bl 1. 000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 3.872592e-121 1
B2 1.000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 3.872592e-121 1
L1 9. 332636e-302 6.223015e-061 9.332636e-302 0.000000e+000 1.499697e-241 2
L2 0. 000000e+000 2.999394e-241 1.499697e-241 0.000000e+000 9. 332636e-302 2
04 L7 0. 000000e+000 3. 054936e-151 0. 000000e+000 0. 000000e+000 1.183052e-271 2
T3 9. 332636e-302 2.409920e-181 0. 000000e+000 0. 000000e+000 1.901092e-211 2
05 A3 7.745184e-121 1.499697e-241 0.000000e+000 3.872592e-121 1
06 B7 1.244603e-060 2.409920e-181 2.409920e-181 6.223015e-061 1
B8 1.000000e+000 0. 000000e+000 1.499697e-241 3.872592e-121 1
L5 1.499697e-241 1. 000000e+000 0. 000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
L6 0. 000000e+000 0. 000000e+000 7.888609e-031 7.888609e-031 1.183052e-271 3
L7 1.499697e-241 1.000000e+000 0. 000000e+000 0.000000e+000 9. 332636e- 302 2
L8 0. 000000e+000 0. 000000e+000 7.888609e-031 7.888609e-031 1.183052e-271 3
T7 7.888609e- 031 6.109873e-151 0.000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 1
T8 0. 000000e+000 7.888609e-031 0.000000e+000 0.000000e+000 1.499697e-241 2
07 L1 0.000000e+000 3.872592e-121 0.000000e+000 0. 000000e+000 9.332636e-302 2
L2 0.000000e+000 2.409920e-181 0.000000e+000 0. 000000e+000 1.499697e-241 2
L7 0.000000e+000 3.054936e-151 1.183052e-271 0.000000e+000 1.183052e-271 2
L8 3. 054936e-151 0. 000000e+000 0.000000e+000 0. 000000e+000 1.183052e-271 1
08 L2 2.409920e- 181 0.000000e+000 0.000000e+000 0. 000000e+000 1.499697e-241 1
09 Bl 1.000000e+000 3.872592e-121 2.999394e-241 3.872592e-121 1
B2 3.054936e- 151 3. 054936e- 151 7.888609e- 031 4.909093e-091 3
L2 0. 000000e+000 0. 000000e+000 9.332636e-302 2.409920e-181 1.499697e-241 4
L4 0. 000000e+000 0. 000000e+000 9.332636e-302 2.409920e-181 1.499697e-241 4
10 Bl 3.872592e-121 1.000000e+000 7.745184e-121 3.872592e-121 2
B2 1.499697e-241 3.872592e-121 1.000000e+000 3.872592e-121 3
L2 0. 000000e+000 0. 000000e+000 1.901092e-211 4.909093e-091 1.901092e-211 4
L4 0. 000000e+000 0. 000000e+000 1.901092e-211 4.909093e-091 1.901092e-211 4

8. Conclusdes

rede neural
extremamente

Os resultados obtidos com a
probabilistica foram  considerados
satisfatérios, umavez que:

- utiliza a teoria de decisdo Bayesiana para classificar
vetores, que juntamente com uma funcdo de
transferéncia competitiva, resulta em uma classificagéo
final acompanhada dos respectivos graus de
semelhanca entre o vetor apresentado e os exemplos
representativos de cada classe utilizados durante o
treinamento;
apresenta uma grande capacidade de generalizagéo;
treinamento da rede ndo ocorre de maneira iterativa,
mas sim instanténea, ou seja, ndo depende de
convergéncia.

Por outro lado, a maior desvantagem apresentada
pela PNN é que todo o conjunto de treinamento deve ser
armazenado e o tempo computacional necessario para
classificar um padrdo de entrada é proporcional a
dimens&o do conjunto de treinamento.

Os modelos propostos para fins de representar o
esquema de protecdo dos componentes elétricos sdo
bastante flexiveis e caso haja necessidade, pode-se
incorporar outras variaveis, além daquelas utilizadas.
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