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Capitulo |
Introducao

Os sistemas de energia elétrica vém sofrendo madaggtruturais de grande
impacto devido a alteragbes na sua estrutura @@aonal, visando o

estabelecimento de competicdo nos segmentos dgigesacomercializacao, e
a introducdo de novas tecnologias e equipamenssasiEnudancas tém levado
0s sistemas a operarem muito préximo de seus $iffisecos. Por razdes de
ordem econbmica, € de fundamental importancia @ limites sejam

elevados o0 maximo possivel para um melhor apraveitéo dos investimentos

realizados no sistema.

Em patrticular, o fendbmeno da instabilidade de tensén ganhado destaque no
estabelecimento dos limites operativos, suplant@mdonuitos casos os limites
térmicos e de estabilidade transitoria. Uma formeareduzir as limitacdes

impostas pela instabilidade de tensdo é atravésistiemas coordenados de
controle de tensdo, que aproveitam de forma Otisneecursos de geracdo de
poténcia reativa disponiveis no sistema e, destmafo permitem uma

utilizacdo mais ampla do sistema de transmissacomseqientemente, um

melhor desempenho do sistema como um todo.

A implantagéo de sistemas de controle coordenadendéo e poténcia reativa
resulta em beneficios para o desempenho do sis&ftraco, minimizando a
possibilidade de ocorréncia do fenémeno de instizoié de tensdo de médio e
longo prazo, além de automatizar o processo deratene liberar os

operadores para execucao de outras atividadegpprav@fio do sistema.

A adocgdo de estratégias de controle coordenadargueenham o perfil de
tensdo dentro de limites operativos e as resemnvastgs de poténcia reativa
maximizadas para diversos niveis de carregamergonéguracdes de rede
requer uma eficiente coordenacdo entre os divecspdros de controle

regionais. A¢Bes de controle em sentidos opostosimnperiodo de tempo

1



invariavelmente se traduzem em manobras desneesssé&r devem ser

evitadas.

Revisao da Literatura

Nos ultimos anos, foram publicados varios artiggssaltando os beneficios do
controle coordenado de tensdo, como por exemplp2],[lassim como
experiéncias positivas de implementacdo na FraBlfd][p], Italia [6][7] e
Bélgica [8].

Em [9], foi proposta uma ferramenta para o contoolerdenado de tensdo do
sistema de transmissédo, baseada em logica fuzzle as estratégias de
controle foram definidas pelos préprios operadatessistema, levando em
consideracao as suas experiéncias e as orientlgdesidas pelas instrucoes

de operacéo.

Uma aplicacdo de logica fuzzy no controle coordenal® tensdo foi
implementada com sucesso na Bonneville Power Aditnation, conforme

mostrado em [10].

A propriedade da légica fuzzy de emular a capaeidsa cérebro humano de
raciocinar com informagdes incertas ou ambiguasesemm assim produzir
solu¢des adequadas e também de solucionar problaniéisobjetivos deu a

ferramenta um grande potencial para sua utilizaggoontrole coordenado de

tensao.

Devido a sua grande capacidade de emular o compamta humano, foi

proposta em [11] uma ferramenta para analise dzbibdade de tenséo e
determinacao das margens de seguranca, levandorenderacdo as acoes de
controle. Para tal, as acbes sao representadagnpaistema de inferéncia
fuzzy, com o objetivo de representar as acOes deate tomadas durante a

operacédo do sistema em tempo real.

Apesar dos resultados positivos obtidos com azagho do controlador
proposto em [9], todo o conhecimento inserido fasédado na experiéncia de
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especialistas. Desta forma, apesar de a ferranfojgosta ser capaz de
controlar a tensdo do sistema elétrico, ndo se pfidear que a politica de

controle seja a politica 6tima.

Além disso, o ajuste eficiente das regras de clentrtlizadas despendeu um
tempo muito grande, uma vez que, mesmo utilizarelyras coerentes e
retiradas de entrevistas de campo com os esp&asalslguns conjuntos de
regras nao foram eficazes o suficiente para cartmkistema quando testados

em multiplos cenarios.

Diante das dificuldades enfrentadas no ajuste dgsas de controle feito
através das entrevistas de campo e das simulagdes/@rios conjuntos de
regras possiveis, foi identificada a necessidadgilieacdo de uma ferramenta
gue fosse capaz de aprender a melhor politica nkeot®, entre o conjunto de

estratégias e regras de controle possiveis e ¢esren

A ferramenta identificada como de alto potenciabpsolugcéo deste problema
foi o Aprendizado por Reforco, por sua caracterastie aprendizado através de
interacbes com o ambiente, sem a necessidade Heavmento do modelo do

sistema.

Desta forma, é possivel aprender a politica deralenttima, entre todas as
possiveis, bem como confirmar que a politica inplda, para o caso de

sistemas ja existentes, é eficiente.

Mais especificamente, o algoritmo de aprendizadagforco a ser utilizado é
0 proposto em [12], conhecido como Q-learning, guaim método de
aprendizado ja aplicado com sucesso em uma gram#idade de sistemas
[13].

Em aplicacfes para sistemas de poténcia, o apesludfor refor¢o esta ainda
em fase embrionaria. Porém, conforme mostrado edj, [hétodos de
aprendizado por reforco podem ser uma excelentanfenta para projetos de

controles em sistemas de poténcia, principalmentéa pcaracteristica



adaptativa de aprendizado continuo, que o tornazcale se adequar as

mudancas nas condi¢cdes operativas.

O aprendizado por reforco junto com a programag@d@ntica aproximada e o
controle 6timo, sé&o a base dos chamados ACD (“Adagiritic Design”). Em
[15], temos um exemplo de um controle neuro-fuzangjetado para um
compensador estatico baseado em ACD, onde é plbgbsarvar os beneficios
de utilizar estas técnicas para superar as dificild encontradas em controles

lineares, devido as mudancas nos pontos de operacao

O Algoritmo Q-learning sera adaptado para trabatbar a base de regras e as
variaveis linguisticas do sistema de inferénciazyuaplicado em [9]. Esta
abordagem ja foi objeto de estudo tanto para agles genéricas, como, por
exemplo, em [16][17], como também em aplicagfessetemas de poténcia
[18][19]

Como ferramenta de validacdo sera ainda utilizadsinoulador rapido
(FastSim) da dinamica de longo prazo desenvolval@OPPE e proposto em
[40] . O FastSim se baseia na eliminacdo dos sfgitmsitérios rapidos dos
modelos do sistema. Mecanismos de controle de dedsdatuacdo rapida,
como, por exemplo, a regulacdo primaria dos geesdmao representados
somente pelo seu ganho de regime permanente esdimgitistentes. Sua
principal vantagem vem do fato de produzir a téajat aproximada da
evolucdo temporal do sistema, representando impegafeitos cronolégicos
para analise da estabilidade de tensdo de médigge prazo.

Organizacao da Tese

Esta Tese esta organizada da seguinte forma:

* No segundo capitulo desta propos¢aa feita uma descricdo resumida
da Teoria dos Conjuntos Fuzzy, onde serdo aprekentahistorico da
sua evolucdo, além das principais caracteristicaanéagens que a

tornam uma ferramenta muito utilizada em sisteneasndjenharia.



No terceiro capitulo sera feita uma descricdo dai¢a de aprendizado
por refor¢co, abordando o fundamento tedrico, as saatagens e as

dificuldades na sua implantacao.

No quarto capitulo sera feita uma descricdo dolenad que se deseja
solucionar. Inicialmente serd demonstrado o cosdia! proposto em
[9] com alguns de seus resultados positivos ohti€hasteriormente
sera demonstrando que, para determinados conjudéosregras

implantadas, mesmo sendo estas totalmente coerentesntrolador

pode néo ser efetivo. Desta forma, existe a neta$side se utilizar
uma ferramenta para identificar a melhor politieacdntrole dentre as

possiveis.

No quinto capitulo serd demonstrado como foi faitanplantacdo do
algoritmo de aprendizado por reforco e as estraségiilizadas. Além
disso, serao feitas simulacgoes utilizando a basegtas aprendida pelo
algoritmo e demonstrada a sua capacidade de a®rdgrol maltiplos

cenarios, ressaltando a sua robustez.

No sexto e ultimo capitulo serdo feitas as conesis@onsideracdes

finais e propostas de continuacéo nesta linha siguisa.



Capitulo I
Aprendizado por Reforco

O Aprendizado por Reforco é uma técnica inteligepie combina duas outras
técnicas para resolver problemas que nenhuma delaseguiria resolver

individualmente: a programacao dinamica e o apeawldi supervisionado.

A Programacdo Dinamica é uma area da matematica tque sido
tradicionalmente usada para resolver problemas toeizacdo e controle,
sendo, no entanto, limitada por problemas de tamanltomplexidade das

solucoes.

O Aprendizado Supervisionado € um método geral pegmamento e
parametrizacdo que, no entanto, requer amostraaldees de entrada e saida
para que a funcdo seja aprendida, isto €, o ap@mli supervisionado

necessita de um conjunto de perguntas, cujas tespgio conhecidas.

Infelizmente, ha muitas situacdes onde ndo é pelssaber a resposta correta.
Por exemplo, em um sistema de controle de vooygupta seria 0 conjunto

das leituras de todos os sensores em um dado momentesposta seria como
0 controle deveria mover a aeronave no proximaaiist Podemos observar
gue, neste caso, o aprendizado supervisionado oderig ajudar, porque néo

h& um conjunto de respostas conhecidas.

7z

O Aprendizado por Reforco € uma técnica que buscédtancdo de uma
politica 6tima de controle através da interacdo coambiente, mesmo que

este seja inicialmente desconhecido.

O aprendizado baseia-se na exploracdo do ambid¢rtees da tomada de
acOes e do recebimento de um sinal adicional, devaao reforgo, que indica
qudo significativa foi aquela acgéo, isto é, se Egaedo tomada recebeu uma

recompensa ou uma punicao.



1.1

Desta forma, o aprendizado se assemelha ao apmdodlmmano, ja que,
dependendo da acdo tomada por uma crianca, estargoeber elogios, que
representam a recompensa para o caso de acOe|E,00e receber punicoes,

caso contrario.

Naturalmente, a tendéncia do aprendiz, seja eleaharou ndo, deve ser a de
buscar receber o maximo de recompensas e paraessopassa a executar
acOes que receberam recompensas no passado, naesich para uma

politica de comportamento 6timo.

Modelo de Aprendizado por Reforco

Em um modelo de aprendizado por reforco padrédoeotagaprendiz é ligado
ao seu ambiente conforme mostrado na Figura Ikl ckda passo de iteracéo

0 agente recebe como entrada uma indicacdo dooeatadl,s, do sistema,;
este entdo escolhe uma ac@ocomo saida. A agcdo muda o estado do sistema,
e o valor deste novo estado é comunicado ao agrandivés de um sinal de
recompensa ou reforgo, isto €, um sinal que déakegéo do resultado da acao
anterior. Sendo assim, o agente aprendiz devehescatbes que aumentem o

sinal de reforco, isto é, que indiguem uma evolug@eeu ajuste.

agdo

egtado rec?mpenaa &

.

; ambiente
I

Hl

“tH

Figura II-1 - Modelo Padrao de Aprendizado por Refoco

O modelo completo € composto de:
* Um conjunto discreto de estados do sistefa,

* Um conjunto discreto de acbes de contrAles



* Um conjunto de sinais de reforco; geralmente {Ogdl},outros nimeros

reais.

Uma maneira didatica de entender a relacdo entegemte aprendiz e o
ambiente é através do dialogo a seguir, propostf2ém

Ambiente — Vocé esta no estado 65. Vocé tem 4diymissacoes.
Agente - Executar a acéo 2.

Ambiente — Vocé recebeu um refor¢co de 7 unidadesé esta agora

no estado 15. Vocé tem 2 acbes possiveis.
Agente - Executar a acéo 1.

Ambiente — Vocé recebeu um reforco de —4 unidadesé esta agora

no estado 65. Vocé tem 4 possiveis acdes
Agente - Executar a agéo 2.

Ambiente — Vocé recebeu um refor¢co de 5 unidadesé esta agora

no estado 44. Vocé tem 2 acles possiveis. . .

O objetivo do agente é descobrir as estratégiasuieole que representem um
mapeamento da politica 6tima dos estados / acOesomkeole, através da

maximizacao dos valores dos refor¢cos recebidos.

Uma vez descoberta a politica 6tima, pelo princideo otimalidade de
Bellman, podemos afirmar que todas as politicasrimtdiarias, ou sub-
politicas, sédo Otimas, isto €, em qualquer estattermediario inicial,
independentemente das decisfes anteriores quentesltlb tomadas, as

decisdes futuras ainda serao 6timas.

No exemplo anterior podemos observar que o sistem@o-estacionario, isto
€, tomando uma mesma ag¢do, em um mesmo estadcstdmaiem duas
diferentes ocasides, podemos obter resultadosdis e diferentes sinais de
reforco. Isto ocorreu no estado 65, quando obtigemsioais diferentes de

reforgo e atingimos dois estados distintos.



Na teoria do aprendizado por reforco € esperado aqséstema seja nao-
deterministico, porém é requerido que o sistenmmestpcionario, isto é, que as

probabilidades de transicdo de estados sejam fixas.

Apesar de a maioria dos sistemas reais serem teEweggrios, alguns
algoritmos séo efetivos se for possivel assumiragestema seja de variagdo
lenta, isto €, que a probabilidade de mudancardg de reforco e mudanca de

estados atingidos varie lentamente.

II.2 Fundamento Tedrico do Aprendizado por Reforgo

A teoria do Aprendizado por Reforco € baseada emidas estatisticas e
métodos de programacdo dinamica, para estimar @ égeanelhor resultado

para cada situacao (estado) do ambiente.

Este problema pode ser modelado como um MDP (Psodegsrkoviano de
Decisdo). Um Processo de Decisdo Markoviano é aqgek obedece a
propriedade de Markov, que estabelece que a pilatzad® de transicdo de um
estados para um estade’ de um sistema depende apenas do que se pode
observar sobre o estado atual e da acacser adotada, o que significa que o
estado corrente fornece informacao suficiente pasestema de aprendizado.

Um MDP é definido conforme a seguir:
* um conjunto de estados do ambiee,
* um conjunto de acdes;

* uma funcdo que determina a recompensa imediataagadacisbes do
agente (r Sx A— R), r(s, a) € a recompensa por escolher a agéw

estadacs.

* uma funcdo que representa as transicdes de estaalmlente (t Sx
A — TJI(9), onde um elemento d¢[(S), € a distribuicdo de
probabilidades sobre o conjun® t(s, a, s’) € a probabilidade do



ambiente mudar do estadopara o estad®’, caso a acd@ seja
executada.

A solucdo de um MDP significa o aprendizado datjgalitimar : SX A que
mapeia 0 estado atuagl em uma acdo desejada, de forma a maximizar a

recompensa acumulada ao longo do tempo.

Um meio de descrever a recompensa esperada acangulddizar a funcdo de
custo esperad¥ " () gerada quando se segue uma determinada potiica

partir de um estado inicial

As recompensas recebidas sdao amortizadas por emdatdescontq, que
varia entre 0 e 1, que determina o valor relatisorecompensa imediata em

relacdo as possiveis recompensas futuras.

Desta forma, a funcéo de custo esperado é exess$h):
V™ (S) =1t +7 Mg 92 + ... =2 YT , onde: (1)

* TIwuj € a sequéncia de reforgos recebidos a partir duolest

utilizando a politicar para selecionar as acoes; e
* vy é o fator de desconto.

Entédo, o objetivo do agente aprendiz € encontiaolifica 6tima estacionaria

7 que maximiza/ " (s), para todo estadet S

7 =argmax V" (s) 2)

1.3 Métodos de Solucédo do Aprendizado por Reforgo

A solucéo de problemas de Aprendizado por Refoogle [ser dividida em dois
tipos: os sistemas baseados em modelos do amlfiefadel-Based”), onde
todas as probabilidades de transicdo de estadososfiecidas, e 0s sistemas
em que os modelos do ambiente ndo sdo conhecibdasjados (“Model-

free”).
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Como exemplo de sistemas baseados em modelos temBsogramacéo
Dinamica [21] e o método H-Learning, proposto erd].[Dentre os métodos
gue ndo necessitam de informacdes acerca do mddedmbiente temos o
Método da Diferencas Temporais [24], 0 R-Learni2@] e o Q-Learning [12].

Nas sec¢Oes seguintes serdo analisados individu@nosnprincipais métodos
de solugéo do aprendizado por reforgo.

[1.3.1 Programacao Dinamica

Programacao Dinamica € um conjunto de algoritmpazes de obter politicas
Otimas a partir de sistemas modelados estritamaeeo Processos
Markovianos de Decisdo (MDP), isto é, contendo wnjunto discreto de
estados, de acdes e todas as probabilidades dac@@rentre estados, para

cada acdo tomada.

O principal fundamento desta metodologia € o Rpinoctla Otimalidade de
Bellman que afirma que dada uma politica 6tima= {Ho M1, . Hni} para

solucdo de um problema de controle, a politica {{;, tis1. ... tn-1} também é

ey

Otima, caso o estado inicial sejgdG< i < N-1).

Desta forma, é possivel afirmar que, a partir dardenacdo de uma politica
otima entre um estado inicial e um estado finalognmambém todas as
politicas otimas quando partindo de estados intddries entre os estados

inicial e final.

Ainda como conseqiiéncia deste principio podemasnaifi que, caso seja
necessario definir a politica 6tima de um sistenmra gp encontra no estado s
basta encontrar a melhor acdo que conduz ao estadoa partir de entdo

seguir a politica 6tima até o estado final.
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Utilizando este principio, os dois principais algops de Programacédo
Dinamica utilizados para solucionar problemas deeAgizado por Reforco

séo: o algoritmo de lteracdo de Valor e o algoritladteracéo da politica.

11.3.1.1 Algoritmo de Iteracdo de Valor

O Algoritmo apresentado a seguir consiste na busdiaeta por politicas
6timas através da obtencdo de maneira iterativlumigiio valor 6timaV’ a

partir da equacéo (3):

V(s) — maxsy[r(s, msy) +7 XstraesT (S 2(S), §+1) Vi(S1)] s (3)

Onde:

e S € 0 estado atual,

* Ty € a acao realizada esn

* s+1€ 0 estado resultante ao se aplicar agga partir do estads

* Veéafungéo valor & é o valor da funcéo valor na iteragéo anterior.

Neste algoritmo a politica 6tima é encontrada ao final do processamento, por

meio da equacéo (4):

T () argmaxsy[ 1( s, msy) +7 YsaesT (S (), Se1) V' (Swa)]- (4)

12



-Repete:
-Compute a funcéo val® (s) por meio da equacao:
-V (8) — max[r(s ms) +yXsesT (8,7(s), 87) V'(s)
-Até que o valor d¥ (s) =V'(s).
-Calculen” através da equacao:
- argmaXe)[ 1( s ms) +7 YsesT (5,7(s), 8) V'(S')
-Onde:

S=5es =54 .

11.3.1.2 Algoritmo de Iteracdo de Politica

O algoritmo de Iteracdo de Politica consiste nacdudireta por politicas
6timas, funcionando da seguinte maneira: a paatjpalitica inicialt® = {ao, a
&, ...}, é calculad&/™, através da solucédo do sistema de equacdes bneare

V(s) — r(s msy) 9 YstresT (S (), S+1) V(S (5)

Uma vez obtida Y , uma politicar* é computada, maximizando a soma do

reforgor( s n(s)) com o valoV (s') do estado sucessor, descontadg:de

T (S)— argmaxey[r( s, mesy) +7 YstraesT (S 7(S), S+1) V(sw1)]. (6)

Este processo é repetido até guseja encontrada, o que ocorre quavd(s)

=V ™ (s) se estabilizae ==

A partir do momento em que ndo seja possivel ablhoria no valo a
politica encontrada é a politica 6tima. O métodmmleto é apresentado no

Algoritmo a seguir.
13



-Inicializa < =° arbitrariamente
Repete:

-Passo 1:Compute a funcao valbt (s) para a politica por meio da

solugéo de equacoes lineares
- V() 1(s @) +y YsesT (s, a, ) V(s).
-Passo 2:Melhore a politica para cada estado:
- (S) — argmax [1( s @) +7 TsesT (s, a, 8') V(S
“Te—T
-Até queV(s) =V (9).
-Onde:

S=5 S'=ss1ea=a=x(s).

A politicarn (s) determinada segundo a equacdo anterior é chapuiitiza
gulosa (Greedy) pard "(s+1), pois escolhe sempre a agdo que possui 0 maior

retorno estimado.

E possivel perceber que a utilizacio direta ddiga!iGreedy” pode conduzir

o sistema, dependendo das condicfes iniciais, rparanos. Para evitar isto,

existe a estratégia de exploracéo aleatéria tandoémecida como “e-greedy”.

Nesta estratégia o agente tem a probabilidade deescolher a melhor agéo e
a probabilidadg de escolher uma acéo aleatéria.

Na comparacao entre os dois algoritmos € posséreéper que o algoritmo de
iteracdo de valor € mais rapido, uma vez que néesséa resolver um sistema
de equacdes lineares. Porém o método de iteracqmldea utiliza menos

passos para chegar a solugédo. Além disso, o atgode iteracdo de valor atua

14



apenas sobre o estado, enquanto o algoritmo dgdieide politica atua sobre o

par estado-acéo.

Com relacdo a desvantagens, os dois métodos exigeausto computacional
muito alto na busca da solucéo otima. Além disata pmbos € necessario que

se conhega 0 modelo de probabilidade de transigéigidtemas.

[1.3.2 H-Learning

Um outro método de solucdo utilizado quando é pebkslefinir o modelo
completo do ambiente é o proposto em [23]. Esteriigo, chamado H-
learning, foi introduzido para otimizar a recompen®média sem utilizar

desconto.

O algoritmo H-learning estima asobabilidadesi (a) e os reforcos(i, a) por
contagem direta, atualizando os valoreshdatilizando uma equacao que,

segundo teorema provado em [34], converge pargoaiiteca 6tima.

O método completo do H-learning pode ser obseraagkguir:
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-SejaN(i, u) o numero de vezes que a acéfdi executada no estadpe seja
N(i, u, ) o numero de vezes que ela resultou no egtado
-Inicialize as matrizep;(u), r(i, u), h(i) e o escalap em O.
-Onde:
- pj(u) é a probabilidade de ir de um estaidpara um estadd
executando a acao
- r(i, @) € a recompensa estimada por executar aaagaaestado.
- h(i) é a recompensa maxima esperada para o estado
- A constante representa a média das recompensas.
- Upes(i) € 0 conjunto de agbes otimas no estada inicializado con
u(i).
- T € o numero total de passos que uma acao aparenédtana foi
executada e é inicializado com 0.
- Repita:
- Se a estratégia de exploracdo sugere uma acamrée pegue uma aca
aleatéria pard; sendo execute a ac&#€ Upes(i). Deixe k ser o estadq
resultante, € a recompensa imediata recebida.
- N(i, @) <N(i, a) + 1.
-N@, a, W <N(i, a, R + 1.
- Pic (@) < N(, a, K/ N(i, a)
-r(i, @) « r(i,a) + (r -r(i, @) / N, a)
- Se a acdo executad® Upes(i), entdo:
-T<T+1
-p—p+(r-h@)+hk)-p)/T
-Deixe:
-H(@i, u) - (i, u) + X py(u) h()
- Upes(i) < {v] 1 (i, v) — max,c ug H(, u)}
-h(i) < II(i, &) —p , ondea € Upefi)
-i+—Kk

Até convergir.

10
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11.3.3 Método das Diferencas Temporais TD-Learning

O método das Diferencas Temporais proposto em RA4flerivado da
Programacao Dinamica, mais especificamente do iafgorde iteracdo de
politica. Porém, neste método n&do é necessarioonimecimento completo do
modelo do ambiente, dado que o aprendizado € departir da experiéncia.
Sendo assim, ndo ha a necessidade de uma moddiéDemnsendo este um

dos tipos de técnica “model-free”.

Neste método, ao invés de se computar a funcao pataneio de um sistema
de equacbes, como ocorre na programacdo dinamidangio valor é

determinada de maneira iterativa através da segequacao:

Vi (s) «— Vi) + o [r(seay) +v Vi(sea) - Vi(S)]- (7)

Onde:

S € o estado atual;

* r(s,&) é o reforco recebido apoés realizaems;
* S41 €0 proximo estado;

» yé o fator de desconto, entre 0 e 1; e

* « é ataxade aprendizagem

A principal propriedade deste método € que, casaxa de aprendizagem
decaia lentamente e a politica seja mantida fixalgoritmo converge para o

otimo da funcéo valor para esta politica.

Além do Algoritmo das Diferencas Temporais prop@siteriormente, também
conhecido como TD(0), existe um método mais gef@mado de Algoritmo

das Diferencas Temporais — T)(
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No TD()). a atualizacao do valor do estado atual pod&egarusando apenas o
proximo estadoA( = 0) — recaindo no TD(0) — até o uso de todosstades

futuros ¢ = 1), conforme equacéo (8):
Vis1(U) < Vi(u) + a [r(s,ay) + v Vi(Siea) - Vi(s)] e(u). (8)

Onde:

* ué o estado que esta sendo atualizado;

* s é o estado atual;

* r(s,&) é o reforco recebido apoés realizaems;

* S41 €0 proximo estado;

» yé o fator de desconto, entre 0O e 1; e

* a é ataxade aprendizagem

* ¢(u) é a elegibilidade do estado

A elegibilidade de um estado define o grau em @t fei visitado no passado
recente. O uso deste termo permite que um ref@gebrdo seja usado para
atualizar todos os estados recentemente visitdstostaz com que os estados

mais préximos das recompensas sejam mais influerx@Ea elas.

E possivel perceber que a execugdo do algoritmoA)TD¢m custo
computacional mais elevado, quando comparada comD@). Porém,

dependendo do valor deo primeiro pode convergir mais rapido.

Um dos principais algoritmos na area de Aprendizpdo Reforco, o Q-
learning, € baseado no método das Diferencas Taspbleste algoritmo, que
sera descrito em seguida, a regra de aprendizadoaso especial da regra de

atualizacdo do TD(0). Um exemplo de algoritmo A0 apresentado a seguir:
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- InicializarVi(s) arbitrariamente
- Inicializar e6) =0
- Repetir:

- Visitar o estadcs e selecionar uma acé@y de acordo com uma

politica .
- Executar a acaa.
- Receber o reforgg(s,a) e observar o préximo estado
- Atualizar a elegibilidade 8(=ef) + 1.
- Para todos os estadas

- Atualizar os valoresVi(u) de acordo com a regra de

atualizacao:
- Vira(U) — Vi(u) + a [r(s,@) +v Vi(S’) - Vi(s)] &(u).
- Atualizar eq) < yA e(u).
- Atualizar o estads < s'.

- Até que algum critério de parada seja atingido.

[1.3.4 Q-Learning

Quando o agente aprendiz ndo conhece o modeladsigiio de estados do
ambiente (t), ndo é possivel utilizar programaci@érdica para encontrar a

politica 6tima.

No algoritmo Q-Learning, ao invés da maximizacad&/des), é utilizada uma

funcdo Valor-Agéo, que é definida como sendo a soosarefor¢os recebidos
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pelo agente por ter realizado a agano estadcs em um momentd, mais o
valor de seguir a politica 6tima, descontado donady, ou seja:

Q(s a)=r (s a)+ YV*(s+2). 9)
Reescrevendo a equacdao utilizando o principioideattlade temos:

Q(s a)=r(s &)+ ymaxQi(s+1,a+1). (10)

A funcdo Q € normalmente memorizada em forma de uma tabetie an
linhas sdo os estados e as colunas as acOes.aBsta € inicializada com
valores arbitrarios, normalmente 0, e atualizadaabedo com a seguinte regra

de aprendizado:
Q+1(s &) =(1-0) Qs &) +ofr(s, a) +ymaxQat+1 (S+1,a-+1)], (11)

onde:

* sé o estado atual;

* & € aacdo realizada esn

* r(s &) € oreforco recebido apos realizar a acao;

* &.+1€0novo estado;

» yé oo fator de desconto, entre0Oe 1; e

* o € ataxa de aprendizagem, entre 0 e 1, podenddefinida poro=
1/(1+ v(s,a)), ondes(s,a), € o numero de escolhasadelurante visitas

ao estads.

Os valores ajustados payacomo pode ser observado na equagédo anterior,
refletem a importancialas recompensas mais recentes em relacdo as mais

antigas.

Uma propriedade importante deste algoritmo é quegéss utilizadas durante
0 processo iterativo de aproximacgdo da funcdo postEmescolhidas usando

qgualquer estratégia, e, aléem disso, a politicagdpode ser obtida diretamente.
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A convergéncia € garantida desde que cada paoestad seja visitado muitas
vezes [13].

Uma estratégia bastante utilizada para a escolbaaddes € a exploracéo
aleatdriac — Greedy na qual o agente executa a agdo com maior val@, d

com probabilidade 1 e-e escolhe uma acédo aleatéria com probabilidade

O algoritmo Q-Learningfoi proposto em [12] e € um dos mais importantes
avancos na area de Aprendizado por Reforco, pahngnte pelas seguintes

razobes:

* Foi o primeiro método a possuir fortes provas devemeéncia

e E de facil implementacie

» Tem sido aplicado com sucesso em varias areas

Um exemplo de Algoritm&-Learningé mostrado a seguir:

Inicializar Q( s a) arbitrariamente (normalmente 0)
-Repete (para cada episodio):
-Inicializars
-Repete (para cada passo episodio):
-Escolher a acda paras utilizando a estratégia escolhida
-Executar a acéa
-Observarr, s’
-Q+1( s &) — (1-a) Qs &) +ofr(s, a) +ymaxQat+1 (S+1,8+1)]
S« ¢

-Até s ser o estado final

21



[1.3.5 SARSA

Inicialmente chamado de Q-Learning Modificado, colalmmo SARSA [46]
propde que a politica seja aprendida no tempo deugfo, estimando o valor
de uma politica, ao mesmo tempo que a usa paragimeom o ambiente.

O nome SARSA tem origem enta®e, Action, Reward, State, Actjaque sdo
0s elementoss( & r, S+ 1, S+1 ). Estes sdo os valores considerados na

atualizacao d€, conforme a equacao (12):

Qs a) «— Qs &) +afr(s, a) +yQ(st+1,a+1) - Qs a)].  (12)

O método converge para a politica 6tima com prdidalie 1, desde que cada

par estado-acao seja visitado um numero infinitoedes.

Em [46], foi demonstrado que utilizando-se umatmalie-greedy em que a
probabilidade é reduzida gradualmente, os algosti@eearning e SARSA
convergem assintoticamente para a politica otinma.d¥emplo de algoritmo

SARSA é descrito a seguir:
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Inicializar Q( s a) arbitrariamente
-Repetir (para cada ciclo):
-Inicializars
-Repetir (para cada passo no ciclo):
-Escolher a acda paras utilizando a estratégia escolhida
-Executar a acéa
-Observarr, s’
Qs &) — (1-a) Qs &) +ofr(s, a) +ymMaxQat+1 (S+1,8+1)]
S« ¢

-Até s ser o estado final

[1.3.6 R-Learning

Uma abordagem semelhante ao Q-Learning foi a tégmioposta em [22],
chamada de R-learning. O R-Learning maximiza ampemsa meédia a cada
passo, ou seja, utiliza “average-reward modelt Q&learning ndo maximiza a

recompensa média, mas descontos acumulados depetsamn

O algoritmo R-learning possui regra similar ao @dhéng, sendo baseado na
deducéo de valoreR(s,a), e devendo escolher acéesno estades. A cada
situagcdo, o aprendiz escolhe a acdo que tem o malor R, exceto que
algumas vezes ele escolhe uma acdo qualquer da toawitar a convergéncia

para minimos locais.

Os valores de&R sédo ajustados a cada acdo, com base na seguindede

aprendizagem:

R(s @) < (1-a)R(s &) |o[r—p |eRs)]. (13)
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Esta regra é diferente da regra do Q-learningspbtrair a recompensa média
p do reforgco imediato e por ndo ter descontgara o proximo estadeRs’) —

max R(s’, &).
A recompensa média é calculada como:

p—@-pp+ plr|eRs)-eRy ] 014

O ponto chave € quesomente é atualizado quando uma ac¢ao nao aleftiria
tomada, ou seja, maR(s, d =R(s, 9 . A recompensa médianao depende de
nenhum estado particular, pois € uma constante foal@ o conjunto de

estados.

A seguir é apresentado o algoritmo R-learning, opogem ser observadas
pequenas reestruturacdes nas equacoes de atuald=Ra® p, que melhoram

0 custo computacional.

Inicializarp e R s a) arbitrariamente
-Repetir (para sempre):
-s< estado atual
-Escolher a acéa@ € A(s)
-Executar a acéa
-Observarr, s’
-R(s @) —R(s a) +o[r-p + eRs’) -R(s, 3]
-seR(s a) - max R(s a), entdo

-p—Q-Bp+ pr|eRs’)-eRs) ].
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1.4

Aspectos Relevantes na Implementacéao

Mesmo sendo de facil implementacédo, alguns aspdetesm ser considerados
na aplicacdo de um algoritmo de Aprendizado pooRef para garantir um

resultado positivo:
* Dimensionalidade

O mapeamento dos estados e acdes de um ambiemrtesgroohuito grande, o
gue dificulta a convergéncia do algoritmo, dado uecessario que cada par
estado-acdo seja visitado um grande numero de .v&zta dificuldade é
mitigada com a utilizacdo do conhecimento prévicadiente, que retira do

mapeamento as situacdes pouco provaveis, ou impassie ocorrer.
» Determinagao dos Reforgos

A determinacéo correta das recompensas e puni¢c8esean recebidas pelo
agente aprendiz € de fundamental importancia paprendizado correto da
politica 6tima. Valores muito altos de puni¢des, gxemplo, podem conduzir
0 algoritmo a evitar explorar determinados estadlwstomar determinadas

acOes, como ocorrido em [26].
» Estratégia de Escolha das Ac¢des

A politica de escolha de acbes deve ser bem estaeelde forma a evitar a

convergéncia para maximos locais.

Como o algoritmo procura sempre obter o valor maxioe retorno,
escolhendo as acbes que fornecem bons resultadgmssivel que a
convergéncia migre para um maximo local. Para eeia convergéncia, a
exemplo da mutacdo no algoritmo genético, deve estabelecida uma
estratégia que busque acbes alternativas perioditam para garantir a
convergéncia para a politica 6tima. Este € o cadbetilemaexploration X

exploitation.

« Ambientes Ndo-Estacionarios
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Conforme j& exposto, a teoria do Aprendizado pofoige é baseada em
sistemas estacionarios, que praticamente nao exestesistemas reais. Porém,
a sua aplicacdo € possivel para o caso de ambiratesstacionarios que

variem lentamente.
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Capitulo Il
Descricao do Problema

O controle de tensdo em um sistema de energiécalétrem geral, executado
pelos operadores de sistema que, dos centros dacépe observam o
comportamento das tensfes atraves dos sistemasledeetria e executam
acOes para corrigir os desvios que ocorrem durantéa. Estas acbes sao
realizadas através de comunicacdo verbal entrgp@smdores de sistema e 0s
operadores das usinas e subestacbes, sendo queglgems casos, 0S
operadores de sistema executam manobras atrawétedemando, como por
exemplo, chaveamentos de equipamentos de conteolergéo, através do

sistema de supervisdo e controle.

O controle de tenséo executado pelos operadorsstéena € baseado no seu
conhecimento, na sua experiéncia e em instrucdesomkracdo, que
estabelecem valores para as tensdes de determitaess, limites de
operacéo e filosofias de acdo que devem ser adpthdseadas em estudos de

simulagéo prévios.

Os equipamentos utilizados para controlar a tee@aobancos de capacitores
e reatores manobraveis, poténcia reativa das wsdgeradoras, comutadores
sob carga (LTC), compensadores sincronos e congmesaestaticos. No
caso dos compensadores sincronos e estaticos fafngete, um valor de
tensdo determinado na barra onde estes estdoadwtal que deve ser
controlado por estes equipamentos. Este valor, aiaria das vezes, varia de
acordo com o periodo de carga. Os operadores @ensisatuam de forma a
evitar que estes equipamentos operem préximos eacs lgnites de poténcia
reativa, mantendo uma margem de seguranca parvgiesdisturbios na area

de influéncia destes equipamentos.
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1.1

Nas usinas o controle é feito através do barrameéatalta. Algumas usinas
possuem 0 equipamento para controle conjunto d&idetambém conhecido
como JVC. Neste equipamento, a tensédo de referéiocontrolador é a do
lado de alta. Sendo assim, quando a usina posseli egglipamento, 0S
operadores das usinas ajustam apenas o valoreaténeifh, de acordo com o
comando do operador de sistema e o controle canjdaettensdo ajusta a
tensdo das maquinas e, ao mesmo tempo, executicagada poténcia reativa
entre elas. Mesmo quando a usina ndo possui JVipemdor de sistema
envia a ordem de comando em relacdo ao barramentaltd e cabe ao

operador da usina executar manualmente, o trablalldy/C.

Sistemas automatizados ou coordenados de conteoleerdsdo vém sendo
propostos com o objetivo de otimizar o uso dosaligiyos de controle de
tenséo e fontes de poténcia reativa e liberar esmadpres de tarefas repetitivas,
como descritos em [1] a [10]. Algumas dessas ptago®ram efetivamente

implementadas nos sistemas elétricos de paisesrdpd

Alguns dos sistemas propostos sado baseados enta®cdmieligentes. Por
exemplo em [9], foi proposto um Sistema de Infei@faizzy para o controle
coordenado de tensdo do sistema de transmissdorem Rio, onde as
estratégias de controle foram definidas pelos pyéprperadores do sistema,
levando em consideracdo as suas experiénciasreeatagdes fornecidas pelas

instrugcOes de operacéao.

Definicao do Problema

O controle coordenado de tensdo em uma é&rea deistema elétrico tem
como objetivo a otimizag&o dos recursos de contomlal de tensao e suporte
de poténcia reativa e a manutencdo de um perfiledsbes adequado nos
barramento da area. O controle é, em geral, impieade através da
determinagcdo de acgbes de controle (atuacdo naémefar de tensdo dos
reguladores e compensadores, chaveamento de balecosapacitores e
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indutores, taps de transformadores, etc) de formmearmter a tensdo em certas
barras do sistema (barras piloto) dentro de linttesiderados adequados para
a operacao dos sistemas e as fontes de poténtiaream alguma folga para
atuacdo em casos de emergéncias. Restrices cudimides operativos dos

egquipamentos e nimero de chaveamentos devem sevadss.

A utilizagao de sistemas baseados no conhecimemtgarticular Sistemas de

inferéncia Fuzzy (SIF), neste problema se justifiegpelos seguintes fatos:

A relacdo entre o fluxo de poténcia reativa e oglutas de tensdo nos
barramentos do sistema é altamente ndo linear. Al&so, as acles de
controle, em muitos casos, sdo de natureza disccetao é o caso de
chaveamento de bancos de capacitores e indutages,de transformadores,

etc.

Cada sistema elétrico, ou area do sistema, exigeessmema de controle
especifico tendo em vistas suas caracteristicasdgipas (radial ou malhado),
existéncia de linhas longas e/ou curtas, dispaoddde de fontes de poténcia

reativa na area, etc.

Para a implantagcdo de um SIF para controle de dethg&istema elétrico, é
necesséria, conforme descrito no capitulo anteréor,dentificagcdo ou
modelagem do operador humano. Para isto, é newesp# sejam feitas

entrevistas com os operadores de sistema, conetwvabfle determinar:

* As variaveis de entrada e saida;

* As funcgOes de pertinéncia; e, principalmente

» Asregras de controle.
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1.2

Sistema Estudado

Como um auxilio a caracterizacdo do problema edtudasta tese, desta secao
até a secao 111.6 serd apresentada uma breve aggdiado trabalho proposto
em [41], de forma a demonstrar os principais poliaguela proposta, bem
como facilitar o entendimento do principal pon® melhoria identificado,

gue é a base da proposta deste trabalho.

Em [41], o sistema estudado nas simulagfes foiquivalente das regides Sul
e Sudeste do Sistema Interligado Nacional, contefR barras AC, 1146

linhas de transmissédo e transformadores e 104 @eace compensadores
sincronos. A area de interesse foi a Area Rio,titafda pelas Concessionarias
de Servicos Publicos de Distribuicdo Light, Cegcélsa e parte do sistema

Furnas.

A Figura llI-1 mostra os principais corredores gmsmissdo para a Area Rio,
assim como as principais usinas com influénciaardrole de tensédo da area.
No corredor de 500 kV consideraram-se as usinallal@nbondo e Angra

COMO recursos girantes para controle de tensédaaatw que no corredor de
345 kV considerou-se apenas a usina de Furnasoi@gensadores sincronos
de Grajau, ao invés de serem considerados comososcpara 0 controle de
tensdo e serem utilizados como varidveis de centsdo utilizados como

variaveis controladas.

E importante ressaltar que as usinas utilizadasoo@moursos de controle de
tensdo devem ter uma grande influéncia no contlaléarea e, ao mesmo
tempo, ndo ter influéncia significativa em outraga&, de forma a néo
prejudicar a coordenacdo do controle de tensdoreas @djacentes. Por este
motivo, as usinas de L.C. Barreto e Volta Grangesar de fazerem parte da
Figura lll-1, n&o foram consideradas como recupsoa 0 controle de tenséo

da Area Rio, dada a sua maior influéncia na AreaalliGerais.
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AREA RIO

Aparecida

Santa Cruz

Figura lll-1 - Sistema de Transmiss&o para a Area R

A topologia do sistema estudado representa umagcwagédo do ano de 1991.
A utilizagcdo deste sistema foi motivada por limitag impostas a época pelo
programa de simulacdo utilizado, o FASTSIM, queawstainda em

desenvolvimento e, por isso, ndo estava preparadd grocessar casos com
namero muito grande de barras, além de ndo estireta modelados alguns

equipamentos ja utilizados no sistema brasilemmao TCSC, por exemplo.

O fato de se tratar de uma configuracdo antigatrixe prejuizos para 0s
resultados obtidos, uma vez que o objetivo foi napsa possibilidade de
controlar a tensdo do sistema elétrico com um &$Bim, é razoavel assumir
gue, se o SIF é capaz de controlar a tensdo damsiselétrico de 1991, é

também capaz de controlar a tensédo do sistema séumalo necessarios apenas
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1.3

ajustes nas regras de operacao, com base nasinthw@scias. Esta € uma das
grandes vantagens de um sistema baseado em LOgiray, Fconforme

ressaltado anteriormente.

Além da utilizacdo das usinas de influéncia paxomtrole de tensédo, foram
utilizados também, de uma forma hierarquica, osctsmrde capacitores e

reatores chaveaveis disponiveis na Area Rio.

Hierarquia Utilizada

Buscando explorar os recursos de forma 6tima edeoada, foi estabelecida
uma hierarquia, ficando divididos os recursos ens adveis, sendo um de
controle através das usinas de influéncia e outavés do chaveamento de

bancos de capacitores e reatores.

A Figura l1llI-2 mostra os dois niveis hierarquicosfitidos, sendo que o
segundo nivel é subdividido em trés subniveis gaeapossam ser escolhidos
0S equipamentos a serem chaveados por estacadfie aa escolha, seja
definido apenas um equipamento a ser chaveadoegorvisando minimizar as

variacOes de tensao e reduzir o numero de chavéasnen
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CONTROLE DE
TENSAO NAS PrimeiroNivel
USINAS

_________________ —-————

CONTROLE DE
TENSAO POR
SHUNT

ESCO‘L'HA DO
EQUIPAMENTO
PARA CADA
ESTACAO

Segundo Nivel

A4
ESCOLHA DO

EQUIPAMENTO A
SER CHAVEADO

Figura Ill-2 - Niveis Hierarquicos

A utilizacdo dos recursos de controle tensédo dassi€omo nivel hierarquico

superior foi estabelecida de forma a serem alcarscasl seguintes objetivos:

» Exploracdo maxima do “line charging” das linhastdmsmissdo no
caso de cargas altas, que, devido a caracterigtissstema com longos

troncos, € muito significativa.

* Exploracdo minima do “line charging” no caso degaarbaixas, ja que
nestes periodos o fornecimento de poténcia repéias linhas torna-se

prejudicial ao controle de tenséo.

« Manter a tensdo nas barras controladas, semprepgs&vel, em
valores praticamente constantes, sem grandes dasiagscretas, como

as ocasionadas por insercéao de equipamentos shunt.

* Reduzir o nimero de chaveamentos de equipameatgsgej enquanto
possivel, as tensdes sdo controladas pelas usinas.
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I1l.4 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) é um algoritheoprocessamento de

informacao através de regras de producao fuzzy. Na

Figura 1lI-3 temos o diagrama de blocos com os efgos que formam um
Sistema de Inferéncia Fuzzy.

Entrada Saida
» Fuzzificador BRase de Desfuzzificador »>
egras
X y=1(x)
A
y
> Inferéncia
Entrada Saida
Fuzzy Fuzzy

Figura IlI-3 - Sistema de Inferéncia Fuzzy

A base de regras caracteriza os objetivos e adggitrale controle utilizadas no
SIF. Estas regras sao um conjunto de declara¢cgsado

Se x é A (antecedente), entdo y é B(consequente).

Onde x e y s&o variaveis numéricas e A e B sddwes linguisticas. E
importante ressaltar que na base de regras estaleamento do operador
humano, sendo as estratégias de controle impledentas mesmas utilizadas
na operacéao feita por ele.
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1.5

Uma descricdo mais detalhada das fungbes dos détoass que compdem
um SIF pode ser observada em [31].

Integracao SIF Sistema de Poténcia

Como variaveis de entrada, que sdo as variavegemscontroladas, foram
definidas as tensdes das barras de Adriandpolik¥38acarepagua 138 kV e
a poténcia reativa dos compensadores sincronosrajalG As tensdes das
barras de Adrian6polis 138 kV e Jacarepagua 138ok&m escolhidas por

serem, junto com a tensdo da barra de Grajau 13®%krincipais pontos de
entrega do sistema de transmiss&o para a Area feftetrem as condicdes de
tensdo em toda a area. A poténcia reativa dos amageres sincronos de
Grajau foi escolhida para que seja possivel atmgiojetivo de manter geragéo
em torno de zero ou pouco indutiva, de forma aralbtea margem satisfatoria
de estabilidade de tensao, além de manter a teles&wajal 138 kV no valor

desejado, ja que, conforme citado anteriorment® &snbém é um ponto

importante para a tensdo da area.

Como variaveis de saida ou de controle, conforntegarito, foram definidas
as variacdes das tensdes nos barramentos de aHaotelas usinas de
Marimbondo, Furnas e Angra, por serem usinas dedgrafluéncia na area e,

ao mesmo tempo, de pouca influéncia nas areascatisc

A Figura 111-4 mostra o SIF, com as suas entradsasi@as, onde:

e ADKV - Tenséo de 138 kV do barramento de Adrianigpol

e JPKV - Tenséo de 138 kV do barramento de Jacarépagu

* GRCS - Poténcia reativa dos compensadores sincden@sajau;

* MRKYV - Valor da variacéo de tensdo que deve s&,fab barramento de

500 kV, na usina de Marimbondo;
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* FUKYV - Valor da variacdo de tensdo que deve séa,fap barramento de

345 kV, na usina de Furnas;

* ANKV - Valor da variacdo de tensdo que deve seafeio barramento de

500 kV, na usina de Angra,

X

ADEY

XX

JRH

>

SIF

L XX

MRKY

L XX

FUKY

\
/
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A Figura 1lI-5 ilustra a operacdo em malha fechddaSistema de Inferéncia
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Figura lll-4 - Entradas e Saidas do Controlador

Fuzzy (SIF) com o Sistema da Poténcia.
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Figura 1l1-5 - Integracdo SIF - Sistema de Poténcia
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[11.5.1Variaveis Linguisticas e Funcdes de Pertinéncia

Cada variavel de entrada e saida possui um conflent@riaveis linguisticas,
com suas respectivas fungdes de pertinéncia. Ar&ilgi6 ilustra as funcdes
de pertinéncia da variavel Adrianépolis_138 kV. &lmo horizontal temos o

valor de tensao, e no eixo vertical temos os giaysertinéncia.

Na Figura IlI-7 temos, no eixo horizontal, os vakde variacdo que devem
ser feitos na tensédo do barramento de 500 kV denMando para controle
dos objetivos. Esses valores estdo normalizadosediscOoes sao valores

negativos e os aumentos positivos.

Nesta figura € possivel observar que a variavgjulstica MANTER € o
objetivo a ser atingido, uma vez que nao deve haa@acoes caso as entradas
estejam dentro dos valores desejados. Além dissa variavel é também uma
banda morta, dado que pequenas variacdes na entéadaevem causar
respostas na saida, para que nao haja um granderolohe variacdes

desnecessarias.

baixa pouco__baixa boa atta

l:l 1 1
135 140 145 150
Figura 11l-6- Fun¢Bes de Pertinéncia da Variavel deEntrada ADKV
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Figura lll-7 - FungBes de pertinéncia da Variavel @ Saida MRKV

Na elaboracéo das regras, foram estabelecidagaistss diretrizes:

Manter as tensdes de entrada, isto €, Jacarepayiidaadpolis, em torno
dos valores desejados pelas concessionarias.dstsponde a se assumir
valores elevados de pertinéncia dessas tensfes oppinto fuzzy
representando o termo BOA do conjunto de termos wvasaveis
linglisticas associadas a essas tensdes. Na Figré possivel observar,
como exemplo, que este valor estd em torno de ¥4gaka a tensao no

barramento de 138 kV de Adriandpolis.

Manter a geracdo de poténcia reativa dos comperesaddncronos de
Grajau entre zero e 100 Mvar indutivos, correspoddea valores elevados
da funcdo de pertinéncia do termo BOM ou do termo

POUCO_INDUTIVO, por questdes de seguranca de tems@vea

[11.5.2Base de Regras

Com base na experiéncia dos especialistas de @pedacsistema da Area Rio,

adquiridas através das entrevistas e do conhemmedas instrucdes de

operacdo da referida &rea, foram criadas 32 refgragperacdo que formam a

base de regras. A Tabela IlI-1 apresenta 10 desgess.
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Tomando como exemplo a Regra 1, ela traduz a degsitnacéo: Sa tensao

de Adrianopolis 138kV estiver BOA, a tensdo de dguagua 138kV estiver
BOA e a geracao de poténcia reativa dos comperesgancronos de Grajau
estiver BOM, Entacs tensfes nos barramentos de alta tensdo das wuksin
Marimbondo, Furnas e Angra devem ser mantidas @bsres em que se

encontram.

A situacéo definida na regra 1 € o regime permanemide todos os objetivos
foram atingidos e, por isso, as tensdes das \asiade controle devem

permanecer inalteradas. Caso 0s compensadoresorgiacrde Grajal

estivessem pouco indutivos, os objetivos tambérariast atingidos e seria

uma outra situacéo de regime permanente. Isto@pamque a carga da Area
Rio é suprida por longas linhas de transmissad®easo de uma falha com
desligamento automatico de uma destas linhas, ipainecente em condicfes
de carregamento alto, ocorre uma queda bruscandé@deja que estas linhas
dado um suporte significativo de poténcia reativeapa area e deve haver
margem nos compensadores sincronos para que esta sgja atenuada, nao

causando perda de carga.

Tabela 1ll-1 -Exemplos de Regras de Operacao

REGRAS Entradas Saidas

ADRIA [JACAR| GRAJ| MAR | FUR | ANG
1 BOA | BOA | BOM | MAN | MAN | MAN
2 BAI BAI CAP | AUM | AUM | AUM
3 BAI BAlI | PCAP | AUM | AUM | AUM
4 BAl | BOA | BOM | MAN |AUMP | AUMP
5 BAl | BOA | PCAP| MAN | AUMP| AUM
6 BOA | BAI | BOM | MAN [AUMP | MAN
7 BOA | BAI | PCAP| MAN | AUMP| AUMP
8 BOA | ALTA | BOM | MAN | DIMP | MAN
9 BOA | ALTA | IND | MAN | MAN |DIMP
10 PBAI | BAI | PCAP| AUM | AUM | AUM

Onde:

¢ MAN — Manter

 BAI-Baixa
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111.6

* CAP - Capacitivo

¢« AUM — Aumentar

» PCAP - Pouco Capacitivo

e« AUMP — Aumentar Pouco

* DIM - Diminuir

e DIMP — Diminuir Pouco

¢ IND - Indutivo

« PBAI - Pouco Baixa

Limites Operacionais

O controle de tensdo deve procurar manter os skejesivos. Porém, essa
operacgéo nao pode fazer com que limites de equiptasieejam violados. Para
evitar estes problemas, foram implementados afgost que fazem a

supervisao da operacédo destes limites.

A violacdo de limites ndo é tolerada de forma algupor isso caso haja
alguma violagdo, mesmo com o0s objetivos ndo atoggied SIF ndo pode

executar agoes que resultem em um aumento detigaco

Todas as violacbes que podem ocorrer durante aagierdo SIF sdo

supervisionadas. Sao elas:
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* Violacbes de tensdo, superior e inferior, em todss barramentos,
inclusive os intermediarios dos corredores de migsio de influéncia na

Area Rio e terminais das unidades geradoras.

* Limite superior de corrente de campo das unidadesadgras,

responsaveis pelo controle de tensdo da Area.

* Limite superior de corrente de armadura das unglageradoras,
responsaveis pelo controle de tensdo da Area.

» Limite inferior de absor¢édo de poténcia reativa daglades geradoras,
responsaveis pelo controle de tensdo da Area.

Para solucdo deste problema, foi implementado wguorigho, mostrado na
Figura IlI-8, que faz com que, antes que ocorraadagdo da tensao de
referéncia nas usinas sugerida pelo SIF, sejasadalia existéncia de alguma
violagéo de limite operacional e, caso isto ocega cancelada a acao.

Todos os limites considerados sao os limites op®ras de regime continuo,
sendo as tensdes limitadas de acordo com os valasdastrucées de operacéo
e os limites de corrente de campo e armadura dasina sdo os limites

nominais.
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Figura 111-8- Supervisao de Violacdo de Limites

O algoritmo de supervisdo € individual para cad#@val de controle. Sendo
assim, caso haja violacdo em alguma variavel déralen fica impedida a
variacdo da tensdo apenas nesta variavel, de fguemaodas as outras podem

ter a sua tenséo variada de acordo com a suges@ib-d
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1.7

Resultados Obtidos

Os resultados obtidos com esta ferramenta forarartaspositivos, mesmo

com simulagbes envolvendo perdas de linha de tige8m de 500 kV,

variacOes de carga em degrau e variacdes em r@spasultados de algumas

simulacdes sdo mostrados a seguir:

[11.7.1Simulacdo com Variacdes em Degrau

Durante esta simulacdo, sdo considerados os evdesodtos na Tabela I1I-2.

A insercdo de capacitores € feita manualmenteeskgdmento da LT 500 kV

Angra / Cachoeira Paulista simula um disturbio, @oobjetivo de demonstrar

a robustez do controle, que é capaz de controteangdo mesmo com uma

mudanca na topologia do sistema.

Tabela IlI-2 - Eventos considerados

Tempo(s) Evento
Insercdo manual de cap. shunt pelo operador, sE@iMvar
20 em Adrianépolis 345 kV, 100 Mvar em Jacarepaguakh3&
40 Mvar em Adriandpolis 138 kV.
50 Insercdo de capacitores shunt, sendo 200 Mvareaadar
LIGHT e 300 Mvar nas areas da CERJ e ESCELSA.
300 Desligamento da LT 500kV Angra / Cachoeira Btaul
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Figura 111-9 - Tensdo de Marimbondo 500 kV
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Furnas 345 kV
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Figura 1ll-11 - Tensdo de Furnas 345 kV

Jacarepagua 138 kV
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Figura 1l1-12 - Tensédo de Jacarepagua 138 kV
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Adrianépolis 138 kV
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Figura 111-13 - Tensdo de Adrianépolis 138 kV
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Figura 1ll-14 - Geragdo dos Compensadores Sincronate Grajau

Analisando os resultados da simulagdo, podemosaatestas seguintes

observacoes:

» Marimbondo 500 kV (Figura 111-9) No inicio da simulacdo, a tenséo se
encontra acima do limite de 550 kV admissivel (f,,05na base de 525
kV). Neste instante as tensdes na Area Rio, Adpali®e Jacarepagua, se

encontram baixas, o que faz com que a logica doeBike ordem para
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aumentar a tensdo de Marimbondo. Porém o niveldergisdo faz com
gue a acao seja cancelada. No instante de 50s, agdansdes monitoradas
estdo elevadas, devido ao chaveamento dos cagaciimnualmente. A
acao do SIF inicia a reducéo da tenséo da usimengaipor volta de 200s,
guando todas as tensdes estdo em torno dos vdksemdos. A perda da
LT Angra/ Cachoeira Paulista aos 300s reduz a$¢sngazendo com que

o SIF atue novamente, elevando a tenséo da usimaretvo regime.

Angra 500 kV (Figura IlI-10)- Aos 20s o SIF eleva a tenséao da usina no
seu primeiro ciclo de atuacdo, porém apoOs 0s ddisepos eventos, a
tensdo comeca a ser reduzida pelo SIF passandauenteomportamento
semelhante a tensdo de Marimbondo. A tenséo dasd4b kV também
teve comportamento semelhante a Angra 500 kV, apatiagindo o

regime permanente mais cedo.

Jacarepagua 138 kV (Figura IlI-12) A tens&o no inicio da simulagéo é
considerada muito baixa, s6 melhorando apds ac@seltos capacitores.
Porém a tenséao ultrapassa o valor considerado bomoque é entre 138 e
140 kV, sendo entéo reduzida pela acdo do SIF siasicontroladoras.
Com a saida da LT, a tensdo fica abaixo do val@ejddo, sendo

novamente corrigida pela acéo do SIF.

Adrianopolis 138 kV (Figura 111-13)- A unica diferenca com relagcéo a
tensdo de Jacarepagua € que o valor desejadonaéstdl43 e 145 kV. O

comportamento foi bem semelhante.

Geracdo dos Compensadores Sincronos de GrajaurgFlged4d) -
Inicialmente o0s sincronos estdo muito carregadomlando a
recomendacdo das normas de operacdo, colocandeaasasceptivel a
problemas transitérios de tensdo. Apos os doisteseniciais, a situacao
se inverte, ocorrendo uma absorcdo de poténciavaeaicima do
recomendado. O SIF atua no sentido de diminuirsorgho de poténcia
reativa levando os Sincronos a um novo regime, @agdsam a absorver
aproximadamente 90 Mvar, o que esta dentro doiebjee manter uma

reserva de poténcia reativa girante na Area Rio.
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[11.7.2Simulacdo com Variacbes em Rampa

A proxima simulagcdo mostra uma situacdo mais praxto caso real, onde
temos 0s mesmos eventos da Tabela IlI-2, porénihadegime permanente, ja
gue € também considerada uma rampa negativa ded@08ducdo de carga

ativa e reativa, em toda a Area Rio, durante tosienalacao.

Marimbondo 500 kV
580 . . .
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BOOF - — - —— - —m e m m e e -
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490 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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Figura 111-15 - Tensdo de Marimbondo 500 kV
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Angra 500 kV
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Figura 111-16 - Tensdo de Angra 500 kV
Adrianépolis 138 kV
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Figura 111-17 - Tensdo de Adrianépolis 138 kV
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Grajali CS Mvar
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Figura 111-18 - Gera¢cdo dos Compensadores Sincronate Grajad

Com base nos graficos desta simulacdo podemoscdests seguintes

aspectos:

>

Mesmo com a rampa negativa aplicada as tenste®lealas permanecem
ao redor do valor desejado.

As tensdes das usinas sofrem variacdo a cada delfpgrma a manter os
objetivos, independente das variacfes de cargantdutada a simulacao.
Apesar de n&o haver regime permanente, as tensiigsoladas se

comportam de maneira praticamente constante.

Apos o desligamento da LT aos 300 segundos, adahsddriandpolis
estd dentro dos limites de operacdo, poréem um péunge do valor
desejado, que € de 144 kV. Por isso, ha atuac&bFdpara elevar a tenséo,

até que o valor esteja ao redor do desejado.

Os compensadores sincronos de Grajal ndo permanegestantes.

Porém, a geracao varia entre zero e —100 Mvar¢jsdentro dos objetivos.

As linhas tracejadas indicam as limites operatiges,do que, no caso das
tensdes de controle, Marimbondo e Angra, sdo agebrminimo e maximo

de operacao da tensdo do barramento da usina. Pooéraso das tensdes
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1.8

controladas e dos compensadores sincronos de Gagods limites da
faixa de operagcdo e ndo a faixa de operagdo desefwo caso de
Adrianopolis, por exemplo, a faixa desejada de ag#o € entre 143 e 145
kV e os limites operacionais sdo 140 e 145 kV mameriodo de carga

pesada.

Resultados Obtidos Com Modificacao das Regras

Os resultados obtidos nas simulacdes anteriordstenef a capacidade da
I6gica fuzzy de emular o raciocinio humano e obesultados positivos.
Porém, os resultados sdo tao positivos quanto éxpariéncia do especialista
inserida nas regras de controle. Caso 0 “espdeaiahéo tenha a experiéncia e
0 conhecimento necessarios para efetuar a tarefarioha positiva, a logica
refletira o seu conhecimento e o0s resultados sdri@lmente, ndo tdo

positivos.

Para demonstrar que a mudanca na base de regtas daktamente o0s
resultados obtidos, mesmo sendo estas regras tgasstie coerentes, foram
executadas as mesmas simulacbes anteriores, pom@m a&gumas

modificaces de estratégia de controle. Os resdtag algumas simulagbes

sdo mostrados a sequir:

[11.8.1Simulacao com Variagcdes em Degrau

Durante a simulacdo séo considerados 0os mesmogs\gscritos na Tabela
llI-2. Porém, a base de regras simula um operader apta por utilizar a
estratégia de controlar a tensdo de Adrianopolidaearepagua 138 kV
priorizando a usina de Marimbondo, de forma a redugeracao de poténcia

reativa das grandes linhas de transmissao no tias&00 kV.
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Desta forma, para uma situacdo de tensdo de Agadiade Jacarepagua 138
kV altas e geracdo de poténcia reativa dos comgeresmsincronos de Grajau
absorvendo muita poténcia reativa, foi inserida uwegaa para reduzir muito a
tensdo do barramento de Marimbondo e manter aderegsdemais, quando a

regra estabelecida era reduzir pouco a tensaoésgdinas.

O resultado da modificacdo da estratégia esta atwsa seguir.
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Figura 111-19 - Tensdo de Marimbondo 500 kV
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Figura 111-20 - Tensdo de Angra 500 kV
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Figura 1ll-21 - Tensdo de Furnas 345 kV
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Figura 1l1-22 - Tensdo de Jacarepagua 138 kV
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Figura 111-23 - Tensdo de Adrianépolis 138 kV
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Grajal CS Mvar
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Figura 111-24 - Geragcdo dos Compensadores Sincronate Grajad

Analisando os resultados da simulacdo, podemosadiestas seguintes

observacdes:

> Marimbondo 500 kV (Figura I-19)} E possivel observar que e tensio de
Marimbondo 500 kV é bem mais reduzida do que nalsigdo com a base
de regras correta, refletindo a estratégia deipapesta usina quando de
tensdes altas na Area Rio. A tensdo somente pasardeduzida apos o
desligamento da LT Angra/ Cachoeira Paulista ao®s 3@omo
consequéncia do melhor perfil de tensdo de Adrialigp Jacarepagua 138
kV.

» Angra 500 kV (Figura 111-20)-» A tensao de Angra 500 kV permanece
praticamente todo o tempo sem receber sinais deot®lo SIF, uma vez
gue a intencéo € priorizar a tensdo de Marimbor@bK/. Com isto, a
tensdo do barramento de 500 kV de Angra fica nmiéis alta do que na
simulagdo com a base correta e, por isso, ndoemfla no controle das

tensdes da Area Rio.

» Furnas 345 kV (Figura 1lI-21) A tenséo de Furnas 345 kV permanece
alta no inicio da simulagcdo sem maiores modificagtanbém refletindo a
priorizacao da tensdo de Marimbondo 500 kV pardrolendas tensdes da

Area Rio. Porém, quando as tensdes da Area Rigeatina faixa de
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controle desejada, apés o desligamento da LT Ar@aahoeira Paulista
aos 300s, apenas a geracdo de poténcia reativacatopensadores
sincronos de Grajau esta fora da faixa desejadste D@omento em diante
a tensdo de Furnas 345 kV comeca a ser reduzidadotancéo de trazer
a geracdo de poténcia reativa dos compensadomersis de Grajau para
a faixa desejada.

Jacarepagua 138 kV (Figura IlI-22) A tensao de Jacarepagua 138 kV
permanece durante grande parte da simulacio@ibadé faixa de controle
desejada, refletindo a ineficiéncia da estratégigribrizacdo das reducdes
de tensdo em Marimbondo 500 kV. Apds o desligameatd. T Angra/
Cachoeira Paulista aos 300s, a tensédo entra re dai>controle desejada
permanecendo assim até o final da simulagcdo. Esmtgpartamento é
completamente diferente do comportamento utilizaadbase de regras
correta, quando a tensdo permanece praticameraeotéeinpo dentro da
faixa desejada, somente necessitando de regulagiéécio da simulacdo e
apos o desligamento da LT Angra/ Cachoeira Papisis300s.

Adriandpolis 138 kV (Figura 111-23)» O comportamento de tensdo de
Adrianopolis 138 kV foi semelhante ao da tensddatmrepagua 138 kV,
sendo também bem diferente do comportamento olikgrvguando

utilizada a base de regras correta.

Geracdo dos Compensadores Sincronos de GrajaurgHignie24) — A
geracdo de poténcia reativa dos compensadoresomsdscrde Grajal
permanece durante toda a simulacéo fora da faixapdeacdo desejada.
Antes do desligamento da LT Angra/ Cachoeira Pauligue ocorre aos
300s, é possivel observar que a estratégia deizagdo da tensdo de
Marimbondo 500 kV né&o tem influéncia significatia geracdo da
poténcia reativa dos compensadores sincronos dalGsomente apds o
desligamento da LT ha uma modificacdo significativa geracdo da
poténcia reativa dos compensadores sincronos, d&raodo a maior
eficiéncia do controle da poténcia reativa dos cemspdores de Grajal
atraveés da tensdo de Furnas 345 kV.
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[11.8.2Simulacdo com Variacbes em Rampa

Nesta simulacdo temos os mesmos eventos da Tabb&lael também é
considerada uma rampa negativa de 10% de reducéargi® reativa, em toda
a Area Rio, durante toda a simulagio. A base dasagilizada é a mesma da

simulacao anterior.
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Figura 111-25 - Tensdo de Marimbondo 500 kV
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Figura 111-26 - Tensdo de Angra 500 kV
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Figura 11I-27 - Tensao de Furnas 345 kV
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Figura 111-29 - Tensdo de Jacarepagua 138 kV
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Figura 111-30 - Gera¢do dos Compensadores Sincronate Grajad

Analisando os resultados da simulagdo, podemosadtestas seguintes

observacoes:

> Marimbondo 500 kV (Figura 11I-25) E possivel observar que e tensdo de
Marimbondo 500 kV € reduzida durante todo tempo aditégir valores
minimos, situacdo bem diferente da simulacdo cofpase de regras
correta, também refletindo a estratégia de priorizda usina quando de
tensdes altas na Area Rio. Mesmo apds o desligandmtLT Angra/
Cachoeira Paulista aos 300s, as ac6es de confiolseninvertem, uma vez
gue as tensdes de Adriandpolis e Jacarepagua 138stdd acima dos

limites méaximos.

» Angra 500 kV (Figura 1lI-26)- Como na simulagdo sem variacdo em
rampa, a tensdo de Angra 500 kV permanece pratidcantedo o tempo
sem receber sinais de controle do SIF, uma vezadgo&se de regras é a
mesma e a intencao € priorizar a tensdo de Maridb00 kV. Com isto,

a tensdo do barramento de 500 kV de Angra ficaamndis alta do que na
simulagdo com a base correta e, por isso, ndoemfla no controle das

tensdes da Area Rio.

» Furnas 345 kV (Figura IlI-27) A tensédo de Furnas 345 kV permanece

alta durante toda a simulacdo, sem maiores mogdesatambém refletindo
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a priorizacédo da tenséo de Marimbondo 500 kV pardrale das tensoes
da Area Rio. Como as tensdes da area Rio ndo atirega nenhum
momento a faixa de controle desejada, diferentsimlalacdo anterior, a

tensao de Furnas 345 kV nao é reduzida.

Adrianopolis 138 kV (Figura 111-28)- A tenséo de Adrianopolis 138 kV
permanece praticamente todo o tempo acima do linnitéximo,
confirmando que a estratégia de reduzir muito s&denle Marimbondo 500
kV néo é eficiente durante periodo de saida deacarg

Jacarepagua 138 kV (Figura 1lI-29) A tensdo de Jacarepagua 138 kV
permanece durante grande parte da simulacao@itadé faixa de controle
desejada, refletindo também a ineficiéncia da &gjia de priorizacdo das
reducbes de tensdo em Marimbondo 500 kV, quandsaitia de carga.
Apbs o desligamento da LT Angra/ Cachoeira Paulista 300s, a tensao
entra na faixa de controle desejada, porém o dentd@o consegue manté-
la dentro dos valores desejados uma vez que a @ng@nua sendo
reduzida até o final da simulacdo. Este comport&mndambém &
completamente diferente do comportamento utilizaadbase de regras
correta, quando a tensdo permanece praticameraeotéeinpo dentro da
faixa desejada, somente necessitando de regulag@dcio da simulacao e

apos o desligamento da LT Angra/ Cachoeira Papiss300s.

Geracdo dos Compensadores Sincronos de GrajairgHignd0) — A
geracdo de poténcia reativa dos compensadoresomsdscrde Grajal
permanece durante toda a simulagéo fora da faixpe@cao desejada.

Conclusdes Finais do Capitulo

Baseado nas simulacdes anteriores envolvendo dsas e regras distintas é
possivel observar claramente a importancia do aymeato do especialista no

resultado final do Sistema de Inferéncia Fuzzy \SIF
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Com a primeira base de regras os resultados foemtarite positivos, mas as
simulacdes com a base de regras modificada ndormd@ra@m a capacidade

de controlar o sistema adequadamente.

E importante observar que a mudanca de estratégiacahtrole foi
relativamente simples e coerente, ndo tendo sitl® menhuma modificagao
propositadamente equivocada de forma a obter agdtnegativos.

Desta forma, podemos observar a necessidade dagiid de uma ferramenta
gue inclua a capacidade de aprendizado ao (SIR), c@bjetivo de obter a

politica de controle adequada.
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Capitulo IV
Implementacao e Resultados

A proposta deste trabalho € a inclusdo de um atgorgque dé ao controlador
proposto em [9] a caracteristica de aprendizaddomiea que 0 mesmo possa
aprender uma politica 6tima de controle, dado uivenso de acdes possiveis.
Desta forma, € possivel tanto confirmar a efici@&nde regras de controle
provenientes de entrevistas com especialistas, cdescobrir regras com

desempenho superior.

O algoritmo proposto é o Q-learning, por sua carética de aprendizado
através de interagcdes com o0 ambiente sem a nemessi@ conhecimento do
modelo do sistema e por ser o método de aprendigadoapresentou 0s
melhores resultados de convergéncia, sendo poldsgamente estudado em

sistemas de controle.

O Algoritmo Q-learning foi adaptado para trabalbam a base de regras e as

variaveis lingtiisticas do sistema de inferénciayuaplicados em [9].

Mesmo ciente de que o Sistema Elétrico é um sist&gdneaestacionario, sera
assumido que a variacado do Sistema Elétrico sefa,leonforme proposto em

[14], e que esta variacdo ndo prejudica o apreddiza

A aplicacdo do método é feita no SIF continuo, wemque é neste nivel que
os efeitos ndo-lineares sdo mais significativoénftisso, é considerado que o
sistema especialista aplicado ao segundo nived, ggmveamento de bancos de

capacitores e reatores, € bastante eficiente.

Para demonstracdo desta Tese, ap0s o aprendizagontgiro nivel, serdo
feitas simulagdes com os dois niveis ativos, setitiado no segundo nivel o

mesmo sistema especialista utilizado em [9].

O aprendizado € feito inicialmente para o Sisten@n@eto. Apdés a

determinacdo da politica 6tima de controle, seidialo o comportamento
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desta politica em sistemas com variacbes da topplogto €, com
desligamento de linhas de transmisséo, simulanddues;0es de manutengdes

programadas com impedimentos de longo periodat@rliss temporarios.

O detalhamento da implementacéao do estudo € mosiradguir.

Determinacao dos Estados do Ambiente

Os estados do ambiente s&o, na verdade, a sitdasa@ridveis controladas da
area, isto é, a determinacdo do conjunto de estadossiste em determinar
todas as possiveis situacdes em que se encontnamnaseis controladas. Para
0 caso em estudo, sdo as tensGes dos barramenfudridedpolis 138 kV,

Jacarepagua 138 kV e a geracdo de poténcia redtisacompensadores

sincronos de Grajadu.

Como os estados sao variaveis “fuzzy”, é necessque se faca uma
discretizacdo do ambiente para que o0s estados mposea tabulados. A
discretizagdo sera entdo feita considerando o icend@is desfavoravel. Isto
quer dizer que, caso as tensdes estejam em situagéenediarias ou “fuzzy”,
estas serdo consideradas como se estivessem agasitmais adversa. Como
exemplo temos a seguir a Figura IV-1, onde a teesd&ncontra na intersecao
dos conjuntos “pouco_baixa” e “boa”. Neste casersdo sera considerada

como pouco baixa.

T T
baixa pouco_ baixg bos afta

l:l 1 1
135 140 145 150

Figura IV-1 - Determinagéo do Conjunto de Estados d Sistema
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Conforme ja descrito anteriormente, deve-se tomaidado com a
dimensionalidade do sistema; desta forma o conjdatestados contém apenas
situacbes com maior probabilidade de ocorrerenréaiicp.

A Tabela IV-1 mostra todos os 60 estados possiwgi® resultam da
combinacdo de 4 funcdes de pertinéncia para aédegrge Adrianopolis 138
kV, 3 fungcbBes de pertinéncia para as tensdes darefmguad 138 kV e 5
funcdes de pertinéncia para a geracdo de potéeaisva nos compensadores
sincronos de Grajau. Os Estados com maior protdat@# de ocorrer estéo
sombreados.

O primeiro estado da Tabela IV-1 é um exemplo tigaséio que deve ser
excluido, considerando que néo € esperado queaoamra situacdo de tensdes
baixas na Area Rio e absorcio de poténcia reatosm compensadores

sincronos de Grajadu.

Tabela IV-1 - Total de Estados Possiveis

Adrianopolis Jacarepagua Sincronos de
138 kV 138 kV Grajau
Baixa Baixa Indutivo
Baixa Baixa Pouco Indutivo
Baixa Baixa Bom
Baixa Baixa Pouco Capacitivo
Baixa Baixa Capacitivo
Baixa Boa Indutivo
Baixa Boa Pouco Indutivo
Baixa Boa Bom
Baixa Boa Pouco Capacitivo
Baixa Boa Capacitivo
Baixa Alta Indutivo
Baixa Alta Pouco Indutivo
Baixa Alta Bom
Baixa Alta Pouco Capacitivo
Baixa Alta Capacitivo
Pouco Baixa Baixa Indutivo
Pouco Baixa Baixa Pouco Indutivo
Pouco Baixa Baixa Bom
Pouco Baixa Baixa Pouco Capacitivo
Pouco Baixa Baixa Capacitivo
Pouco Baixa Boa Indutivo
Pouco Baixa Boa Pouco Indutivo
Pouco Baixa Boa Bom
Pouco Baixa Boa Pouco Capacitivo
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Pouco Baixa Boa Capacitivo
Pouco Baixa Alta Indutivo
Pouco Baixa Alta Pouco Indutivo
Pouco Baixa Alta Bom
Pouco Baixa Alta Pouco Capacitivo
Pouco Baixa Alta Capacitivo

Boa Baixa Indutivo

Boa Baixa Pouco Indutivo

Boa Baixa Bom

Boa Baixa Pouco Capacitivo

Boa Baixa Capacitivo

Boa Boa Indutivo

Boa Boa Pouco Indutivo

Boa Boa Bom

Boa Boa Pouco Capacitivo

Boa Boa Capacitivo

Boa Alta Indutivo

Boa Alta Pouco Indutivo

Boa Alta Bom

Boa Alta Pouco Capacitivo

Boa Alta Capacitivo

Alta Baixa Indutivo

Alta Baixa Pouco Indutivo

Alta Baixa Bom

Alta Baixa Pouco Capacitivo

Alta Baixa Capacitivo

Alta Boa Indutivo

Alta Boa Pouco Indutivo

Alta Boa Bom

Alta Boa Pouco Capacitivo

Alta Boa Capacitivo

Alta Alta Indutivo

Alta Alta Pouco Indutivo

Alta Alta Bom

Alta Alta Pouco Capacitivo

Alta Alta Capacitivo

De todos os 60 estados possiveis foram conside2l@stados com maior
probabilidade de ocorrerem na pratica. A Tabela2 Ivhostra todos estes

eventos.

Tabela IV-2 - Estados Considerados

Adrianépolis | Jacarepagua| Sincronos de
138 kV 138 kV Grajau
Baixa Baixa Pouco capacitivp
Baixa Baixa Bom
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Baixa Boa Bom
Baixa Boa Pouco capacitivp
Baixa Boa Pouco indutivo
Pouco Baixa Baixa Bom
Pouco Baixa Baixa Pouco capacitivo
Pouco Baixa Alta Pouco indutivo
Pouco Baixa Boa Pouco indutivg
Pouco Baixa Boa Bom
Pouco Baixa Boa Pouco capacitivo
Pouco Baixa Boa Capacitivo
Boa Baixa Bom
Boa Baixa Pouco capacitivp
Boa Boa Pouco indutivo
Boa Boa Boa
Boa Alta Indutivo
Boa Alta Pouco indutivo
Boa Alta Boa
Alta Baixa Boa
Alta Boa Pouco indutivo
Alta Boa Boa
Alta Alta Indutivo
Alta Alta Pouco indutivo
Alta Alta Boa

V.2 Determinacao do Conjunto de Agcoes

O conjunto de acbea € também determinado através da combinacdo das
possiveis acdes de controle, isto é, da combindgamimero de fungbes de

pertinéncia das variaveis de controle.

Desta forma, considerando que todas as trés vaiade controle,
Marimbondo_500 kV, Furnas_345 kV e Angra_500 kM\ntéada uma 5
funcBes de pertinéncia, existem 125 acdes posgiaeascada estado.

Da mesma forma como ocorrido na determinacao deuetnde estados, a
dimensionalidade é muito reduzida através do comteto prévio do sistema.
SituacBes de tensdes baixas na Area Rio, por eremiid podem ter como

acoOes, reducéao das tensdes de controle.

O resultado da analise estabeleceu um conjuntoagéés para cada estado do

sistema; este resultado esta demonstrado na Tiabala
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Apesar de parecer uma reducdo drastica no numeaiQdass, isto € justificado

pelo fato de as agbes serem invertidas, isto &) deacdo MANTER, temos
duas acdes do tipo AUMENTAR e duas do tipo DIMINUIR

Desta forma, situacbes de tensdes baixas na AreasRjerem acdes de

manutencao ou elevagdo apenas, sendo o inversérawdrdadeiro.

Sendo assim, é possivel cobrir as principais apdssiveis com apenas oito

acOes para cada estado.

Os estados-objetivo estdo sombreados na TabeladyVfaturalmente, para

estes dois estados, todos os SIFs tem a acéo de' RN

Tabela 1V-3 - Ac6es Consideradas

Adrianopolis
138 kV

Jacarepagua
138 kV

Sincronos
de Grajau

Marimbondo
500 kV

Furnas
345 kV

Angra
500 kV

Baixa

Baixa

Pouco
capacitivo

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentatr

Aumentar
pouco

Aumentatr

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar

Aumentar

Aumentar

Aumentatr
pouco

Aumentatr
pouco

Aumentar

Aumentatr
pouco

Aumentar

Aumentar

Aumentd

=

Aumentatr
pouco

Aumentar

Aumentd

rFAumentar

Baixa

Baixa

Bom

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentatr

Aumentar
pouco

Aumentar

Aumentatr
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar

Aumentar

Aumentar

Aumentatr
pouco

Aumentatr
pouco

Aumentar

Aumentatr
pouco

Aumentar

Aumentar

Aumenty

=

Aumentatr
pouco
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Aumentar | AumentgrAumentar
Aumentar
Manter Manter
pouco
Aumentar Aumentatr
Manter
pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Manter
pouco pouco
Aumentar | Aumentar Aumentatr
Baixa Boa Bom pouco pouco pouco
Aumentar Manter Manter
Aumentatr
Aumentar Manter
pouco
Aumentatr
Aumentar Manter
pouco
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentatr
Manter
pouco pouco
Aumentar
Manter | Aumentar
pouco
Aumentar | Aumentar Aumentatr
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
. Pouco Aumentatr
Baixa Boa o pouco pouco
capacitivo Aumentar
Aumentar Manter
pouco
Aumentar Manter| Aumentar
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentatr
Aumentar Aumentar
pouco
Aumentar | Aumentar Aumentatr
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Manter
pouco pouco
Aumentar Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar
. Pouco Aumentar, Manter
Baixa Boa : . pouco
indutivo
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar
Aumentar Manter
pouco
Aumentar
Aumentar | Aumentar
pouco
Aumentar | Aumentar Manter
. . Aumentar
Pouco Baixa Baixa Bom Manter Manter
pouco
ANMAantoar ArLimaonta ANMAantad
IVIAATTLCT \arrcirital IVITATTLC1



pouco
Aumentarn Aumentar
Manter
pouco pouco
Aumentar
Manter Manter
pouco
Aumentar Aumentatr
Manter
pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Manter
pouco pouco
Aumentar | Aumentan Aumentar
pouco pouco pouco
Aumentar Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar | Aumentan Aumentar
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar
. . Pouco Aumentarn Aumentar
Pouco Baixa Baixa o pouco
capacitivo
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentatr
Aumentar Aumentar
pouco
Aumentatr
Aumentar | Aumentar
pouco
Aumentar | AumentarAumentatr
Aumentar | Aumentan Aumentar
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar
. Pouco Aumentarn Aumentar
Pouco Baixa Boa , . pouco
indutivo
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentatr
Aumentar Aumentar
pouco
Aumentatr
Aumentar | Aumentar
pouco
Aumentar | AumentarAumentatr
. Pouco Reduzir Reduzir
Pouco Baixa Boa . . Manter
indutivo pouco pouco
Reduzir
Manter Manter
pouco
Reduzir |Aumentar Reduzir
pouco pouco pouco
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Reduzir | Aumentar
Manter
pouco pouco
Reduzir
Manter Manter
pouco
Aumentar
Manter Manter
pouco
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
) Aumentar
Reduzir Manter
pouco
Reduzir | Aumentar
Manter
pouco pouco
Reduzir
Manter Aumentar
pouco
Aumentatr
Manter Manter
pouco
Manter Manter | Aumentar
Pouco Baixa Boa Bom Aumentar | Reduzir | Aumentar
pouco pouco pouco
Aumentar | Reduzir
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar Aumentar
Manter
pouco pouco
Aumentar
Manter | Aumentar
pouco
Aumentar | Aumentar Aumentatr
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentatr
Aumentar
pouco pouco
Aumentar
. Pouco Aumentarn Aumentar
Pouco Baixa Boa o pouco
capacitivo
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentatr
Aumentar Aumentar
pouco
Aumentar
Aumentar | Aumentar
pouco
Aumentar | AumentgrAumentar
. ..| Aumentar | Aumentan Aumentar
Pouco Baixa Boa Capacitivo umenta umentan Aumenta
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentatr
Aumentar
pouco pouco
Aumentar
Aumentarn Aumentar
pouco
Aumentar——Admentar—Admentar




pouco pouco
Aumentar Aumentaf Aumentar
pouco
Aumentar AumentarAumentar
pouco
Aumentar | AumentarAumentatr
Reduzir |Aumentan Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir | Aumentar
Manter
pouco pouco
Reduzir Reduzir
Aumentar
pouco pouco
. Reduzir Aumentan Manter
Boa Baixa Bom pouco
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Aumentaf Manter
pouco
Manter Aumentar Reduzir
pouco
Manter Aumentar Manter
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Aumentaf Manter
pouco
Manter Aumentar Reduzir
pouco
Manter Aumentar Manter
Boa Baixa Pout_:p Aumentar |Aumentarl Reduzir
capacitivo pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Manter
pouco pouco
Aumentar Reduzir
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentarn Manter
pouco
Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Boa Boa Pouco Manter Manter | Manter
indutivo Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Boa Boa Bom Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
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Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Manter Manter | Manter
Reduzir .| Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Manter
pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Reduzir Manter
Boa Alta Indutivo pouco pouco
Manter Reduzir Reduzir
pouco
Manter Reduzir| Manter
Reduzir | Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Reduzir Manter
pouco
Manter Reduzir Reduzir
pouco
Manter Reduzir| Manter
Reduzir | Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Reduzir Manter
Pouco pouco .
Boa Alta indutivo Aumentar Reduzir Reduzir
pouco pouco
Aumentar Reduzir | Manter
pouco
Aumentar | Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Aumentar | Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir Reduzir Manter
pouco
Reduzir . | Aumentar
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Aumentatr
Boa Alta Bom pouco pouco pouco
Manter Reduzir| Manter
Manter Reduzir Aumentaf
pouco
Manter Reduzir Manter
pouco
Reduzir | Aumentatr
Manter
pouco pouco
Alta Balxa Bom Radii=ir DRDaodii=zir Rodui—=:




pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Manter | Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Reduzir Reduzir
pouco
Reduzir | Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Manter | Reduzir
Manter Manter Reduzir
pouco
Reduzir Manter | Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir | Aumentar .
Reduzir
pouco pouco
Reduzir |Aumentar Reduzir
Pouco
Alta Boa indutivo pouco pouco pouco
Manter Manter | Reduzir
Manter Manter Reduzir
pouco
Manter Aumentaf Reduzir
pouco
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir Manter | Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir | Aumentar )
Reduzir
pouco pouco
Reduzir |Aumentan Reduzir
Alta Boa Bom pouco pouco pouco
Manter Manter | Reduzir
Manter Manter Reduzir
pouco
Manter Aumentaf Reduzir
pouco
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
Alta Alta Indutivo Reduzir Reduzir| Reduzir
Reduzir Reduzir Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir Reduzir
pouco
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. Reduzir | Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco
Reduzir . | Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir )
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Reduzir| Reduzir
Reduzir Reduzir Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir Reduzir
pouco
. Reduzir | Reduzir
Reduzir
PoUCoO . pouco pouco
Alta Alta indutivo Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco
Reduzir . | Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir )
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Reduzir .
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Manter | Reduzir
pouco
Reduzir Manter Reduzir
Alta Alta Bom pouco pouco
Manter Reduzir Reduzir
pouco
Reduzir | Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Manter | Reduzir
Manter Manter Reduzir
pouco

Sendo assim, utilizando o conhecimento prévio stesia, a dimensionalidade
dos pares estado-acédo da tabelaQdbearning fica reduzida de 7500 (60 x
125) para 200 (25 x 8).
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V.3 Definicdo da Politica de Reforcos

A politica de reforgos estabelecida, a exemploaldiqa utilizada em [16], €

proporcional a aproximacdo com a funcdo de pertiaéobjetivo, isto €, se

ap0s a acao executada, a tensdo controlada seinagrobo objetivo, sera

recebida uma recompensa diretamente proporcioaptaximacdo. Da mesma
forma, caso a acdo resulte em um distanciament@hjetivo, esta acao
recebera uma punicéo diretamente proporcionalsardiamento.

Excecédo a regra anterior € feita para os casosueno gleslocamento seja em
torno dos valores de pertinéncia proximos a 1, tecdo de pertinéncia-

objetivo, isto é, caso a tensdo esteja com vattegrertinéncia proximos a 1 na
funcéo-objetivo e se desloque para um valor dengextia menor, porém ainda
de pertinéncia alta, esta ndo receberd nem punigio, recompensa. Esta
estratégia tem como objetivo evitar que pequenstocEmentos, que ainda
mantenham as variaveis proximas aos valores desgjegbultem em puni¢cdes

e dificultem o aprendizado.

O valor do reforco total é a soma aritmética dderges individuais de cada

variavel de controle.

A Figura IV-2 ilustra o descrito anteriormente. Npdtese de a tenséo estar
em A e, apdés a acdo, deslocar-se para B, seraidacalma recompensa
proporcional ao deslocamento. Porém, na hipoteseteiesao estar na posicao
B e, ap0s uma determinada acao, deslocar-se psigipd, ainda dentro dos
valores de tensdo BOA, esta ndo recebera nem pumgin recompensa.

Desta forma, ela ndo influenciara na soma do reftoial.
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V.4

haixa pouco__bEixs bpa altta

)

135 140 145 130

ACE
Figura 1V-2 - Exemplo de Politica de Reforco

Os valores de recompensa e punicdo tém a mesma alelegrandeza, para
evitar a ocorréncia relatada em [26], onde uma génimuito grande na
implementacdo na navegacdo de robds causou umaiegpe “trauma”,
dificultando o aprendizado por falta de exploradéadeterminadas acdes que

recebiam puni¢des muito altas.

Estratégia de Exploracao

7z

Conforme descrito anteriormente é bastante impiartan estratégia de
exploragdo para evitar minimos locais e, ao mesmpd, ndo prejudicar o

aprendizado.

A estratégia proposta € um valor intermediarioesatutilizado em [14] e [26],

em que, no primeiro caso, a busca foi feita 90%wass através do reforgo
maximo e 10% por exploragdo aleatdria, a fim ddesae o processo de
convergéncia. No segundo caso a relagao foi deped#30%.

Desta forma, a politica de exploracdo € de 80% pasxa pela maxima
recompensa e 20% para busca aleatoria. Isto sigrdfzer que sera aplicada a

politica semelhante ao— Greedy,come = 0.2.
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V.5 Definicao do Parametnp

A definicdo do parametrg traduz a importancia relativa das escolhas mais
recentes em relacdo as mais antigas no aprendishol@, valores altos de

valorizam as recompensas mais recentes.

Devido a caracteristica ndo-estacionaria do Sistelético, foi utilizado um
valor alto dey, conforme proposto em [14]. Esta estratégia temacobjetivo
aumentar a velocidade de convergéncia e valorizarnmais recentes
recompensas, em detrimento das mais antigas, dasel@m um Sistema

Elétrico que ja sofreu mudancas. O valor ajustadeye= 0,9.

V.6 Operacionalizacao do Aprendizado

O sistema utilizado nas simulacdes para o apretaigaim Caso Base do SIN
de carga pesada de dezembro de 2005 e contém aAas BC, 5019 linhas
de transmisséo e transformadores e 168 gerada@®gensadores sincronos.
A éarea de interesse continua sendo a Area Rio, tindds pelas
Concessionérias de Servigos Publicos de Distribuigght, Ampla, Escelsa e
parte do sistema Furnas.

O Sistema estudado é mais atual e difere do sistéaaFigura Ill-1

principalmente pelas seguintes modificacdes dddgpo
o Criacdo da LT Angra/ Sao José 500 kV;
o Criacdo de LT Angra/ Grajau 500 kV;
o Criacdo da LT Adriandpolis / Cachoeira Paulistalgio 3.

O aprendizado é feito através de simulacfes utiliaa programa FASTSIM e

funciona da seguinte forma:

* ApOs o inicio da simulacdo o sistema identificastago do sistema,

isto é, quais as condi¢Bes das tensdes de Adribs@dacarepagua
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138 kV e da geracdo de poténcia reativa dos coragerss sincronos
de Grajau e escolhe uma acgéo a ser tomada parie agteedo. Como
no inicio da simulacéo os valores@d_earningestdao em zero, havera

uma escolha aleatoéria;

Na proxima iteracdo o sistema identifica 0 novadstdo sistema,
obtido com a acdo que foi definida anteriormentecadcula a

recompensa ou punicao.

Com as informac¢des do novo estado atingido, dodessaterior e

também da recompensa recebida, a m@tizarningé atualizada.

O processo € continuo até que o critério de coBweig seja atingido.
Como critério de convergéncia ficou definido que, apds 10.000
iteracdes, ndo houver mudanca nos valores maxia®dirthas da)-

Learning, o que significa dizer que ndo houve modificagaacédo a
ser tomada em cada estado, esta sera considepatitica de controle

6tima.

Para que o aprendizado seja continuo e que segvpbatingir todos os 25

estados estabelecidos, foram definidos ao todar@hgtos, 47 capacitivos e

44 indutivos, que variam de 30 a 350 Mvar e saeridss na simulacdo para

0S seguintes casos:

Objetivo Atingido — Caso durante a simulacdo s&jayalo o objetivo
de tensdo em Adriandpolis_138 kV boa, tensédo dardpagua 138
kV boa e geracdo de poténcia reativa dos comperesadincronos
de_Grajal bom ou pouco indutivo, o programa escaliaoriamente
uma das 91 variagOes de poténcia reativa no sistemap objetivo de
conduzir o sistema para um estado ndo desejadwiarionma nova

tentativa de controle;

Limite superior de tenséo atingido - Caso durantnaulacdo seja
atingido algum limite superior das variaveis detoar, ou nos seus

troncos de transmiss&o, o que indica que as temsbAsea Rio estdo
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baixas, um dos 47 impactos capacitivos é escolaidatoriamente e
este impacto é executado na simulacdo. Neste casm foi atingido

um limite, ndo havera recebimento de recompensa.

* Limite inferior de tenséo atingido - Caso durantsimulacdo seja
atingido algum limite inferior das variaveis de toie, ou nos seus
troncos de transmiss&o, o que indica que as temsbAsea Rio estdo
altas, um dos 44 impactos indutivos é escolhidatat@mente e este

impacto € executado na simulagdo. Também neste caswo foi

atingido um limite, ndo havera recebimento de rquamsa.

A Tabela IV-4 mostra alguns dos 91 impactos insaridurante as simulacdes
para os casos de o estado ser o objetivo e tambhémog casos de limites

operacionais nas variaveis de controle atingidos.

Tabela IV-4 - Exemplos dos Impactos nas Simulacdes

~ Impacto Impacto

Subestagao Capacitivo Indutivo
Adriandpolis 138 kV 300 Mvar 200 Mvar
Grajau 138 kV 200 Mvar 250 Mvar
Sao José 138 kV 150 Mvar 100 Mvar
Campos 138 kV 100 Mvar 150 Mvar|

Imbarié 50 Mvar 30 Mvar

Jacarepagua 138 k 30 Mvar 50 Mvar

O algoritmo implantado esta resumidamente desarg@guir:
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Inicia FASTSIM
Inicializar Q( s a) arbitrariamente (normalmente 0)
-Repete (para cada episodio):
-Verifica estado
-Verifica existéncia de limite operado
-Verifica se o0 estado € o objetivo
- Caso haja limite operado ou o objetivo atingido:
-Insere impacto aleatorio
- Retorna para verificacdo do novo estado
-Repete (para cada passo episodio):
-Escolher a acéa paras utilizando a estratégia escolhida
-Executar a acéa
-Observarr, s’
-Q+1( s &) — (1-a) Qs &) +or(s, a) +ymaxQat+1 (S+1,8+1)]
S« ¢

-Até s ser o estado final

Depois de atingida a convergéncia, as regras dieot®mpara cada estado sao
inseridas no controlador fuzzy e sédo feitas sindidacpara verificacdo do

aprendizado.

E importante ressaltar que, assim como descritbteratura, foi observado
que a convergéncia do algoritmo de AprendizaddR&forco é extremamente

lenta, ndo podendo por isso, ser implantada paemdizado em tempo real.
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No nosso caso, a convergéncia exigida de 10.0@é;des sem modificacéo
da tabela Q-learning, isto €, da agédo escolhida pada estado, levou 1

semana para ser atingida.

Apesar da lentiddo na convergéncia, € importarsgatar que, para o caso da
utilizagdo de Programacdo Dinamica, considerand®bosstados do sistema,
com 8 acgles para cada estado e estimando 10 ss&gi@ objetivo final,
haveriam (25 x 8 possibilidades que necessitariam ser analisades pa
determinacdo da politica 6tima de controle, o queesmo para 0

desenvolvimento atual dos computadores, seriavakia

Porém, existem algumas propostas de abordagenisticas para aceleracao
do aprendizado[36] e uso de técnicas de aprenddiattduido [35] que, caso
demonstrem resultados positivos, podem ser implastaneste algoritmo
como trabalho futuro, com a finalidade de propor apnendizado continuo
durante a operacao do Sistema Elétrico.

Para que seja possivel uma comparacdo da eficiéheiaferramenta,
inicialmente serdo mostrados os resultados dadajdrs com uma base de
regras escolhida aleatoriamente, dentre as regssiveis da Tabela IV-3, e

depois os resultados obtidos apds o aprendizado.

Ao final sera mostrado o alto potencial do conttofaatravés da simulacao de
multiplos eventos, inclusive com desligamentos ipidls de linhas de

transmissao e posterior religamento.

Seré também simulado o controle hierarquico atrdeéstilizacdo do sistema
especialista proposto em [41] em conjunto com t@rsia continuo utilizando

as regras provenientes do Aprendizado por Reforco.
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V.7 Resultados Obtidos Antes do Aprendizado

Os resultados a seguir sdo provenientes de sinedagcom o controlador
utilizando uma base de regras aleatéria escolhégdral as regras coerentes
descritas na Tabela IV-3. Seréo feitas simulacoes variacbes em degrau e,

posteriormente com variacdo também em rampa.

IV.7.1Simulacdo com Variacdes em Degrau

Durante a simulacéo, sdo considerados os evensositds na Tabela IV-5. E
possivel observar que a estratégia da base des iegeaida € de priorizacao da
reducdo de tensdo em Furnas 345 kV para o cascerdgdes altas em
Jacarepagua e Adriandpolis 138 kV e geracdo dengatéreativa dos

compensadores sincronos de Grajau dentro dos salesejados.

Tabela IV-5 - Eventos considerados
Tempo(s) Evento
50 Insercdo manual de capacitor shunt de 100 Mvar em
Jacarepagua 138 kV
300 Desligamento da LT 500kV Angra / Cachoeira Bl
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Voltage(kV)

Voltage(kV)

580

570

Angra 500 kV

Faixa de Controle
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Time(sec)
Figura IV-3 - Tensdo de Angra 500 kV
Furnas 345 kV
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360

350

340
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Figura IV-4 - Tensédo de Furnas 345 kV
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Voltage(kV)

Voltage(kV)

150

145

130

125

120
0

150

135

130
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120

Jacarepagua 138 kV

Faixa de Controle
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250 300 350 400 450
Time(sec)

1 1 1
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Figura IV-5 - Tensédo de Jacarepagua 138 kV

500

Adriandpolis 138 kV
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I 1 I 1 I
250 300 350 400 450
Time(sec)

Figura V-6 - Tensdo de Adriandpolis 138 kV

I I 1
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Grajal CS Mvar
500 : : :

400 B

300 - B

200 - B

100 B

Reactive Power

A00F =~ T o]

Faixa de Controle

-200 -

-300 - B

_400 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Time(sec)

Figura IV-7 - Geracao dos Compensadores Sincronog drajau

Analisando os resultados da simulacdo, podemosadiestas seguintes

observacdes:

» Angra 500 kV (Figura IV-3)-» Confirmando a priorizacdo da usina de
Furnas 345 kV, a tensdo permanece alta até o desdigo da LT Angra /
Cachoeira Paulista, recebendo apenas pequenos dosnda reducéo de
tensdo. Apos o desligamento da LT, Angra 500 k\ébecsinal do SIF de
aumento da tensdo devido a reducdo das tensdesddandypolis e
Jacarepagua 138 kV. A tensdo de Marimbondo 500 ddvhanece todo o
tempo de simulacdo alta, ndo recebendo por iss@mdondo SIF para

elevacao apos o desligamento da LT Angra / Cach®aiulista.

» Furnas 345 kV (Figura IV-4)» No inicio da simulacdo Furnas 345 kV
recebe comando para reducédo maior de tensao mdfiedi estratégia. Apos
o desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulist&resdo passa a ser
elevada na mesma proporgéo que Angra, uma vezsjtensdes na Area
Rio passam a estar baixas.

» Jacarepagua 138 kV (Figura IV-5) A tenséo no inicio da simulagéo é
considerada boa, mas ultrapassa o valor maximo pgeagdo apdés a
insercao do banco de capacitores de 100 Mvar. Desteento até a saida

da LT Angra / Cachoeira Paulista a tenséo é reduniths ndo de forma
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suficiente, refletindo a ineficiéncia da estratédeapriorizacdo de Furnas
345 kV. Ap6s o desligamento da referida LT a tend$i&a baixa,
permanecendo assim até o fim da simulacdo, refetimmbém a
ineficiéncia das pequenas elevacdes do SIF em Atfr&V e Furnas 345
kV.

» Adrian6polis 138 kV (Figura IV-6)-» Conforme podemos analisar na
figura, o comportamento foi bem semelhante ao dséte de Jacarepagué
138 kV.

» Geragdo dos Compensadores Sincronos de Grajaadgfgr) — O SIF
nao atua no sentido de variar a geracdo de potéreatva dos
compensadores sincronos de Grajal, uma vez quegigga esta dentro

do objetivo de manter uma reserva de poténciaveegiiante na Area Rio.

IV.7.2Simulacdo com Variacbes em Rampa

A proxima simulacdo mostra uma situacdo mais praxto caso real, onde
temos 0s mesmos eventos da Tabela V-5, porémaéegime permanente, ja
que é também considerada uma rampa negativa dedé08ducéo de carga

reativa em toda a Area Rio, durante toda a simalacga
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Voltage(kV)

Voltage(kV)
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Figura IV-8 - Tensdo de Marimbondo 500 kV

Furnas 345 kV
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Figura IV-9 - Tensdo de Furnas 345 kV

88



Voltage(kV)

Voltage(kV)

Jacarepagua 138 kV
150 : :

145 4

Faixa de Operagé&o
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Figura IV-10 - Tensdo de Jacarepagua 138 kV
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Figura IV-11 - Tensdo de Adriandpolis 138 kV
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Grajal CS Mvar
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Figura IV-12 - Geracédo dos Compensadores Sincrondg Grajad

Com base nos graficos desta simulacdo podemoscdests seguintes

aspectos:

» Marimbondo 500 kV (Figura IV-8)> A tensdo de Marimbondo 500 kV é
reduzida pelo SIF durante toda a simulacdo nattemtde reducdo das
tensbes da area Rio que estdo com valores muit® @lcom a geracao de
poténcia reativa dos compensadores sincronos dmguGpadximo dos
limites operacionais. Para esta situacdo a tensaddndra 500 kV néo é

comandada pelo SIF.

» Furnas 345 kV (Figura 1V-9). No inicio da simulacdo Furnas 345 kV néo
recebe comando do SIF para reducdo de tenséo, sentknte utilizada
ap6s 700 segundos, quando as tensdes da AreatRioa@sda altas , mas

em valores menores que no inicio da simulacao.

» Jacarepagua 138 kV (Figura 1V-10) ApGs o chaveamento do banco de
capacitores de 100 Mvar a tensao fica alta e atégia de reducéo através
da usina de Marimbondo 500 kV n&o é suficiente pgusata-la. Somente
apos o inicio de reducdo também na usina de F@#@EV a tensdo passa
a ser reduzida, mesmo com a saida da carga recliegando a ficar boa

no final da simulacao.
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V.8

» Adriandpolis 138 kV (Figura IV-11)-» O comportamento foi bem

semelhante ao da tensdo de Jacarepagua 138 kWh psréensdes ficam

bem acima do valor limite e, por isso, as redugiedviarimbondo 500 kV

e Furnas 345 kV ndo sao suficientes para trazéala s valores

desejados.

» Geragdo dos Compensadores Sincronos de GrajaargHigul2) - A

geracdo de poténcia reativa esta proxima ao valomm desejado, sO

sendo observada melhoria apds o inicio da redugatemsdo pelo SIF

também na usina de Furnas 345 kV .

Resultados Obtidos Apds o Aprendizado

Os resultados obtidos nas simulacdes anterioreoritram que a base de

regras deve ser muito bem ajustada e as estratfgiesntrole devem conter

toda a experiéncia dos especialistas para que sdtagos sejam bem

sucedidos. Caso nédo seja possivel adquirir estéeaguestas estratégias através

das entrevistas com os especialistas ha que sarhwsa ferramenta capaz de

identificar a melhor politica de controle parasiesna em questao.

As regras de controle sombreadas na Tabela IV-6 pagenientes da

convergéncia do aprendizado através do algor@paiearning

Tabela IV-6 - Base de Regras Agmdida

Adrianopolis | Jacarepagud Sincronos| Marimbondo | Furnas | Angra
138 kV 138 kV de Grajau 500 kV 345 kV | 500 kV
Baixa Baixa Pouc_sp Aumentar | Aumentan Aumentar

capacitivo pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentatr
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentarn Aumentar
pouco
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Admentar——Admertar—Agmentar




pouco
Aumentatr
Aumentar | Aumentar
pouco
Aumentar | Aumentar Aumentar
Aumentar | Aumentan Aumentar
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar Aumentatr
Aumentar
pouco pouco
Aumentar
) . Aumentarn Aumentar
Baixa Baixa Boa pouco
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar
Aumentar Aumentar,
pouco
Aumentatr
Aumentar | Aumentar
pouco
Aumentar | AumentarAumentatr
Aumentar
Manter | Manter
pouco
Aumentar Aumentatr
Manter
pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Manter
pouco pouco
Aumentar | Aumentar Aumentatr
Baixa Boa Boa pouco pouco pouco
Aumentar Manter Manter
Aumentar
Aumentar Manter
pouco
Aumentar
Aumentar Manter
pouco
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentatr
Manter
pouco pouco
Aumentar
Manter | Aumentar
pouco
Aumentar | Aumentar Aumentatr
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
. Pouco Aumentar
Baixa Boa o pouco pouco
capacitivo Aumentar
Aumentar Manter
pouco
Aumentar Manter| Aumentar
Aumentarn Aumentar,
Aumentar
pouco pouco
Aumentatr
Aumentar Aumentar
pouco
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Baixa

Boa

Pouco
indutivo

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Manter

Aumentar
pouco

Aumentatr

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentatr

Manter

Aumentar

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar

Aumentatr
pouco

Manter

Aumentar

Aumentar

Aumentatr
pouco

Aumentar

Aumentar

Manter

Pouco Baixa

Baixa

Boa

Manter

Manter

Aumentar
pouco

Manter

Aumentar
pouco

Manter

Manter

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Manter

Manter

Aumentar
pouco

Manter

Aumentatr
pouco

Aumentar
pouco

Aumentatr
pouco

Manter

Aumentar
pouco

Aumentatr
pouco

Aumentatr
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar

Aumentar
pouco

Pouco Baixa

Baixa

Pouco
capacitivo

Aumentar
pouco

Aumentatr
pouco

Aumentatr
pouco

Aumentar
pouco

Aumentatr
pouco

Aumentar

Aumentar
pouco

Aumentar

Aumentatr
pouco

Aumentar
pouco

Aumentatr

Aumentatr

Aumentar

Aumentar
pouco

Aumentar
pouco

Aumentar

Aumentar
pouco

Aumentatr

Aumentar

Aumentar

Aumentar
pouco

Aumentar

Aumentar

Aumentar

Pouco Baixa

Alta

Pouco
indutivo

Aumentar
pouco

Aumentatr
pouco

Aumentatr
pouco
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pouco pouco
Aumentar Aumentatr
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentarn Aumentar
pouco
Aumentar Aumentarn Aumentar,
pouco pouco
Aumentar Aumentaf Aumentar
pouco
Aumentar AumentarAument"jlr
pouco
Aumentar | AumentgrAumentar
Reduzir Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir Manter Manter
pouco
Reduzir |Aumentar Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir | Aumentar
Manter
. Pouco pouco pouco
Pouco Baixa Boa indutivo Reduzir
Manter Manter
pouco
Manter Aumentaf Manter
pouco
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir Aumentaf Manter
pouco
Reduzir | Aumentatr
Manter
pouco pouco
Manter Reduzir Aumentatr
pouco
Manter Manter Aumentaf
pouco
Manter Manter | Aumentar
Pouco Baixad Boa Boa Aumentar | Reduzir | Aumentar
pouco pouco pouco
Aumentar | Reduzir
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar Aumentar,
Manter
pouco pouco
Aumentar Manter | Aumentar
pouco
Pouco Baixa Boa Pouc_:p Aumentar | Aumentan Aumentar
capacitivo pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar Aumentatr
Aumentar
pouco pouco
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Aumentar Aumentarn Aumentar
pouco
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentaf Aumentatr
pouco
Aumentar AumentarAument"jlr
pouco
Aumentar | AumentarAumentar
Aumentar | Aumentan Aumentar
pouco pouco pouco
Aumentar | Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar Aumentar
Aumentatr
pouco pouco
Aumentar
. " Aumentarn Aumentar
Pouco Baixa| Boa Capacitivo pouco
Aumentarn Aumentar
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentaf Aumentatr
pouco
Aumentar AumentarAument"jlr
pouco
Aumentar | AumentarAumentatr
Reduzir |Aumentanl Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir | Aumentar
Manter
pouco pouco
Reduzir Reduzir
Aumentatr
pouco pouco
) Reduzir Aumentar Manter
Boa Baixa Boa pouco
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Aumentaf Manter
pouco
Manter Aumentar Reduzir
pouco
Manter Aumentar Manter
Aumentar Reduzir
. Manter
Boa Baixa Pouco pouco pouco
capacitivo Manter Aumentar Manter
pouco
Manter Aumenta]r Reduzir
pouco
Manter Aumentar Manter
Aumentar |Aumentarl Reduzir
pouco pouco pouco
Aumertar—-Aumentar—Manter




pouco pouco
Aumentar Reduzir
Aumentar
pouco pouco
Aumentar Aumentan Manter
pouco
Manter Manter | Manter
Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Boa Boa Pouco Manter Manter Manter
indutivo Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Manter Manter | Manter
Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Boa Boa Boa Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Manter Manter Manter
Reduzir .| Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Manter
pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Reduzir Manter
Boa Alta Indutivo pouco pouco
Manter Reduzir Reduzir
pouco
Manter Reduzir| Manter
Reduzir | Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Reduzir Manter
pouco
Boa Alta . POU.CO Manter Reduzir Reduzir
indutivo pouco
Manter Reduzir| Manter
Reduzir | Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Reduzir Manter
pouco
Aumentar . | Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Aumentar Reduzir | Manter
pouco
Aumentar | Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
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Aumentar | Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir Reduzir Manter
pouco
Reduzir . | Aumentar
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Aumentar
Boa Alta Boa pouco pouco pouco
Manter Reduzir Manter|
Manter Reduzir Aumentaf
pouco
Manter Reduzir Manter
pouco
Reduzir | Aumentatr
Manter
pouco pouco
Reduzir Reduzir )
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Manter Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir
Alta Baixa Boa pouco JETIES pouco
Manter Reduzir Reduzir
pouco
Reduzir | Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Manter Reduzir
Manter Manter Reduzir
pouco
Reduzir Manter Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir | Aumentar .
Reduzir
pouco pouco
Reduzir |Aumentar Reduzir
Pouco
Alta Boa indutivo pouco pouco pouco
Manter Manter Reduzir
Manter Manter Reduzir
pouco
Manter Aumentaf Reduzir
pouco
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
Alta Boa Boa Reduzir Manter | Reduzir
pouco
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Reduzir Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir | Aumentar )
Reduzir
pouco pouco
Reduzir |Aumentan Reduzir
pouco pouco pouco
Manter Manter | Reduzir
Manter Manter Reduzir
pouco
Manter Aumentaf Reduzir
pouco
Aumentar Reduzir
Manter
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
Reduzir Reduzir Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir Reduzir
pouco
: Reduzir | Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Alta Alta Indutivo Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco
Reduzir . | Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir )
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Reduzir] Reduzir
Reduzir Reduzir Reduzir
pouco
Reduzir Reduzir Reduzir
pouco
. Reduzir | Reduzir
Reduzir
POUCO . pouco pouco
Alta Alta indutivo | R€AUZIN | poduzir | Reduzir
pouco
Reduzir . | Reduzir
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir :
Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Alta Alta Boa Reduzir Reduzir Reduzir
pouco pouco
Reduzir Reduzir | Reduzir
pouco pouco pouco
Reduzir Manter | Reduzir
pouco
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Reduzir Reduzir

Manter
pouco pouco
Manter Reduzir Reduzir
pouco
Reduzir | Reduzir
Manter
pouco pouco
Manter Manter | Reduzir
Manter Manter Reduzir
pouco

IV.8.1Simulacdo com Variacdes em Degrau

Durante a simulacéo, sdo considerados os mesmo®swescritos na Tabela
IV-5. Porém, a base de regras € a politica de @enproveniente do algoritmo
Q-Learning.

Angra 500 kV
580 T T T

570 B

Faixa de Controle

Voltage(kV)

510 B

BOO |- — — — — — o 1

490 I I I 1 I 1 I 1 I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Time(sec)

Figura 1V-13 - Tens&o de Angra 500 kV
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Voltage(kV)

Voltage(kV)

380 T T T

360

350

Furnas 345 kV

Faixa de Controle

320 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time(sec)
Figura IV-14 - Tensédo de Furnas 345 kV
Jacarepaguéa 138 kV
150 T T T
145 1

140

135

130

125

120

Faixa de Operagé&o

I I I 1 I 1 I 1 I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time(sec)

Figura IV-15 - Tensédo de Jacarepagua 138 kV

100



Adriandpolis 138 kV
150 : : :

Faixa de Operagao

1351 B

Voltage(kV)

130+ B

120 L L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time(sec)

Figura IV-16 - Tensdo de Adriandpolis 138 kV

Grajal CS Mvar
500 T T T

400 - B

300 - B

100 B

Reactive Power

A00F = S =TT L e g ]

-200 - Faixa de Operagao

-300 - B

_400 I I I 1 I 1 I 1 I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Time(sec)

Figura IV-17 - Geracédo dos Compensadores Sincrondg Grajaud

Analisando os resultados da simulacdo, podemosaddestas seguintes

observacoes:

» Angra 500 kV (Figura IV-13)- A tensdao de Angra 500 kV recebe
comando do SIF para reducdo, com o objetivo deeitraz tensdo de
Adrianopolis 138 kV para os valores desejados. Apdslcance dos

objetivos ocorre um periodo de regime permanenge &uguebrado pelo
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desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulista, doa@ntdo a tensédo de
Angra 500 kV é elevada pelo SIF, de forma a caragi tensbes da Area

Rio que estéo baixas.

Furnas 345 kV (Figura IV-14) A tensdo de Furnas 345 kV tem o
comportamento semelhante a tensdo de Angra 50&mPpara reducao da
tensdo de Adriandpolis 138 kV, as maiores reduddeSIF sdo feitas em

Angra 500 kV e o inverso ocorre quando ambas asbésnda area Rio

estdo baixas.

Jacarepagua 138 kV (Figura 1V-15) A tensdo de Jacarepagua 138 kV
ultrapassa o seu valor maximo apos a insercao ucokde capacitores de
100 Mvar aos 50s, sendo corrigida pela acédo efeielo SIF. Apds o
periodo de regime permanente o desligamento da hgraA/ Cachoeira
Paulista aos 300s faz com que a tensao de Jacaéepag kV fique baixa,

sendo novamente corrigida eficientemente pelo SIF.

Adriandpolis 138 kV (Figura IV-16)- A tensdo de Adriandpolis 138 kV
esta alta desde o inicio da simulacéo, situacévada pelo chaveamento
do banco de capacitores de 100 Mvar em JacarepBgt&m, a estratégia
de controle inserida no SIF é capaz de corrigierssdo, mesmo apés o
desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulista.

Geracdo dos Compensadores Sincronos de GrajalrgHidgtl7) — A
geracdo de poténcia reativa dos compensadoresorsdscrde Grajau
permanece durante toda a simulacdo dentro da di@>aperacéo desejada,

mesmo depois do desligamento da LT Angra/ Cach@eaidista.

IV.8.2Simulacdo com Variacbes em Rampa

Nesta simulacdo ha uma reducdo de carga em ramp@®%ede poténcia

reativa na area Rio. Os eventos considerados eatdabela IV-7.
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Tabela IV-7 - Eventos considerados

Tempo(s) Evento
a 0, A~ - g
10 a 700 Rampa de reducéo de cargsi((j)e 40% de poténciaaeatifrea

Insercdo manual de capacitor shunt de 100 Mvar em

50 .
Jacarepagua 138 kV
300 Desligamento da LT 500kV Angra / Cachoeira Btul
Angra 500 kV
580 T T T
570 B
560 - B
BBOF - = M e mm m e 4
g 540 ,
Q
g
£ 530 .
> Faixa de Controle
520 B
510 B
BOOF — = — = —mmmmm 1
490 I I I 1 I 1 I 1 I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time(sec)
Figura 1V-18 - Tens&o de Angra 500 kV
Furnas 345 kV
380 T T T
370 B
)
T
g
§ Faixa de Controle
340 i
30F - - — - 1
320 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time(sec)

Figura IV-19 - Tensé&o de Furnas 345 kV
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Voltage(kV)

Voltage(kV)

150

145

140

135

130

125

120

150

135

130

125

120

Jacarepagua 138 kV

Faixa de Operagéo

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Time(sec)

Figura IV-20 - Tensédo de Jacarepagua 138 kV

Adriandpolis 138 kV

Faixa de Operagéo

I I I 1 I 1 I 1 I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Time(sec)

Figura IV-21 - Tenséo de Adriandpolis 138 kV
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Grajal CS Mvar
500 : : :

400 B

300 - B

200 - B

100 Faixa de Operagéo i

Reactive Power

-200 - B

_400 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Time(sec)

Figura IV-22 - Geracédo dos Compensadores Sincrondg Grajaud

Analisando os resultados da simulacdo, podemosadiestas seguintes

observacdes:

» Angra 500 kV (Figura IV-18), No inicio da simulacdo as tensfes de
Adriandpolis e Jacarepagua 138 kV estdo altas esporha uma reducao
da tensdo de angra 500 kV. Ap6s o desligamentoTdArigra Cachoeira
Paulista ha uma pequena elevacédo da tensédo de BOQr&V, que logo
depois € invertida para uma reducao de tensaodaevcontinuidade das
saidas de carga. ApoOs a interrup¢do da variac&am®@, que ocorre aos
700s, aproximadamente aos 800s € atingido o regameanente.

» Furnas 345 kV (Figura 1V-19). A tenséo de Furnas 345 kV é reduzida no
inicio da simulacéo pelo mesmo motivo que Angra B@0Porém, apds o
desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulistanade de Furnas passa a
ser elevada e nao inverte a trajetéria como oawne Angra 500 kV. O
regime permanente é atingido antes da interruped@adacao de carga no
sistema. E importante observar que esta politicaedacio e elevacio
simultdneas em usinas, como ocorre com Furnas eaArdp € uma acao

utilizada na préatica, mas que mostrou-se bastéicterde.

» Jacarepagua 138 kV (Figura IV-20) A tensédo de Jacarepagua 138 kV

ultrapassa o seu valor maximo apos a insercao woobde capacitores de
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100 Mvar aos 50s, sendo corrigida pela acédo efeido SIF. Como ha
uma rampa de carga ndo ocorre 0 regime permansoé&n a tensao é
controlada dentro dos valores desejados da mesmma.foApos o
desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulista 80s & tenséo € elevada
por estar abaixo do valor minimo desejado. Aproxiamaente aos 800s o
regime permanente € atingido, apos a finalizacékauoigpa que ocorre aos
700s.

» Adrian6polis 138 kV (Figura IV-21)» A tensdo de Adrian6polis 138 kV
esta alta no inicio da simulacéo e é corrigidaesftemente, permanecendo
dentro dos valores desejados até o final da sirdalaBorém, apds o
desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulista séeisofre uma variagao
e fica préxima ao valor minimo da faixa de operagéeejada. Como a
tensdo de Jacarepagua 138 kV esta baixa apOsveste,ea correcao desta
influencia na tensdo de Adriandpolis 138 kV, quéreswvariacdo, mas

dentro da faixa de operagéo.

» Geragdo dos Compensadores Sincronos de GrajaargHgt22) - A
geracdo de poténcia reativa dos compensadoresomsdscrde Grajal
permanece durante toda a simulacdo dentro da di@>aperacéo desejada,

nao influenciando as regras do SIF.

V.9 Confirmacdo da Eficiéncia do Controlador Apds o

Aprendizado

Os resultados obtidos com as simulacdes apoés igdasdas regras obtidas da
convergéncia do algoritmo de Aprendizado por Refalemonstram que a
ferramenta € eficiente na descoberta de uma bassgdes que conduza a uma

boa politica de controle.

Com o objetivo de demonstrar também que a politbada através do

algoritmo de Aprendizado por Reforco tem alta cajzate de controle para

varias situacdes, sao feitas simulac6es com mustgVentos de perda de linha
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de transmissdo e também de religamento de linhasademissdo apds a
atuacao de controle, o que se traduz em trés evdifmentes em uma mesma

simulacao.

Em seguida sdo feitas simulacdes utilizando tambésegundo nivel na
hierarquia de controle, que é responsavel peloezdmaento de bancos de
capacitores e reatores na Area Rio, quando sagidd®limites operacionais

no SIF continuo.

O segundo nivel utilizado é o mesmo proposto enp, [£bm o0 objetivo de
demonstrar que ndo h& necessidade de modificagbesstema especialista
desenvolvido naquela ocasido, sendo apenas neaessdusca por uma
politica de controle 6tima no SIF continuo, dade uno controle continuo
gue as nao-linearidades entre o fluxo de potérec@s modulos de tenséo séo

mais significativos. Os resultados sao mostracsesyair:

IV.9.1Simulacdo com Perda de Duas Linhas de Transmissao

Durante a simulacéo séo considerados multiplosteseoonforme descrito na
Tabela IV-8.

Tabela IV-8 - Eventos considerados

Tempo(s) Evento
o 0, A~ - g
10 a 700 Rampa de reducéo de cargsi((j)e 40% de poténciaaeatifrea

50 Inser¢éo manual de capacitor shunt de 100 Mvar em
Jacarepagua 138 kV

300 Desligamento da LT 500kV Angra / Cachoeira Btaul

500 Desligamento da LT 345kV Adriandpolis / Itu@nGircuito 1.
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Voltage(kV)

Voltage(kV)

580

570

Angra 500 kV

Faixa de Controle

510 B
BOOE — — — - — — — R
490 L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time(sec)
Figura IV-23 - Tensdo de Angra 500 kV
Furnas 345 kV
380 T T T
370 B

330

320

I I I 1 I 1 I 1 I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Faixa de Controle

Time(sec)

Figura IV-24 - Tensédo de Furnas 345 kV
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Voltage(kV)

Voltage(kV)

150

145

130

125

120

150

135

130

125

120

Jacarepagua 138 kV

Faixa de Operagédo

L Perda da i
LT Adrianépolis / Itutinga 1
Perda da
LT Angra / Cachoeira Paulista
1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Time(sec)
Figura IV-25 - Tensédo de Jacarepagua 138 kV
Adriandpolis 138 kV

1000

Faixa de Operagao

L Perda da i
LT Adriandpolis / Itutinga 1
Perda da
L LT Angra/ Cachoeira Paulista 4
L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Time(sec)

Figura IV-26 - Tenséo de Adriandpolis 138 kV

1000
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Grajal CS Mvar
500 : : :

400 B

300 - B

200 - B

100 - Faixa de Operagé&o i

Reactive Power

-200¢ Perda da b

LT Adriandpolis / Itutinga 1
-300 - Perda da i

LT Angra / Cachoeira Paulista

-400

L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time(sec)

Figura IV-27 - Geracédo dos Compensadores Sincrondg Grajaud

Analisando os resultados da simulacdo, podemosadiestas seguintes

observacdes:

» Angra 500 kV (Figura 1V-23)-» No inicio da simulagc&o, apds o impacto
do banco de capacitores aos 50s, as tensbes dmdpolis e Jacarepagua
138 kV estéo altas e por isso ha uma reducdo dadete Angra 500 kV.
ApoOs o desligamento da LT AngfaCachoeira Paulista ha uma pequena
elevacdo da tensdo de Angra 500 kV, que logo dépmigertida para uma
reducdo de tensdo, devido a continuidade das sd@aa&sarga, o mesmo
ocorre apdés o desligamento da LT Adriandpolis fidga circuito 1.
Aproximadamente aos 750s é atingido o regime pezntanapds término

da rampa de carga, que ocorre aos 700s.

» Furnas 345 kV (Figura 1V-24) A tensao de Furnas 345 kV é reduzida no
inicio da simulacdo pelo mesmo motivo que Angra IB@0Porém, apds o
desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulistanaée de Furnas passa a
ser elevada e a elevagdo aumenta apos o desligadehf Adriandpolis /
Itutinga Circuito 1. A tensédo de Furnas 345 kV pdeaser elevada devido

ao alcance do limite maximo de operacéao.

» Jacarepagua 138 kV (Figura IV-25) A tensédo de Jacarepagua 138 kV

ultrapassa o seu valor maximo apoés a insercao woobde capacitores de
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100 Mvar aos 50s, sendo corrigida pela agcédo efeido SIF. Como hé
uma rampa de carga ndo ocorre 0 regime permarngor&n a tensao é
controlada dentro dos valores desejados da mesmma.foApds o
desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulista 80s & tensao € elevada
por estar abaixo do valor minimo desejado, 0 mesomorendo aos 500s
com o desligamento da LT Adrianopolis / ltutingecaito 1.

» Adrian6polis 138 kV (Figura IV-26)- A tensdo de Adriandpolis 138 kV
esta alta no inicio da simulacéo e é corrigidaefiemente, permanecendo
dentro dos valores desejados durante grande pargntulacdo. Porém,
apos o desligamento da LT Adrianopolis / Itutingawto 1 a tensao fica
abaixo do limite minimo desejado, sendo tambémigidar de forma
eficiente.

» Geragdo dos Compensadores Sincronos de GrajaurgFlyu27) —
Semelhante ao ocorrido na simulacdo anterior, acger de poténcia
reativa dos compensadores sincronos de Grajau pecealurante toda a
simulacdo dentro da faixa de operagcdo desejada,infla@nciando as
regras do SIF.

IVV.9.2Simulagdo com Perda e Retorno de Linhas de Trags&mis

Tabela IV-9 - Eventos considerados

Tempo(s) Evento
o 0, A~ - g
10 a 700 Rampa de reducéo de cargsi((j)e 40% de poténciaaeatifrea

Insercdo manual de capacitor shunt de 100 Mvar em

50 Jacarepagua 138 kV

300 Desligamento da LT 500kV Angra / Cachoeira Bl
500 Desligamento da LT 345kV Adriandpolis / ltu@nGircuito 1.
700 Religamento da LT 500kV Angra / Cachoeira FRsauli

111



Voltage(kV)

Voltage(kV)

580

570

560

550

540

530

520

510

500

490

380

370

340

330

320

Angra 500 kV

Faixa de Controle

I I I 1 I 1 I 1 I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Time(sec)

Figura 1V-28 - Tensdo de Angra 500 kV

Furnas 345 kV

Faixa de Controle

Time(sec)

Figura IV-29 - Tensédo de Furnas 345 kV
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Voltage(kV)

Voltage(kV)

150

145

135

130

125
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150
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140
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120
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Jacarepagua 138

Faixa de Operagédo

Retorno da
LT Angra / Cachoeira Paulista
| Perda da i
LT Adrianépolis / ltutinga 1
r Perda da 1
LT Angra / Cachoeira Paulista
1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time(sec)
Figura 1V-30 - Tensédo de Jacarepagua 138 kV
Adriandpolis 138 kV
Faixa de Operagéo
,,,,,,,,,,,,, sy
L Retorno da i
LT Angra / Chachoeira Paulista
Perda da
r LT Adrianépolis / ltutinga 1 7
Perda da
LT Angra / Cachoeira Paulista
I I I 1 I 1 I 1 I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time(sec)

Figura IV-31 - Tenséo de Adriandpolis 138 kV
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Grajal CS Mvar
500 : : :

400 B

300 - B

200 - B

100 - Faixa de Operagéo i

Reactive Power

-200 - B

-300 - B

-400

L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time(sec)

Figura IV-32 - Geracdo dos Compensadores Sincrondg Grajaud

Analisando os resultados da simulacdo, podemosadiestas seguintes

observacdes:

» O comportamento do sistema é semelhante ao daagi&wlanterior so
apresentando modificacbes apos o religamento d&ngra / Cachoeira
Paulista aos 700s, quando as tensbes da Area fRapagsam os valores

superiores da fixa de operagao desejada.

» Mesmo ap6s este evento, que ocorre depois de aeSlEorrigido as
tensbes da Area Rio afetadas pelos impactos dagagpedas LTs
Adrianopolis / Itutinga 1 e Angra / Cachoeira Pstalj a tenséo € corrigida

de forma rapida e eficiente.

IV.9.3SimulacBes com Utilizacdo do Segundo Nivel, Cordend

Variacao de Carga e Perdas de Linhas de Transmissao

As duas simulagbes abaixo demonstram a efetividaderegras de controle
aprendidas mesmo quando é utilizado o sistema ieipcno segundo nivel

da hierarquia de controle.
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Tabela IV-10 - Eventos considerados

Tempo(s) Evento
= 5 — —
10 a 1000 Rampa de reducéo de cargsi((j)e 30% de poténciaareatikrea
50 Insercdo manual de capacitor shunt de 100 Mvar em
Jacarepagua 138 kV
300 Desligamento da LT 500kV Angra / Cachoeira Btul
500 Desligamento da LT 345kV Adrianépolis / ltu@nGircuito 1.

Marimbondo 500 kV
580 T T T

570+ B

560 B

3]0 e

540+ i

Voltage(kV)

530

Faixa de Controle

520 B

510+ B

BOO |- — — — — — .

490

I I I 1 I I I I 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time(sec)

Figura IV-33 - Tensdo de Marimbondo 500 kV
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Voltage(kV)

Voltage(kV)

580

570

560

550

540

530

Angra 500 kV

Faixa de Controle

520
510 B
BOO — =~ ——mm g
490 I I I 1 I I I I 1
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Figura 1V-35 - Tenséo de Furnas 345 kV
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Figura IV-36 - Tensédo de Jacarepagua 138 kV
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Figura IV-37 - Tenséo de Adriandpolis 138 kV

Analisando os resultados da simulagdo, podemosaatestas seguintes
observacoes:

» Marimbondo 500 kV (Figura IV-33)- Durante toda a simulacdo ha
apenas pequenas variacbes na tensdo de MarimbO0dk\V5 sendo esta
apenas variada significativamente durante os distsirde desligamento
das Linhas de Transmissdo. Isto mostra que aposnegeigéncia do

aprendizado, as regras de controle tem como objetimanutencédo das
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tensdes de Marimbondo, de forma a explorar mellggracao de poténcia

reativa dos troncos de transmissao.

Angra 500 kV (Figura IV-34)- A tensdo de Angra 500 kV é bastante
variada para controlar as tensdes da Area Rio, dstimamdo a politica de
controle priorizando a usina mais proxima, semugliear a geracdo de

poténcia reativa das linhas de Transmisséo.

Furnas 345 kV (Figura IV-35) A tensdo de Furnas 345 kV é mais
utilizada para o controle de tensédo da &rea Riadeasdo de Marimbondo
500 kV, recebendo mais solicitagcdes de variacaag, menos utilizada que
a tenséo de Angra 500 kV, confirmando a politicaxjdlicitada.

Jacarepagua 138 kV (Figura 1V-36) A tensdo de Jacarepagua 138 kV
ultrapassa o seu valor maximo apos a insercao uoohde capacitores de
100 Mvar aos 50s, sendo corrigida pela acéao efeido SIF. Como ha
uma rampa de carga ndo ocorre 0 regime permargor&n a tensao é
controlada dentro dos valores desejados da mesmma.foApés o
desligamento da LT Angra / Cachoeira Paulista &0@s & tensao vai para
um valor abaixo do valor minimo desejado. Neste emdn) como ha um
limite de tensédo no tronco de Marimbondo, o segumigtel é acionado e
decide ligar um dos dois capacitores grandes digp@nem Adriandpolis.
ApOs o chaveamento do capacitor a tensao ultrapassaor maximo
desejado e é controlada pelo SIF continuo. Aos,5m 0 desligamento
da LT Adrianopolis / ltutinga circuito 1, ocorre eato semelhante ao
anterior e novamente o segundo nivel decide pgar loutro capacitor
grande de Adriandpolis. Apos este evento a tens@v@mente controlada
pelo SIF, mas como a tensdo de Adriandpolis 138& em um valor
alto, a tentativa de redugcdo desta tensdo faz coen a tensdo de
Jacarepagua 138 kV fique préxima do seu valor ddeeminimo, neste
momento o segundo nivel & acionado e é chaveadobameco de

capacitores em Jacarepagua.

Adrianopolis 138 kV (Figura IV-37) A tensdo de Adrianopolis 138 kV

esta alta no inicio da simulacéo e é corrigidaesftemente, permanecendo
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dentro dos valores desejados durante grande partentulacdo. Porém,
apos o desligamento da LT Adrian6polis / Itutingawito 1 a tensao fica
abaixo do limite minimo desejado, sendo tambémigidar de forma

eficiente.

A Geracdo dos Compensadores Sincronos de Grajatapece dentro dos
valores desejados, entre 0 e -100 Mvar, durantedaasimulacéo.

A simulacao seguinte tem o objetivo de aproximamaaimo as situacdes que
ocorrem na realidade, de forma a demonstrar a tebde sistema de controle.
Para tal, foram considerados em uma simulacao @@s54 hora e 30 minutos)
0S eventos: aumento de carga, reducdo de cardmadesnto de Linhas de

Transmissdo e Retorno de Linhas de Transmissdo apéstema estar

novamente com suas tensées controladas. Todossntos\estao descritos na
Tabela IV-11.

Tabela IV-11 - Eventos considerados

Tempo(s) Evento
= 5 — —
10 a 2000 Rampa de reducéo de cargsi((j)e 40% de poténciaar@atirea
5 — S —
2500 a 4500Rampa de aumento de cargsige 30% de poténciaareatikred
300 Desligamento da LT 500kV Angra / Cachoeira Btul
500 Retorno da LT 500kV Angra / Cachoeira Paulista.
800 Desligamento da LT 345kV Adrianépolis / ltu@nGircuito 1.
1000 Retorno da LT 345kV Adrian6polis / Itutingaciito 1.
3500 Desligamento da LT 345kV Adriandpolis / Itg@nCircuito 2.
4200 Retorno da LT 345kV Adrianépolis / Itutingaciito 2.
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Figura 1V-39 - Tens&o de Angra 500 kV
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Figura 1V-42 - Tenséo de Adriandpolis 138 kV
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Figura IV-43 - Tenséo de Jacarepagua 138 kV

Analisando os resultados da simulagdo, podemosaatestas seguintes
observacdes:

» Marimbondo 500 kV (Figura IV-38). Assim como na simulagdo anterior
a tensdo de Marimbondo 500 kV €& mantida sempreirpm»xos seus

valores maximos, de forma a explorar o “line-chagtji Cabe ressaltar
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nesta simulacdo os dois periodos de regime perf@anem que a
estabilidade é rapidamente atingida apds o téra@sovariagdes de carga,

que ocorrem aos 2000s e aos 4500s.

Angra 500 kV (Figura IV-39)» Também com comportamento semelhante
a simulacdo anterior a tensdo de Angra 500 kV és lda politica de
controle proveniente do algoritmo. Desta formagasores variagcdes para
controlar as tensées da Area Rio s&o enviadasegtaaisina.

Furnas 345 kV (Figura 1V-40) A tensdo de Furnas 345 kV é bastante
solicitada a controlar a tensdo da Area Rio nestaulagcdo. Uma
observacédo importante é que entre o periodo de 42@00s as tensdes de
Furnas 345 kV e Marimbondo 500 kV estdo sendo dksjaenquanto a

tensdo de Angra 500 kV esta sendo reduzida.

Geracdo dos Compensadores Sincronos de GrajargdHgeal) — A
geracdo de poténcia reativa dos compensadoresosdscrde Grajal
permanece a maioria do tempo dentro dos valoraa@paeais desejados.

Adriandpolis 138 kV (Figura 1V-42). A tensdo de Adrianopolis 138 kV
permanece praticamente todo o tempo dentro dogegaloperacionais
desejados, entre 143 e 145 kV, mesmo com as vadadé carga,
mostrando a eficiéncia das regras de controle. &pdarante os disturbios
a tensdo de Adrianopolis 138 kV sai da regido dgag@o desejada, sendo
corrigida rapidamente, quer seja pela atuacao &oc8htinuo, quer seja
pela atuacdo do SIF discreto, nos casos em quegunde nivel foi

acionado por atuacao de limites operacionais.

Jacarepagua 138 kV (Figura 1V-43) A tensdo de Jacarepagua 138 kV
também permanece a maioria do tempo controladee evdr valores
operacionais desejados. E importante observar giiegmente ao mesmo
tempo em que cessa a variacdo de carga, o sistdalziliea as tensdes
tanto de Adrianopolis 138 kV, quanto de Jacarepa§aaV.
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V.10 Analise de Sensibilidade

De forma a enfatizar a importancia da utilizagcdaud® ferramenta capaz de
identificar uma boa politica de controle, na siméta seguinte sédo feitas
modificacdes na base de regras que representanmuienca na politica. Na
Tabela IV-12 estdo as regras aprendidas pelo apestad por reforco e na
Tabela IV-13 ha modificacbes em trés regras, qpeesentam uma maior
priorizacdo da tenséao de Furnas 345 kV em detriogsmtenséo de Angra 500

kV. Os eventos considerados sdo os mesmos evenftabela 1V-11

Tabela IV-12 - Regras Aprendidas

Adrianépolis | Jacarepagud Sincronos| Marimbondo | Furnas | Angra
138 kV 138 kV de Grajau 500 kV 345 kV | 500 kV
. Reduzir |Aumentan Reduzir
Alta Baixa Bom
pouco pouco pouco
Alta Boa POU.CO Manter Manter Reduzir
Indutivo Pouco
Alta Boa Bom Reduzir Manter | Reduzir
pouco
Tabela 1V-13 - Regras Modificadas
Adrianopolis | Jacarepagud Sincronos| Marimbondo | Furnas | Angra
138 kV 138 kV de Grajau 500 kV 345 kV | 500 kV
Alta Baixa Bom Reduzir | Aumentar Manter
pouco pouco
Alta Boa POU.CO Manter Reduzir Manter
Indutivo Pouco
Alta Boa Bom Manter Reduzir Manter
Pouco
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Figura 1V-48 - Tensédo de Jacarepagua 138 kV

Analisando os resultados da simulagcdo, € possiveérear que com esta
mudanca na politica, além de uma maior variacaoterades das usinas de

controle, ndo é possivel controlar as tensdesadaRio de forma eficiente.
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Capitulo V
Conclusoes

Neste trabalho foi apresentada uma proposta deot®mnegional de tensao
baseado em Logica Fuzzy, tendo como base de regesiltado proveniente

da convergéncia de um algoritmo de AprendizaddR&dorco.

O controle regional de tenséo utilizando légicazfu@ havia sido proposto
anteriormente. Porém, sem a inser¢cdo do Aprendipad&eforco, o sucesso
da implantacdo fica completamente dependente dohecomento do

especialista.

Com a utilizacdo do algoritmo de Aprendizado pofoR@® proposto nesta
Tese € possivel tanto confirmar a eficiéncia dotroten implantado pelo
especialista, como eventualmente melhorar a palitéccontrole.

Foi mostrado através das simulacdes com base desregm modificacOes de
estratégias que estas sdo de extrema importarraia [gacesso da implantacao

e eficiéncia do controlador.

Da mesma forma, ficou claro nas simula¢fes quesa Ba regras extraida da
convergéncia do algoritmo de Aprendizado por Refoi@ eficiente para
controlar as tensdes da Area Rio, inclusive comesgde controle néo

comumente utilizadas.

Além disso, com as simulagdes com multiplos evefabpossivel observar a
alta capacidade do controlador quando utilizadase lwe regras proveniente

do algoritmo de Aprendizado por Reforco.

Durante as simulacdes com o SIF discreto ativo piossivel observar a
eficiéncia da hierarquia de controle e comprovag gm sistema especialista
aplicado para chaveamento de equipamentos paraolorde tensdo é

eficiente, independente da politica de controldathbopara o primeiro nivel.
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A politica adotada apdés a convergéncia do algorifoioa de priorizar o
controle pelas tensbes das usinas mais proximaérea Rio, mantendo,
sempre que possivel, as tens@es nos troncos denismdo em niveis elevados,
para melhor aproveitamento da geracdo de potéeativa das Linhas de

Transmissao.

Conforme previsto desde o periodo de pesquisa dse, Bevido a lentiddo na
convergéncia do algoritmo de aprendizado por refonéo é possivel propor

um algoritmo de aprendizado em tempo real.

Porém, existem algumas propostas de abordagenssticals para aceleragcéo
do aprendizado e de aprendizado distribuido gus®m damonstrem resultados
positivos, podem ser implantadas neste algoritnmeoctvabalho futuro, com a

finalidade de propor um aprendizado continuo deranbperacdo do Sistema

Elétrico.

Além disso, existem algumas técnicas recentes, adsili& dos ACD (“
Adaptive Critcs Design ”) que evitam a discretizaghh ambiente, atuando
apenas nas funcdes de pertinéncia e também poderpesgquisadas em

trabalhos futuros.
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Apéndice A -Implementacao dos Sistemas
Fuzzy no MATLAB

A.1 Sistema Fuzzy 1

[System]
Name='Doutorado-fuzzyl’
Type='mamdani’
Version=2.0
NumInputs=3
NumOutputs=3
NumRules=25
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid’

[Inputl]

Name='ADKV"

Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL"'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High":'smf',[144.15873015873 146.15873015873]

[Input2]

Name='JPKV'

Range=[132 145]

NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High".'smf',[138.275132275133 142.27513227%133

[Input3]

Name='GRCS'

Range=[-300 400]

NumMFs=5

MF1="Inductive'.'zmf',[-166.52962962963 -52.7796296296]
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MF2="LI"'gaussmf',[15.1 -76.16]
MF3="OK"'gaussmf',[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name="MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?]

Name='FUKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]

Name="ANKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Rules]

114,444(1):
113,444(1):
123,433(1):
124,434(1):
122,444(1):
213,334(1):
214,444(1):
232,414(1):
222,232(1):
223,324(1):
224,444(1):
225,444(1):
313,242(1):
314,342(1):

RPRRPRRPRRPRRPRRRPRRRPRRRERR
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322,333(1):
323,333(1):
331,212(1):
332,312(1):
333,224 (1):
413,241 (1):
422,231(1):
423,231 (1):
431,111 (1):
432,111 (1):
433,221(1):

RPRRPRRRRRRRRER

A.2 Sistema Fuzzy 2

[System]
Name='Doutorado-fuzzy?2'
Type='mamdani'
Version=2.0
NumInputs=3
NumOutputs=3
NumRules=25
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid’

[Inputl]

Name='ADKV"

Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL":'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High":'smf',[144.15873015873 146.15873015873]

[Input2]

Name='JPKV'

Range=[132 145]

NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High":'smf',[138.275132275133 142.27513227%133

[Input3]
Name='GRCS'
Range=[-300 400]
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NumMFs=5

MF1="Inductive":'zmf',[-166.52962962963 -52.7796296296]

MF2="LI"'gaussmf',[15.1 -76.16]
MF3="OK"'gaussmf',[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name="MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?]

Name='"FUKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down"'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]

Name="ANKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Rules]

114,445(1):
113,445(1):
123,434(1):
124,435(1):
122,443(1):
213,343(1):
214,443(1):
232,415(1):
222,233(1):
223,325(1):
224,445(1):
233,315(1):

RPRRPRRPRRRRRRRRR
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313,243(1):
314,343(1):
322,333(1):
323,333(1):
331,213(1):
332,313(1):
333,214(1):
413,242 (1):
422,232(1):
423,232(1):
431,112 (1):
432,112 (1):
433,222(1):

RPRRPRRPRRRRRRRERRRER

A.3 Sistema Fuzzy 3

[System]
Name='Doutorado-fuzzy3'
Type='mamdani’
Version=2.0
NumInputs=3
NumOutputs=3
NumRules=25
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid’

[Inputl]

Name="ADKV'

Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL"'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High":'smf',[144.15873015873 146.15873015873]

[Input2]

Name='JPKV'

Range=[132 145]

NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High".'smf',[138.275132275133 142.27513227%133
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[Input3]
Name='GRCS'
Range=[-300 400]
NumMFs=5

MF1="Inductive":'zmf',[-166.52962962963 -52.7796296296]

MF2="LI"'gaussmf',[15.1 -76.16]
MF3="OK"'gaussmf',[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name="MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?]

Name='"FUKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]

Name="ANKV"

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":"trapmf",[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Rules]

114,454 (1):
113,454(1):
123,443(1):
124,444(1):
122,454 (1):
213,344(1):
214,454 (1):
232,424(1):

RPRRPRRRRRR
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222,242(1):
223,334(1):
224,454 (1):
233,324(1):
313,252 (1):
314,352 (1):
322,333(1):
323,333(1):
331,222(1):
332,322(1):
333,223(1):
413,251 (1):
422,241 (1):
423,241 (1):
431,121 (1):
432,121 (1):
433,231(1):

PRRPRRPRRRPRRPRRPRRRPRRPRRRRR

A.4 Sistema Fuzzy 4

[System]
Name='Doutorado-fuzzy4'
Type='mamdani’
Version=2.0
NumInputs=3
NumOutputs=3
NumRules=25
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid’

[Inputl]

Name="ADKV'

Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL"'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High':'smf',[144.15873015873 146.15873015873]

[Input2]
Name='JPKV'
Range=[132 145]
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NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High".'smf',[138.275132275133 142.27513227%133

[Input3]

Name='GRCS'

Range=[-300 400]

NumMFs=5

MF1="Inductive":'zmf'[-166.52962962963 -52.7796296296]
MF2="LI"'gaussmf',[15.1 -76.16]

MF3="OK"'gaussmf',[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive.'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name="MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?]

Name='"FUKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]
Name="ANKV'
Range=[-1 1]
NumMFs=5
MF1="Down"'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD""trimf",[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU""trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]
[Rules]
114,455(1):
113,455(1):
123,444(1):
124,445(1):
122,453(1):

PR R R R
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213,433(1):
214,455(1):
232,425(1):
222,243(1):
223,335(1):
224,455(1):
233,325(1):
313,253(1):
314,353 (1):
322,333(1):
323,333(1):
331,223(1):
332,323(1):
333,224(1):
413,252 (1):
422,242 (1):
423,242(1):
431,122 (1):
432,122 (1):
433,232(1):

PRRPRRPRRPRRRPRRPRPRRPRPRRRERRRERRRERRE

A.5 Sistema Fuzzy 5

[System]
Name='Doutorado-fuzzy5'
Type="mamdani’
Version=2.0
NumInputs=3
NumOutputs=3
NumRules=25
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid’

[Inputl]

Name='ADKV'

Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL":'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High":'smf',[144.15873015873 146.15873015873]
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[Input2]

Name='JPKV'

Range=[132 145]

NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High":'smf',[138.275132275133 142.27513227%133

[Input3]

Name='GRCS'

Range=[-300 400]

NumMFs=5

MF1="Inductive':'zmf',[-166.52962962963 -52.7796296296]
MF2="LI''gaussmf'[15.1 -76.16]

MF3="OK"'gaussmf’,[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive".'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name="MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf",[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU""trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":"trapmf",[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?2]

Name='FUKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]

Name="ANKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up"'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]
[Rules]

114,544(1):1

113,544(1):1
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123,533(1):
124,534(1):
122,544(1):
213,434(1):
214,544 (1):
232,514(1):
222,334(1):
223,424(1):
224,544 (1):
233,414(1):
313,342(1):
314,442(1):
322,333(1):
323,333(1):
331,312(1):
332,412(1):
333,313(1):
413,341(1):
422,331(1):
423,331(1):
431,211 (1):
432,211(1):
433,321(1):

RPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRERRRRERR

A.6 Sistema Fuzzy 6

[System]
Name='Doutorado-fuzzy6'
Type='mamdani’
Version=2.0
NumlInputs=3
NumOutputs=3
NumRules=25
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid’

[Inputl]

Name="ADKV'

Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL"'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
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MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High':'smf',[144.15873015873 146.15873015873]

[Input2]

Name='JPKV'

Range=[132 145]

NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High".'smf',[138.275132275133 142.27513227%133

[Input3]

Name='GRCS'

Range=[-300 400]

NumMFs=5

MF1="Inductive":'zmf'[-166.52962962963 -52.7796296296]
MF2="LI"'gaussmf',[15.1 -76.16]

MF3="OK"'gaussmf',[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive:'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name="MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?]

Name="FUKV"

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":"trapmf",[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]

Name="ANKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down"'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU""trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]
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[Rules]

114,545(1):
113,545 (1):
123,534(1):
124,535(1):
122,543(1):
213,443(1):
214,545(1):
232,515(1):
222,343(1):
223,425(1):
224,545(1):
233,415(1):
313,343(1):
314,443(1):
322,333(1):
323,333(1):
331,313(1):
332,413(1):
333,314(1):
413,342(1):
422,332(1):
423,332(1):
431,212 (1):
432,212 (1):
433,322 (1):

A.7 Sistema Fuzzy 7

[System]

Name='Doutorado-fuzzy7'
Type='mamdani’

Version=2.0
NumInputs=3
NumOutputs=3
NumRules=25

PRRPRRPRRPRRRPRRPRRPRRPRPRRPRRPRREPRREPRRERRRRERR

AndMethod="min'

OrMethod="max’

ImpMethod="min’

AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid

[Inputl]
Name='ADKV'
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Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL"'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High":'smf',[144.15873015873 146.15873015873]

[Input2]

Name='JPKV'

Range=[132 145]

NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High".'smf',[138.275132275133 142.27513227%133

[Input3]

Name='GRCS'

Range=[-300 400]

NumMFs=5

MF1="Inductive":'zmf'[-166.52962962963 -52.7796296296]
MF2="LI"'gaussmf',[15.1 -76.16]

MF3="OK"'gaussmf',[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive.'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name="MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?2]

Name="FUKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD""trimf",[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU""trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":"trapmf",[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]

Name="ANKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf’,[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
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MF2="'SD"'trimf",[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]
[Rules]
114,554 (1):
113,554(1):
123,543(1):
124,544(1):
122,554 (1):
213,444(1):
214,554 (1):
232,524 (1):
222,342(1):
223,434(1):
224,554 (1):
233,424 (1):
313,352(1):
314,452(1):
322,333(1):
323,333(1):
331,322(1):
332,422(1):
333,323(1):
413,351(1):
422,341(1):
423,341(1):
431,221(1):
432,221(1):
433,331(1):

PRRPRRPRRPRRPRPRRPRPRRRPRRRPRRPRRPRRRERRRERR

A.8 Sistema Fuzzy 8

[System]
Name='Doutorado-fuzzy8'
Type="'mamdani’
Version=2.0
NumlInputs=3
NumOutputs=3
NumRules=25
AndMethod="min’
OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid’
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[Inputl]

Name='ADKV'

Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL":'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High":'smf',[144.15873015873 146.15873015873]

[Input2]

Name='JPKV'

Range=[132 145]

NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High":'smf',[138.275132275133 142.27513227%133

[Input3]

Name='GRCS'

Range=[-300 400]

NumMFs=5

MF1="Inductive":'zmf',[-166.52962962963 -52.7796296296]
MF2="LI''gaussmf'[15.1 -76.16]

MF3="OK"'gaussmf’,[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive".'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name="MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?]

Name='FUKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]
Name="ANKV'
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Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD""trimf",[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU""trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Rules]

114,555(1):
113,555(1):
123,544(1):
124,545(1):
122,553(1):
213,454 (1):
214,555(1):
232,525(1):
222,555(1):
223,555(1):
224,555(1):
233,425(1):
313,555(1):
314,555(1):
322,333(1):
323,333(1):
331,323(1):
332,111(1):
333,111(1):
413,352(1):
422,111(1):
423,222(1):
431,222():
432,222(1):
433,332(1):
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A.9 Sistema Fuzzy ApoOs Aprendizado

[System]
Name='Doutorado-fuzzy learned'
Type='mamdani’

Version=2.0

NumlInputs=3

NumOutputs=3

NumRules=25

AndMethod="min’
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OrMethod="max’
ImpMethod="min’
AggMethod="max’
DefuzzMethod="centroid’

[Inputl]

Name='ADKV'

Range=[135 150]

NumMFs=4

MF1="Low"'zmf',[139.679365079365 142.679365079365]
MF2="NTL":'gaussmf',[0.57 142.357142857143]
MF3="OK"'gaussmf',[0.516 144.198412698413]
MF4="High':'smf',[144.15873015873 146.15873015873]

[Input2]

Name='JPKV'

Range=[132 145]

NumMFs=3

MF1="Low"'zmf',[135.403174603175 139.403174603175]
MF2="OK"'gaussmf',[0.585 138.793650793651]
MF3="High":'smf',[138.275132275133 142.27513227%133

[Input3]

Name='GRCS'

Range=[-300 400]

NumMFs=5

MF1="Inductive":'zmf',[-166.52962962963 -52.7796296296]
MF2="LI''gaussmf'[15.1 -76.16]

MF3="OK"'gaussmf’,[15.3 -31.86]
MF4="LC"'gaussmf',[25.4 26.6]
MF5="Capacitive".'smf',[36.09 106.6]

[Outputl]

Name='MRKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output?]

Name='FUKV'

Range=[-1 1]

NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain":'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
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MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Output3]
Name="ANKV'
Range=[-1 1]
NumMFs=5

MF1="Down":'trapmf',[-1.89 -1.05 -0.698 -0.365]
MF2="SD"'trimf',[-0.503 -0.312 -0.106]
MF3="Remain".'trimf',[-0.201 0 0.201]
MF4="SU"'trimf',[0.106 0.312 0.503]
MF5="Up":'trapmf',[0.365 0.698 1.01 1.82]

[Rules]

114,555 (1):
113,545(1):
123,433(1):
124,544(1):
122,553 (1):
213,454 (1):
214,555(1):
232,524 (1):
222,334(1):
223,434 (1):
224,444 (1):
225,424 (1):
313,242(1):
314,443 (1):
322,333(1):
323,333(1):
331,212(1):
332,312(1):
333,224(1):
413,242(1):
422,332(1):
423,231(1):
431,111 (1):
432,221 (1):
433,321 (1):
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