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Resumo

Este trabalho propde a aplicagao de técnicas de processamento digital de sinais (PDS)
em conjunto com utilizacao de algoritmos de aprendizado de méquina para a andlise
de transitorios eletromagnéticos gerados por manobras de seccionamento no interior de
uma subesta¢do que compoe o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) brasileiro. Além da
descrigao fisica da origem do fenémeno transitério, é proposto, através destes eventos, o
monitoramento da operacao da subestagao através da classificagao do fenémeno transito-
rio utilizando algoritmos de aprendizado de méaquina. Para que o estudo de classificacao
de eventos transitorios seja factivel, foram utilizadas técnicas de tratamento e manipu-
lacao de dados cujo o objetivo é extrair caracteristicas relevantes no dominio do tempo
e da frequéncia das formas de onda dos eventos transitorios amostrados. Desta forma,
o trabalho tem sua contribui¢ao no estudo e desenvolvimento de um sistema inteligente
capaz de monitorar eventos transitorios gerados através de manobras de seccionamento,
gerando relatérios de ocorréncia de modo autéonomo e criando um histérico de manobras
que podem auxiliar em uma investigacao e diagnodstico em casos de falhas ocasionadas
pelos sinais transitorios.

Palavras-chave: VFTO, Machine Learning, Selecao de atributos, Expansao de banco
de dados, Substacao, Transformada Discreta de Wavelet.



Abstract

This work consists of an application of digital signal processing (DSP) techniques in con-
junction with machine learning. Regarding the origin of electromagnetic transients gene-
rated by disconnect switches and circuit breaker maneuver inside a brazilian substation,
this work created a methodology focused to utilize the transient signal propagated from
these switching maneuvers in order to monitoring the operation of the substation through
maneuver classification by using machine learning methods. For the study of classifica-
tion of transient events be feasible, some DSP tecniques were used in order to extract
the relevant characteristics both in time and frequency domain of the sampled transient
waveforms. In this way, this work contributes for the study of smartgrids enabling the
development of historical switching events by an intelligent system able to sample and
classify the transients. The system developed is useful to learn about transients occur-
rences, investigation of generated transients by maneuvers, assist in an investigation and
failure diagnosis caused by transient events.

Keywords: VFTO, Machine Learning, Feature Selection, Data Augmentation, Electrical
substation, Wavelet transform.
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Capitulo 1

Introducao

Transitorios Eletromagnéticos (TE) sao respostas elétricas oriundas de alteragoes
stubitas das condi¢oes operacionais de um sistema de energia elétrica. No contexto de
Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) os TE podem ser originados devido a uma des-
carga atmosférica ou por manobras de seccionamento [1]. Esses eventos sdo indesejaveis
tanto para quem fornece energia (subestagoes geradoras ou distribuidoras) quanto para o
consumidor final [1]-[2]. Entretanto, os transitorios eletromagnéticos sdo intrinsecos nas
operacoes elétricas do SEP e eventualmente podem ocasionar um mal-funcionamento e

até a total falha de um equipamento elétrico |!]

Os TE podem ser classificados como: impulsivos, causados por descargas atmosféricas
ou de altas frequéncias, causados pela comutagao do estado de chaves seccionadoras e/ou
disjuntores [1]-[3]-[1]. Os transitorios de altas frequéncias tem sua gera¢ao muito rapida e
de curta duracgao, em outras palavras, do inicio da pertubacgao até sua maxima amplitude
o evento tem duragao na ordem de nano segundos [!]. Esses transitorios sdo conhecidos
como very fast transient overvoltage (VFTO) [5]. Durante um VFTO os equipamentos
elétricos sao submetidos a esforgos devido a variagoes de corrente podendo levar a um mal-
funcionamento ou a uma degradacao prematura dos equipamentos, e nao obstante a sua
falha total |2]. Embora haja estudos de simulagoes de esforgos causados por manobras,
feito por softwares durante a fase de projeto, o evento do transitério mesmo que nao
ocasione um falha catastrofica, reduz a qualidade de operacao e a vida ttil dos ativos da
rede [6]. Assim, para que seja possivel entregar uma energia de qualidade, os ativos das
subestacoes precisam passar por eventuais manutencoes devido ao consequente desgaste
causado pelos VFTOs. Logo, o monitoramento e a classificagao destes eventos se tornam
interessantes, pois estes dao amparo em diagnosticos de falhas e investigacao da causa

logo apos eventos VETOs [2].
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Nesse contexto, com o intuito de mensurar VFTO incidentes em um ativo da rede,
Guo-ming et al. |7] criaram um sensor capaz de aquisitar sinais oscilograficos de um VFTO
dentro de uma subestacao isolada a gas pela blindagem da bucha de um transformador.
O sensor relatado é constituido de um divisor capacitivo em série com um divisor resistivo

para atenuacao e leitura do sinal pelo osciloscopio.

S.A. Probert et al. [3], exploraram VFTOs causados por manobras de chaves, falhas
na linha de transmissdo (LT) e descargas atmosféricas através da energia dos coeficien-
tes da transformada de wavelet utilizando a wavelet Daubechies. A geracao dos sinais
oscilograficos foram gerados via software de simulacao PSCAD, e entao, mostrou-se a
possibilidade de classificar transitérios, uma vez que cada tipo de evento VFTO possuia

distribuicao de energia espectral distinta.

Apresentando interesse na classificacdo de VFTOs, P.L. Mao et al. |9] utilizaram
redes neurais artificiais (RNA) para discriminar transitérios causados por faltas internas
e correntes de magnetizacao em um transformador de poténcia. Os sinais utilizados foram
gerados por software e apos a classificagao foi sugerido a atuacao de sistemas de protegao

especificos para cada evento.

Utilizando também as RNAs, Zhengyou He et al. [10], propuseram a classificagao
de seis categorias de disturbios transitérios: manobra de disjuntor, energizacao de banco
de capacitores, falha de curto-circuito em LT, arco primério, pertubacao por descarga
atmosférica adjacente a uma LT e falha por descarga atmosférica diretamente incidente
na LT.

De maneira mais ampla e com implementacao no interior de subestagoes de energia,
B.Souza et al. [l1] desenvolveram um sistema de monitoramento com classificacao de
disturbios através da aquisi¢ao de sinais por Registradores Digitais de Pertubagao (RDP)
comerciais, onde os sinais oscilograficos gerados no interior de subestacoes da Companhia
Hidrelétrica do Sao Francisco (CHESF) sao classificados pelos tipos de faltas e/ou dis-
tarbio analisando-se a energia dos coeficientes de wavelet da familia Daubechies. Desta
maneira, em um eventual desligamento por falta e/ou falha, a retomada da operagao da
subestagao poderia ser realizada com mais rapidez e seguranca, uma vez que se dispos do
maximo de informagao sobre a ocorréncia dos disturbios, reduzindo-se multas e prejuizos

pelos desligamentos.

Sob a perspectiva de monitorar os transitérios que incidem nos ativos mais valiosos
da rede, esse trabalho propoe um sistema de monitoramento autéonomo que seja capaz

de amostrar VFTO nocivos aos equipamentos e sua classificagao por um algoritmo de
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aprendizado de méquina, conhecido também por machine learning(ML). Tal proposta
baseia-se em uma abordagem economicamente viavel de um sistema de monitoramento
para pequenos empreendimentos, como as subestacoes locais e regionais que dificilmente
sao instrumentadas com RDP de qualidade, limitando a aquisicao de VETOs por possui-
rem baixa taxa de amostragem, uma vez que os tais eventos estao na faixa de 500kHz até
dezenas de MHz |1]-[12]|. Para a aquisi¢ao de VFTOs e criacdo de um banco de sinais, esse
trabalho utilizou medidas feitas por um sistema de medi¢ao (SM) do tipo high frequency
current tranformer (HFCT) da marca Pearson, modelo 3525, com largura de banda de 5
- 15MHz, tempo de subida igual a 25ns e corrente maxima de pico de 5kA [13]. O SM foi
elaborado e relatado por Vasques M. Rodrigues et al. [13], que o instalaram na cordoalha
do terra de um transformador de corrente, coletando transitorios no trecho de interesse da
subestacao de estudo. Deste modo, o estudo do sistema de monitoramento de VFTOs foi
realizado através do banco de sinais coletado pelo SM relatado. Por fim, a implementagao
deste sistema pode auxiliar a equipe de manutencao a analisar falhas ocasionadas apos

manobras de seccionamento de chaves e disjuntores.

1.1 Motivacao

No caso de uma falha que ocasione a interrupc¢ao no fornecimento de energia, a
empresa concessionaria de energia fica sob o risco de multas pelo 6rgao fiscalizador, logo,
uma investigacao e diagnoéstico da origem da falha para um religamento mais agil mostra-
se pertinente para reducao de prejuizos financeiros. Nessa logica, o registro historico de
eventos e das formas de onda de sinais transitérios podem servir de apoio para dar maior
agilidade em um diagnostico no caso de falhas [I1]-[14]-[I5]. Esse trabalho tem como
objetivo criar uma metodologia de classificagao de transitérios VFTOs ocasionados por

chaves seccionadoras e disjuntores.

O registro de sinais transitorios e sua classificagao pelas diversas manobras realizadas
no interior de uma subestacao visam auxiliar em um diagnostico de falha, pois apoés
estes serem classificados e discriminados, a equipe de manutengao dispoe de um histérico
de ocorréncias a respeito da rede elétrica em um momento de pré-falha, acelerando a

investigagao e a reconstituicao de eventos para o total entendimento da falha em questao.

O desafio deste trabalho, cuja proposta é de uma metodologia de classificacao auto-
mética de VFTOs, é a transformagao de dados disponiveis da forma de onda do sinal

transitorio, em dados de entrada tteis para os algoritmos de aprendizado de maquina.
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Assim, ap0s a criacao da metodologia, esta pode ser utilizada para o monitoramento de
sinais transitorios do tipo VFTOs, como por exemplo, em projetos personalizados no

interior de uma subestacao de energia.

1.2 Organizagao do trabalho

Este trabalho foi organizado em trés blocos: No capitulo 2 foram descritos os princi-
pais equipamentos instalados no interior de uma subestagao de energia, suas respectivas
funcionalidades, origem dos transitérios VFTOs devido a manobras de chaves secciona-
doras/disjuntores, e descri¢do do sistema de medi¢ao usado para a coleta de sinais. O
capitulo 3 descreve sobre a metodologia adotada até a extracao dos resultados. Em se-
guida, o capitulo 4 expoe os resultados obtidos e as respectivas analises. Por fim, no
capitulo 5 foram apontadas as conclusoes sobre o estudo de viabilidade do sistema auto-

nomo de monitoramento com algoritmos de ML embutido e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Geracao e aquisicao de sinais de
transitorios

Nesse capitulo sao apresentados os principais equipamentos que compoem uma subes-
tagao de energia, em especial as chaves seccionadoras e os disjuntores que sao os elementos
de estudo desse trabalho. As chaves e os disjuntores sdo elementos que permitem fazer
ligacoes ou isolamentos entre trechos da rede, porém, uma vez manobrados estes geram
transitorios que podem gerar danos aos ativos da rede. Por se tratar de eventos que
eventualmente trazem degradacao e falha de equipamentos ligados a rede, esses transi-
torios necessitam de acompanhamento a respeito de seus niveis de sobre-tensao gerados
e, além disso, as proprias formas de ondas podem ser utilizadas como informagao para
monitoramento e controle da rede de modo auténomo. Nesse sentido, o capitulo ainda
traz a explanagao da topologia da subestacao utilizada como teste para coleta das formas

de onda e maiores detalhes SM.

2.1 Elementos de uma subestacao

Uma subestagao pode ser descrita como um conjunto de equipamentos interligados
entre si com o objetivo de controlar e direcionar o fluxo da energia, funcionando como
ponto de entrega e distribuicao entre diferentes pontos de um sistema, modificando os
niveis de tens@o para os respectivos usuérios. As subestacoes, de maneira geral, sdo pontos

de convergéncia, entrada e saida, de linhas de transmissao ou distribuigao [L6]-[17].

Alguns dos equipamentos mais comuns encontrados em uma subestacao sao: barra-
mentos, linhas aéreas, transformadores de corrente (TC) e potencial (TP), relés, fusiveis,

para-raios e malha de terra, transformadores de poténcia e, por fim, disjuntores e chaves
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seccionadoras. Em particular, os dois dltimos equipamentos citados sao destinados a rea-
lizar manobras de seccionamento isolando um trecho do circuito elétrico ou modificando

o fluxo de energia elétrica [16]-[17].

As chaves seccionadoras sao elementos que interligam trechos da rede modificando de
forma rapida a topologia de uma subestacao. Em operagao normal, essas devem manter
a condugao de sua corrente nominal, inclusive a corrente de curto-circuito até que um
elemento de protecao atue [18]. Apesar de as chaves e os disjuntores fazerem operagoes de
conexao ou desconexao entre pontos da rede, os disjuntores sao equipamentos diferentes
das chaves, pois os disjuntores sao equipamentos de manobra destinados a isolar um trecho

da rede de modo a interromper correntes de curto-circuito durante uma falha ou defeitos
[16]-[18].

As manobras de seccionamento de chaves e disjuntores sao eventos comuns durante
a operacao de uma subestacao, no entanto, estas geram transitorios de sobretensoes de
altas frequéncias que podem danificar e degradar prematuramente equipamentos [19]-[20].
Os transitorios carregam informacao a respeito da manobra realizada que lhe deu origem.
Logo, um sistema de aquisicao e monitoramento de sinais transitérios pode dar suporte a
operacao da subestacao a respeito de sua incidéncia em ativos e geracao de relatorios em

casos de falhas e interrupcoes no fornecimento de energia.

2.2 Distarbio transitério gerado por manobras

A origem do disturbio transitério causado por manobra de seccionamento se dé na
geragao de arcos elétricos, conhecidos também como strikes ou surge, que ocorrem du-
rante o movimento dos contatos metélicos das chaves e dos disjuntores [4]-[20]. Em uma
tinica manobra podem ocorrer centenas de arcos elétricos. O nimero exato dependera
do projeto, caracteristicas das chaves/disjuntores e do tempo total de manobra [15]. Em
teoria, durante esse processo, o primeiro arco voltaico gerado ¢ o de maior amplitude para

uma manobra de fechamento e o menor para uma manobra de abertura [20)].

Em particular, os arcos elétricos ocorrem quando a diferenga de potencial elétrico entre
os contatos da chave superam a tensao contraria gerada pelo dielétrico do meio que esta
entre os contatos da chave [20]. A ocorréncia do arco elétrico ¢ um fendmeno de natureza
aleatoria. Desta forma, & medida que os contatos da chave se aproximam em uma manobra
de fechamento, a chance de ocorrer um arco aumenta, porém, nada garante que o mesmo

possa ocorrer sempre no mesmo ponto de manobra, isto é, no mesmo distanciamento entre
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os contatos|20]-[21].

Uma vez registradoo evento VFTO, que é inerente a operacao de manobras por chaves
seccionadoras e disjuntores no interior da SE, pode-se ter mais conhecimento a respeito
da natureza espectral do evento, operacao e registro de manobras, além de auxilio em

diagnosticos de falhas [20]-[22]-[L1].

2.3 Topologia da subestacao de interesse

O banco de sinais VFTO utilizado para realizacao deste trabalho foi aquisitado no
interior de uma subestagao de 500kV que compoe o Sistema Interligado Nacional (SIN). No
total foram obtidos sinais de 8 chaves seccionadoras e 2 disjuntores. O diagrama unifilar
da subestacao de interesse é ilustrado na Figura 2.1 e as chaves e disjuntores manobrados
sao identificados com circulos azuis. Os sinais VFTOs gerados por essas manobras foram

coletados utilizando o SM [13] ligado a um transformador de corrente.
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Figura 2.1: Subestac¢ao-500kV de interesse.
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A base de dados é originalmente é composta por 143 amostras distintas e apresentam
uma distribuicao desbalanceada, pois ha 124 amostras de chaves seccionadoras e apenas

19 de disjuntores.

2.4 Sistema de medicao

A aquisi¢ao dos transitorios de sobrecorrentes foram realizadas fazendo-se uso de um
transformador de corrente (TC) instalado no interior da SE e de um sensor transformador
de corrente para altas frequéncias (High Frequency Current Transformer — HFCT modelo
3525) da marca Pearson, com tempo de subida de 25ns, corrente maxima de pico igual a
5 kA, largura de banda de 5 Hz — 15 MHz e com um atenuador em cascata. No diagrama
em blocos do Sistema de medigdo (SM), na Figura 2.2, é possivel ver, em vermelho, o

HFCT conectado a cordoalha de aterramento do TC.

.-'/"

-

Figura 2.2: Sistema de medigao simplificado.
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Nesse sistema, o atenuador (1) é responsavel por diminuir o nivel de poténcia de um
VFETO e adequar o sinal para o sistema sensor. Ja o sistema 6tico, composto por uma
fibra otica (4), transmissor (2) e receptor (5), ¢ utilizado para transmitir os sinais prove-
nientes do atenuador para o sistema de aquisi¢ao de dados com o minimo de interferéncia
eletromagnéticas que venham prejudicar as medidas. No sistema de aquisi¢ao, o oscilos-
copio (6) digitaliza os formatos de onda dos sinais VFTO que posteriormente sao tratados
pelo computador (7). Todo o sistema é devidamente blindado para evitar interferéncias
eletromagnéticas externas provenientes dos outros equipamentos, dispositivos e sistemas

que compoem uma subestacao.

A Figura 2.3 mostra um exemplo de VFTO provocado pelo fechamento de uma chave

seccionadora medida por este SM.

Sinal VFTO gerado pelo fechamento de uma chave

4000

3000

2000

1000

-1000

Amplitude (A)

-2000

-3000

-4000 N L L L L N N N
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Tempo (s)

Figura 2.3: Exemplo de manobra de fechamento.

Este e outros sinais oscilograficos de chaves seccionadoras, assim como de disjunto-
res, serao classificados e identificados através de uma metodologia computacional que é

apresentada no Capitulo 3.



Capitulo 3

Metodologia e técnicas de processa-
mento digital de sinais para Machine
Learning

A utilizagao de ferramentas de ML exige intensa atividade de PDS de modo a preparar
as entradas para os algoritmos [23]. A metodologia adotada se baseia em uma expansao da
base de dados(Data Augmentation) dos sinais VFTOs seguida de um PDS para extragao
de atributos(Feature extraction) que representam os sinais das chaves seccionadoras e
dos disjuntores, além de otimizacoes de desempenho e reducao do conjunto de atributos

utilizados nos algoritmos de ML, conforme mostra a Figura do diagrama de blocos 3.1.

Classificagao
Expansdo da | | Extracdo de| | (conjunto completo)
base de dados atributos

—C  Desempenho(%)

Jr
(subconjunto filter)

Melhores resultados

Classificagao Otimizagao

[0y,
Desempenho(%) (Subconjunto wrapper) (Wrapper)

Figura 3.1: Diagrama de blocos da metodologia.

Apos a primeira avaliagao de desempenho da classificacao pelos conjuntos completos,
composto de todas as entradas, e do subconjunto do método de sele¢ao de atributos do
tipo filtragem, composto com das 80% entradas mais significativas, os melhores resulta-
dos foram encaminhados para uma otimizagao de desempenho e reducao do nimero de
entradas, e, assim, avaliadas de maneira definitiva chegando aos melhores desempenhos

alcancados pela metodologia descrita.
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3.1 Aumento de dados (Data augmentation)

O banco de sinais aquisitado originalmente, cuja distribuicao é exibida na Tabela
3.1, apresenta um desbalanceamento entre as classes dos equipamentos de chaves e dis-
juntores. A classe de chaves representa cerca de 87% das amostras e dos disjuntores 13%.
Observa-se ainda que ha também uma discrepancia interna na classe das chaves, onde a
chave 9019 é composta de 29 amostras e a 9005 é representada por apenas 2. Esse desba-
lanceamento tanto inter-classes quanto intra-classes pode prejudicar a fase de treinamento
dos algoritmos de ML, pois a generalizacao dos dados observados pode ser influenciada a

classificar com uma performance melhor apenas as classes com mais observagoes [24]-|25].

Visando obter um conjunto de dados balanceado, foram utilizadas manipulacoes nas
amostras de sinais VFTO de modo a extrair mais amostras advindas das originais, e,
portanto, expandindo-se o banco de sinais. A essa técnica da-se o nome de Data augmen-
tation, também conhecida por oversampling e todo processamento dos dados foram feitos

no ambiente Matlab [24]-[25].

A etapa de data augmentation é executada de forma a equilibrar o nimero de amostras
de classes distintas e presentes no banco de dados. Ao fim do processo, o banco de sinais
terd mais amostras observaveis e uma distribuicao mais uniforme entre as classes, assim,
sao apresentadas aproximadamente a mesma quantidade de amostras de cada classe ao
algoritmo de aprendizado de maquina durante o processo de treinamento [23]-[25]. O prin-
cipal objetivo do aumento de dados ¢ o balanceamento da base de dados, além de ampliar
a quantidade de amostras disponiveis no processo de treinamento e, consequentemente,
a utilizagao de métricas de acuricia menos complexas para avaliagao de desempenho dos

algoritmos.
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Total de Equipamento | ID |Total por ID | Manobra Amostras por
amostras manobra
Abrindo 12
1 24
ot Fechando 12
Abrindo 14
9019 30
Fechando 16
Abrindo 3
2 (
9029 9 Fechando 6
Abrindo 13
11 25
LT ° Fechando 12
Chave
Abrindo 5
9119 13
Fechando 8
143
Abrindo 8
9127 17
Fechando 9
Abrindo 1
9129 4 Fechando 3
Abrindo 2
2
9005 Fechando 0
Abrindo 2
9118 8
o Fechando 7
Disjuntor
Abrindo 7
9128 1 Fechando 4

Tabela 3.1: Distribuigao original do banco de dados

Para dados oscilogréficos, sinais no tempo ou séries temporais as técnicas de data
augmentation podem ser aplicadas diretamente na forma de onda [25]. A ideia central
destas técnicas € a sintese de amostras semelhantes as originais. Por se utilizarem amostras
originais, as novas amostras devem necessariamente ser rotuladas com a mesma classe que
a amostra original. Portanto, nesse trabalho, para cada sinal transitério no dominio do
tempo, foi feito um janelamento de 200 us centrado em cada um dos picos dos strikes
de sobrecorrente e depois normalizados em amplitude, conforme ilustra a Figura 3.2. A
escolha de duragao do janelamento do sinal foi feita de modo a se obter resolucao espectral
minima de 5kHz [20]. Portanto, a faixa espectral de interesse estd contida nas médias e

altas frequéncias, cujas bandas abrangem, respectivamente 5k-500kHz e 500k-5MHz [1].
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Figura 3.2: Exemplo da técnica de Data augmentation por janelamento.

A Figura 3.3 da chave 9005 compara a assinatura espectral de duas amostras janeladas
distintas retiradas de uma manobra de abertura da chave 9005. Analisando a Figura em
questao, é possivel observar um relevante grau de similaridade na assinatura espectral das

novas amostras, o que confere confiabilidade ao processo de expansao da base de dados.
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Figura 3.3: Assinatura espectral dos spikes gerados pela manobra da chave 9005.

A distribuicdo do banco de sinais original e apos aplicada a técnica de DA sao ilus-

tradas nas Figuras 3.4 e 3.5 abaixo:
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Distribuicio das classes antes da técnica de Data Augmentation

30 A

25 A

20 A

15 A

10 A

9017 9019 9029 9117 9119 9127 9129 9005 9118 9128

Figura 3.4: Banco de sinais intra-classes de chaves desbalanceado.

Distribuicao das classes apos a técnica de Data Augmentation
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Figura 3.5: Banco de sinais intra-classes de chaves balanceado.

Percebe-se que houve um balanceamento intra-classes das chaves que agora corres-
pondem a 94% do total, distribuidas entre: 9017(10.52%), 9019(13.15%), 9029(11.84%),
9117(13.7%), 9119(11.4%), 9127(11.18%), 9129(10.96%) e 9005(10.96%). Entretanto, o
aumento do niimero de amostras da classe dos disjuntores nao foi grande suficiente para um

balanceamento inter-classes, representando 6% do total distribuidas entre: 9118(2.63%)
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e 9128(3.62%). A limitacdo do aumento da classe dos disjuntores é devido ao menor
numero de arcos elétricos gerados durante a manobra desses equipamentos. Apesar do
desbalanceamento inter-classes, houve o aumento do niimero de amostras dos disjuntores
e mantendo-se um balanceamento intra-classe. A Tabela 3.2 mostra a nova distribuigcao

do banco de sinais.

Total de
amostras apos Equipamento | ID |Total por ID | Manobra Amostras por
data manobra
augmentation
Abrindo 48
1
o017 9 Fechando 48
Abrindo 52
9019 120
Fechando 64
Abrindo 36
2 1
9029 08 Fechando 72
Abrindo 65
L7 125 Fechando 60
Chave
Abrindo 44
11 1
o119 04 Fechando 60
912
Abrindo 48
12 102
o127 0 Fechando 54
Abrindo 25
9129 100
Fechando 75
Abrindo 100
9005 100
7 Fechando 0
Abrindo 6
9118 24
o Fechando 21
Disjuntor
Abrindo 21
12
0128 33 Fechando 12

Tabela 3.2: Distribui¢ao do banco de dados apés data augmentation.

Assim, a técnica de DA por janelamento dos sinais VFTOs se mostrou efetiva tanto
para o aumento do niimero de amostras, mantendo-se a assinatura espectral, quanto para
o balanceamento da base de dados. Na secao seguinte, explora-se como sao extraidas
informagoes espectrais de cada sinal transitério e a utilidade dessas informacoes como

entradas nos algoritmos de aprendizado de maquina.

3.2 Extracgao de caracteristicas (Feature Extraction)

Uma caracteristica ou feature ¢ um dado numérico que representa uma qualidade/

caracteristica individual de um sinal transitorio. A extracao de caracteristicas de um sinal
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oscilogréfico, ou Feature Extraction, é a etapa onde hé a transformacao da forma de onda
no tempo em um vetor de atributos numéricos que representara as caracteristicas do sinal
[27]. Os dados representativos ou vetores representativos devem ser organizados em uma

tabela, ou qualquer outra estrutura capaz de ser acessada pelo algoritmo de ML [27].

As caracteristicas de uma oscilografia podem ser extraidas tanto no dominio do tempo
quanto na frequéncia. A carateristica extraida no dominio do tempo pode ser, por exem-
plo, o valor RMS. Ja no dominio da frequéncia, as transformadas de Fourier e Wavelet

podem ser utilizadas [25].

A Transformada de Wavelet (TW) é uma ferramenta matematica para andlise de
decomposi¢ao de frequéncia de um sinal. A ferramenta opera escalonando e transladando
uma funcdo de base chamada de wavelet mae (mother wavelet), como mostra a Equagao
3.1.

gl = b)d (3.1)

TW (a,b) f/

onde, a é o fator de escalonamento, b é fator de deslocamento, ¥ representa a funcao

Wavelet da familia Daubechies (db) e x(t) o sinal transitorio a ser analisado.

A transformada decompoe a banda espectral do sinal em vérias sub-bandas espectrais
de modo a varrer o espectro original por completo [28]. Nas aplicagdes computacionais é
usada a Transformada de Wavelet Discreta (TDW), o que torna os célculos efetivamente
menos onerosos [29]. De maneira pratica, a TDW pode ser visualizada como um banco
de filtros cuja funcao de transferéncia é dependente da mother wavelet escolhida. O filtro
divide o espectro do sinal pela metade com uma faixa ligeiramente sobreposta [29]-[30],
conforme ilustra a Figura 3.6. Por ser uma ferramenta de decomposigao espectral, a TDW
respeita o teorema da frequéncia Nyquist, ou seja, um sinal discreto com frequéncia de

amostragem (Fs) tem faixa espectral limitada a Fs/2 Hz.

O banco de filtros da TDW ¢é composto por um filtro passa-alta(HP) em para-
lelo com um filtro passa-baixa(LP) a fim de calcular os coeficientes de Detalhe(D,,) e
Aproximagao(A,), respectivamente. De modo a obter-se uma maior resolu¢ao em frequén-
cia, os coeficientes de aproximacao sao filtrados sequencialmente, ou seja, para uma nova
decomposi¢ao de nivel superior (nivel n = 2,3,4...). Esta estrutura é organizada em
formato de arvore para uma decomposi¢cao multi-nivel [29]. A Figura 3.7 mostra a de-

composi¢ao por um banco de filtros para a obtencao dos coeficientes de wavelet.

Observando-se as Figuras 3.6 e 3.7, pode-se verificar que o coeficiente D; compreende
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Filtro Passa Baixa (LP) Filtro Passa Alta (HP)

e

E
2

Figura 3.6: Divisao do espectro ap6s passagem pelo nivel 1 da TDW.
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LP A3
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Figura 3.7: TDW visualizada como um banco de filtros.

s

LP A2 —]

a banda de frequéncia entre Fs/4 e Fs/2 Hz do espectro original. Por outro lado, o nivel de
aproximagao A; carrega baixas frequéncias, cuja banda limita-se a Fs/4 Hz [29]-[30]. Apos
a decomposicao multi-nivel da TDW os coeficientes podem ser utilizados para representar
a energia carregada por cada banda do sinal [11]-[22]-[31]. Assim, ao utilizar a energia
média dos coeficientes de wavelet, espera-se que cada classe de sinal tenha sua propria

assinatura espectral, conforme ilustra a Figura 3.8.
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Figura 3.8: Amostra VF'TO no tempo versus energia dos coeficientes da TDW.

A wavelet mother escolhida para realizacao deste trabalho foi a da familia Daubechies,
pois sendo essa familia de fungoes Wavelet similar a um sinal transitério e a TDW uma
convolugao, esta apresenta melhores resultados. Além disso, a wavelet Daubechies foi
utilizada pelas referéncias [$] e [11], onde a extragdo dos coeficientes da TDW foram
analisados e utilizados na classificagao de distirbios de energia. A Figura 3.9 ilustra a
semelhanca visual dos sinais. Entretanto, nao ha técnicas bem esclarecidas sobre qual
variacao da familia wavelet, ou momento de desvanecimento(vanishing moments), resulta
em melhores desempenhos de acuracia na etapa de classificacao. Portanto, visando uma
investigacao a respeito de qual momento de desvanecimento resultard em uma maior
porcentagem de acuracia na classificacao de VFTOs, foram adotados testes empiricos de

desempenho (trial and error) |32].

Durante a criacao das entradas que caracterizam o sinal, foram testadas variagoes no
momento de desvanecimento de ordem 4, 8, 12 e 16 da familia Daubechies. Ao todo foram
testados 23 atributos, compostos por onze energias médias dos coeficientes de detalhe do
nivel 1 ao 10 e o nivel 10 de aproximagao. Além das respectivas entropias dos coeficien-
tes (Wavelet energy entropy-WEE) e o valor eficaz (RMS) do VFTO [10]-[33], conforme

exposto na Tabela de acrénimos 3.3.

A TW, separa o espectro de forma nao linear a cada filtragem do sinal de Aproximagao.

A Tabela 3.4 mostra a banda respectiva de cada coeficiente da transformada.
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Feature Acrénimo
Energia média detalhel Em1
Energia média detalhe2 Em?2
Energia média detalhe3 Em3
Energia média detalhe4 Em4
Energia média detalheb Emb
Energia média detalhe6 Em6
Energia média detalhe7 Em7
Energia média detalhe8 Em8
Energia média detalhe9 Em9
Energia média detalhelO Em10
Energia média aproximacaol( EmA10
Entropia de Wavelet coeficiente detalhel WEE1
Entropia de Wavelet coeficiente detalhe2 WEE2
Entropia de Wavelet coeficiente detalhe3 WEE3
Entropia de Wavelet coeficiente detalhed WEE4
Entropia de Wavelet coeficiente detalheb WEES
Entropia de Wavelet coeficiente detalhe6 WEEG6
Entropia de Wavelet coeficiente detalhe? WEE7
Entropia de Wavelet coeficiente detalhe8 WEES
Entropia de Wavelet coeficiente detalhe9 WEE9
Entropia de Wavelet coeficiente detalhel0 WEE10
Entropia de Wavelet coeficiente aproximacaol0 | WEEA10
Valor eficaz RMS

Tabela 3.3: Entradas e seus acronimos



3.3 Selecao de atributos (Feature Selection) 22

Coeficiente Banda (Hz)

Detalhel 5M até 10M
Detalhe2 2.5M até b5M
Detalhe3 1.25M até 2.5M

Detalhe4 625k até 1.25M

Detalheb 312.5k até 625k

Detalhe6 156.25k até 312.5k

Detalhe7 78.125k até 156.25k

Detalhe8 39k até 78.125k

Detalhe9 19.53k até 39k

Detalhel0 9.765k até 19.5k

AproximagaolO] 5k até 9.765k

Tabela 3.4: Bandas dos coeficientes de wavelets

Por fim, a menor resolucao espectral da base de dados é igual a 5kHz pelo coeficiente
(A1), pois foi feita uma filtragem digital do tipo passa alta, obtendo-se portanto, a faixa
de frequéncia de bkHz até 10MHz. Tal faixa é composta de média e altas frequéncias que
sao o foco de estudo deste trabalho, pois sao componentes encontradas nos transitérios

de manobras [1]. Todos os atributos foram extraidos utilizando o software Matlab.

3.3 Selegao de atributos (Feature Selection)

Selecao de atributos, ou Feature Selection, ¢ um método cujo objetivo é a selecao
dos atributos mais relevantes dada a tarefa especifica de classificagao [341]-[24]. Nesse sen-
tido, técnicas de sele¢ao de atributos foram desenvolvidas para mitigar os problemas de
super dimensionamento e/ou redundancia de dados de entrada que implicam diretamente
em uma reducao de acuracia, além de aumento no tempo de convergéncia na etapa de
treinamento do algoritmo de aprendizado de maquina [34]-[34]-[35]. Deste modo, foram
utilizadas métodos de sele¢ao de atributos buscando um subconjunto que otimize a acu-
racia da classificagao dos transitorios VFTOs feita pelos algoritmos de ML, enquanto que,

em paralelo, ha a redugdo do nimero de entradas utilizadas [35]-[30].
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3.3.1 Meétodos de selecao de atributos utilizados

A selecao do subconjunto, em um primeiro momento, foi feita pelo método do tipo
filtragem (filter) e, em seguida, os melhores resultados, pelo método do tipo enrolamento
(wrapper). Os melhores resultados apresentados pelos conjuntos de entrada completo ou
filtragem foram selecionados através da politica "ganhador leva tudo". Em outros termos,
foram feitos testes de desempenho de acuracia de uma tarefa especifica de classificacao
e o conjunto que obteve uma maior taxa de acerto foi o escolhido para uma segunda

otimizacao de desempenho pelo método de selecao do tipo enrolamento.

O método de selecao de features do tipo filtragem foi utilizado com o propédsito de
investigar subconjuntos cujo desempenho de classificagao fosse melhor ou igual ao conjunto
que engloba todas as 23 entradas. Além disso, uma vez que um subconjunto obteve a
melhor avaliacao de acuracia, este reduz o custo computacional do método enrolamento,
que é utilizado em sequéncia buscando-se obter uma otimizagao de acuracia e/ou redugao

no conjunto de atributos utilizados.

A selecao de atributos do tipo filtragem funciona ranqueando a relevancia dos atri-
butos para uma determinada tarefa de classificagao [37]. Desta maneira, o ranqueamento
¢ feito utilizando-se critérios e regras matematicas para mensurar a relevancia de uma
determinada entrada. Entretanto, apos feito o ranqueamento dos atributos, deve-se esco-
lher um limiar de corte separando as entradas selecionadas e as que devem ser excluidas
do conjunto [38]. Assim, foi escolhido um limiar cuja regra foi a exclusao das 5 entradas
(cerca de 20%) como as menos significativas pelos métodos filter. Ao todo foram utilizados

os algoritmos:

e Correlacao de Pearson;

e OneR;

RelieF;

InfoGain;

GainRatio;

Symetrical uncertain

A Figura 3.10 exemplifica o fluxo de como foi utilizado o método filter e posteriormente

a performance de classificacao do subconjunto.
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Conjunto Selegdo do Treinamento Andlise
de ) Melhor ) do ) G
Dados Subconjunto Algoritmo de ML Desempenho

Figura 3.10: Fluxo do método filter.

Por outro lado, o método enrolamento utiliza como critério de sele¢ao o proprio al-
goritmo classificador, isto é, busca-se um subconjunto 6timo dos dados de entrada por
exaustao [30]-[38]-[35]. Apesar da desvantagem do custo computacional que cresce quanto
maior for o conjunto de caracteristicas a ser avaliado, o wrapper geralmente retorna um
subconjunto que desempenha uma melhor acurécia, pois este encontra um subconjunto
que otimiza o desempenho de acuracia através de exaustivas combinagoes de atributos.
Assim, a selecao do tipo enrolamento retira ou adiciona atributos até que seja alcangado
a condi¢ao de parada do algoritmo [38]. A Figura 3.11 abaixo ilustra o mecanismo de

funcionamento do método de selecao de atributos tipo wrapper

Selegdo do Melhor Subconjunto

TN

Conjunto Geracdo Treinamento Anilise

de ‘ de ‘ do ‘ de

Dados Subconjunto Algoritmo de ML Desempenho

Figura 3.11: Fluxo do método Wrapper.

O método wrapper utilizado foi o WrapperSubsetEval no ambiente de desenvolvimento
WEKA [39]. Os algoritmos de ML de teste para a busca do melhor subconjunto séo os
mesmos que serao avaliados quanto a seu desempenho de classificagao. Logo, ao utili-
zar ambos os métodos de selecao de atributos em série, filtragem com o enrolamento,
ocorre uma reducao no custo computacional do segundo método, pois ha previamente

uma reducgao do conjunto de entradas pelo método filtragem.
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3.4 Aprendizado de maquina (Machine learning)

A interpretacao de dados esta geralmente relacionada com a tarefa de classificacgao.
Nesse sentido, é natural buscar um relacionamento dos dados com classes de observacoes
anteriores [10]|. Entretanto, & medida que o conjunto de dados aumenta e o problema de
classificacao fica mais complexo, a andlise por técnicas convencionais ja nao produzem
uma acuracia satisfatoria [21]. Ja os algoritmos de ML, nesse sentido, podem manipular
grandes quantidades de dados e construir modelos representativos de um processo de

maneira rapida e efetiva [11].

Os algoritmos de ML testados para fazer parte do sistema auténomo de monitora-
mento de transitorios foram: redes neurais artificiais do tipo Perceptron multiplas cama-
das (PMC), as redes neurais de func¢ao base radial (RBF), maquina vetor suporte (MVS)
e Random forest (RF). Todos estes utilizam o treinamento supervisionado na geracao de
seus modelos de classificacao. Portanto, nesta categoria de treinamento, é necessaria uma

base de dados rotuladas de modo a relacionar as entradas com as saidas [11].

3.4.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) que surgiram na década de 40 sdo algoritmos
que simulam o funcionamento do neurdnio biolégico. As RNA mais populares sao as de
propagacgao do tipo feedfoward, onde elementos néo lineares (neurénios), dispostos em
camadas, fazem a criacao de um hiperplano para a tarefa de divisao das classes e, assim,
a classificagao dos dados [10]-[42]. A Figura 3.12 exemplifica a topologia das RNA do tipo
PMC e RBF utilizadas.

Na Figura 3.12, observa-se que os sinais de entradas (x;) dos respectivos neurdnios,
as quais representam informacoes sobre os sinais VFTOs sao ponderadas pelos pesos
sinapticos (W;;) da entrada i e neurdnio j. Os valores de entradas em cada neurénio (j)

da primeira camada escondida podem ser modelados pela Equacao 3.2

N
=1
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Figura 3.12: Topologia de uma RNA.

Assim, cada neurénio recebe o sinal de entrada e o processa de modo a encaminhar
uma resposta excitatoria ou inibitéria para os neurdnios da camada seguinte. O proces-
samento em si é feito pela fungao de ativagao da rede (g(.)), onde utiliza-se comumente
as fungoes tangente hiperboélica ou logistica nas redes neurais do tipo PMC e gaussiana
do tipo RBF. A saida dos neurdnios da primeira camada sao equacionados conforme a

Equagao 3.3.

Vi = g(l;) (3.3)

Deste modo, a saida da tultima camada representa a classificacao do sinal VFTO.
Entretanto, a rede precisa primeiramente ser treinada de modo a mapear o processo de
entrada/saida. Em termos matematicos, a rede procura minimizar a fungao de custo dada

pela Equacao 3.4.
E(k) = Z(dj(k) — Y;(k))* (3.4)

J=1

N | —
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onde, d;(k) representa a saida esperada do neurdnio j apresentando-se a k-ésima amostra

de treinamento.

Assim, a RNA tem como objetivo do processo de treinamento, ajustar a matriz de
pesos sindpticos a fim de minimizar o erro quadratico entre a saida produzida e a saida

desejada, conforme mostra a Equacao de ajuste dos pesos 3.5.

0; = (d; = Y;)d' () (3.6)

onde W;; € o peso do j-ésimo neuronio ligado a i-ésima entrada, 7 ¢ a taxa de aprendizado,
geralmente variando entre [0.1 , 0.9], § o gradiente local definido por 3.6 e Y; a i-ésima
entrada. Deste modo, em cada camada da rede ha um ajuste dos pesos de forma a

minimizar o erro. O processo de ajuste da RNA é conhecido como backpropagation [13].

3.4.2 Maquina de vetor suporte

A MVS é um algoritmo que pode ser usado para tarefas de classificacao de VFTOs e
seu funcionamento se inicia com a identificacao das amostras de borda de um aglomerado
de amostras de mesma classe. Essas amostras de borda, chamadas de vetores suportes,
sao fundamentais no procedimento de treinamento do algoritmo cujo objetivo é encontrar
um hiperplano que seja capaz de dividir as amostras de diferentes classes. O hiperplano
é construido perpendicularmente as amostras de vetores suporte distanciados de forma
otimizada afim de garantir que o hiperplano esteja equidistante das amostras vetores
suporte. Com isso, delimita-se uma distancia de guarda para classificacoes de futuras

amostras, conforme mostra a Figura 3.13 [10].

O hiperplano construido na fase de treinamento é uma funcao de dominio R", onde
n é o nimero de atributos da base de dados que descreve os sinais VFTOs. Entao, o

algoritmo MVS procura o plano 6timo, descrito pela Equacgao 3.7.

Wz +b=0 (3.7)

onde z; é o vetor de atributos que ira representar o hiperespaco R", o vetor W7 sdo os

coeficientes a serem ajustados no processo de treinamento e o coeficiente b é o bias da



3.4 Aprendizado de maquina (Machine learning) 28

Hiperplano
otimizado

Amostras €
vetores-suportes <

Figura 3.13: Entidades do algoritmo MVS.

fungao.

O algoritmo MVS também se mostra robusto em casos onde os dados nao apresentam
uma separacao linear. Nesse caso o algoritmo utiliza a transformacao dos dados para que
haja uma separacao linear no novo mapeamento, esta técnica de transformacao em um

novo dominio é conhecida como truque de kernel (kernel trick) [13].

3.4.3 Random Forest

O algoritmo Random Forest (RF) é um classificador expresso por um conjunto de
n-arvores de decisao, conforme ilustra a Figura 3.14. O algoritmo de arvore de decisao
possui uma topologia que consiste de nos. Estes podem ser: no raiz (topo), nos internos
(meio) e os nos folhas (base). O fluxo da arvore de decis@o se inicia no topo e termina na
base, em um no6 folha. Desta forma, a classificacao de cada amostra é feita testando-se
condigoes dos atributos dos VFTOs e, entao, direcionando-as ao nds internos para que
seja feita uma nova testagem de condigao até que se chegue a um noé folha, onde a amostra
é finalmente classificada [11]. Por ser composta de um conjunto de arvores de decisao,
a classificagao final do RF é feita pela pelo voto majoritario das n-arvores de decisao do

conjunto.

O nome aleatorio (Random) do algoritmo é devido ao processo de inicializagao rando-
mica (bootstrap) na geracao das arvores de decisdo que irdo compor o algoritmo. Nesse
processo é escolhido ao acaso K amostras da base de dados dos sinais transitérios e J
atributos que servirao como condigoes a serem testadas na divisao dos noés. Essa escolha

aleatoria é feita de modo a evitar a criagao de arvores com alto grau de correlagao [41].
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Figura 3.14: Arvores de decisio compondo um Random Forest.

Um dos métodos de aprendizado, isto é, criacao de regras de separacao dos nos, é
dado pela otimizagao do ganho de informagao (Ig) na divisao do no6 pai (n6 acima) e do

nos filhos (nés abaixo), como mostra a Equagao 3.8.

N
Ig = E(pai) = Y _w;E(filho;) (3.8)

i=1
onde E(.) é a fungao entropia, descrito na Equagao 3.9, e pode ser calculada pela proba-
bilidade P(z;) de uma amostra VFTO escolhida ao acaso pertencer a i-ésima classe. Por
fim, w; é a porcentagem do total de amostras disponiveis no né6 filho em relagao ao né pai

apos a divisao dos ramos.

E(no) = P(;)log P(x;) (3.9)

=1

A Figura 3.15 exemplifica o processo do calculo da escolha das condig¢oes de separagao
dos noés pelo atributo que retorna o maior ganho de informacao da Equagao 3.8. Como
pode ser observado, o processo da escolha dos nos inicia-se calculando a entropia do né pai
(E(pai)) que representa o conjunto das amostras de VFTOs disponiveis na base de dados.
Em seguida, é escolhido um atributo, por exemplo energia dos coeficientes de wavelet, e é
aplicado uma condicao de separacao que ira direcionar a amostra para o né filho 1 ou né
filho 2 onde sao calculadas as entropias E; e Fs e a proporcao da quantidade de amostras

W1 e W5 respectivamente.
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. . . VFTO classe A
Amostras disponiveis:

VFTO classe B

Energia wavelet = condicio .Energia wavelet < condicio

w= Quanfidade de amositras do no filho

| Ig= E(pai) - W1 E1 -W2E2 |

Quantidade de amostras do no pai

Figura 3.15: Calculo do ganho de informagao apés divisao dos nos.

Esse procedimento é repetido para todos os atributos e testando-se diferentes condi-
¢oes de separacao dos nos, a as melhores condigoes serao aquelas que retornarao o maior
valor da funcao /g. Em suma, sao realizadas comparacgoes de modo a reduzir a incerteza

dos nos filhos.



Capitulo 4

Resultados

Para geragao dos resultados apresentados foram avaliados 4 algoritmos de machine
learning: Random forest(RF), Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptron multiplas
camadas (PMC) e de base radial (RBF) e maquina vetor suporte (MVS). Juntos esses
algoritmos foram testados com diferentes momentos de desvanecimento 4, 8, 12 e 16 da
familia de Wavelet Daubechies. Apoés esse primeiro momento de avaliagao dos classifi-
cadores utilizando todas as features de entradas e com um subconjunto selecionado pelo
método de selecao de atributos filter, os conjuntos de entradas que tiveram melhor de-
sempenho de acuracia foram otimizados pelo método Wrapper. Assim, em um segundo
momento, foi realizado novamente um teste de desempenho. O roteiro seguido foi elabo-
rado de forma a buscar a maior porcentagem de acerto na classificacao pelos algoritmos
de ML e reducao de custo computacional no método Wrapper, uma vez que este funciona

por testes de exaustao.

4.1 Analise de desempenho

A tarefa de classificagdo pode ser simplificada dividindo-se em sub-tarefas. Essa
divisdo diminui a complexidade de generalizacao feita pelos algoritmos. As sub-tarefas

fora organizadas da seguinte forma:

1. Chave seccionadora wversus disjuntor.

1.1. Caso seja chave seccionadora:

1.1.1. Identificacao da chave seccionadora operada dentro da topologia.

1.1.2. Identificacao da manobra realizada pela chave (abertura vs fechamento).
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1.2. Caso seja disjuntor:

1.2.1. Identificacao do disjuntor operado dentro da topologia.

1.2.2. Identificagao da manobra realizada pelo disjuntor (abertura vs fechamento).

O diagrama em arvore de decisao ilustrado na Figura 4.1 mostra as tarefas e o fluxo
proposto para uma completa classificacao do sistema de monitoramento proposto. O
sistema deve possuir a capacidade de aquisitar sinais VFTO no tempo e transforma-
los, de modo automaético, em dados de entrada no estagio de Extracao de atributos.
Assim, a completa classificagao do evento transitorio fornece a equipe de manutencao uma
ferramenta de investigagao e diagnostico de falhas pés-manobras, diminuindo o tempo de

religamento da subestagao apos a interrupc¢ao no fornecimento de energia 3.3.

SENSOR
COLETOR DE
VFTO

EXTRACAO
DE
FEATURES

CHAVE
VERSUS
DISJUNTOR

TAREFA 1

IDENTIFICAGAO

TAREFA 1.1 DA CHAVE

ABERTO
VERSUS
FECHADO

TAREFA 1.1.2

I IDENTIFICAGAO

DO DISJUNTOR

CHAVE DISJUNTOR

ABERTO
VERSUS
FECHADO

TAREFA 1.2.1

TAREFA 1.2.2

Figura 4.1: Diagrama em arvore do fluxo de classificagoes.
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Os resultados das respectivas tarefas do sistema de monitoramento ilustradas na Fi-
gura 4.1 foram avaliados pelo método K-folder cross validation com k = 5. O método
separa os dados de treinamento em 5 partes, onde 4 partes sao utilizadas para treinamento
[13]. Assim, o método permuta todas as partes por 5 vezes de modo que cada parte seja
utilizada no treinamento 4 vezes e 1 vez como teste, o que retorna maior robustez aos
resultados pois sao apresentados a média dos 5 testes [11]-[15]. Os algoritmos de ML

avaliados foram considerando o software WEKA [39].

4.1.1 Chave versus Disjuntor (Tarefa 1)

De posse do conjunto de dados de entrada das classes (chaves e disjuntores), a Ta-
refa 1, conforme mostra a Figura 4.1, consiste em classificar chaves versus disjuntores e
encaminhar os dados para a proxima tarefa de classificagao a fim de identificar a numera-
¢ao do equipamento e o tipo de manobra realizada. O conjunto de treinamento utilizado
nesta tarefa foi de 912 amostras, sendo 855 de chaves (93.75% do total) e de 57 disjun-
tores (6,25% do total). A Tabela 4.1 mostra os resultados obtidos para cada algoritmo
de aprendizado de maquina e para cada momento de desvanecimento da familia Wavelet
Daubechies. Os resultados da Tabela 4.1, foram avaliados usando a métrica de acurdcia
classica(Ac) |16]-[17], Equagao 4.1. De maneira qualitativa, os resultados de acuracia
desejaveis devem ser superiores a 93.75% de acerto. Esse limiar ¢ obtido classificando-se
todas as amostras como sendo parte da classe majoritaria (classe modal). Assim, por ser
um logica/algoritmo sem capacidade de aprendizado e/ou adaptacgao, a métrica é usada

como forma de benchmark para a avaliagao [18] de algoritmos de ML.

Tp+ TN

Ac =
Tp+ Fny+ Fp+ 1Ty

(4.1)

onde Tp, Ty, Fy e Fp sao respectivamente os valores das classificagoes: Verdadeiro
positivo, Verdadeiro negativo, Falso negativo e Falso positivo da matriz de confusao

mostrada na Figura 4.2.
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Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
3 (TP) (FN)
~ Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Figura 4.2: Matriz de confusao.

desempenho Tarefa 1 pela acuracia classica (%)

// db4 | db8 | dbl2 | dbl6
RNA |conjunto total 97.1 98 98 97.3
(PMC) [subconjunto filter] | i} 98.1 | 97.7
RNA |conjunto total 942 1 936 | 95.3 | 954

(RBF) |subconjunto filter] 94.6 | 95.4 { 95.7

conjunto total 95.2 96.5 | 95.7 | 96.4
MVP
subconjunto filter] | + + +
Random|conjunto total 97.9 | 974 | 97.8 | 97.7

Forest |subconjunto filter] 98.2 | 97.6 | 98.1 =

Em1 Eml | Em5 | Eml

Entradas Em8 | Em9 | Em9 | Em9
removidas Em9 |Em10]Em10] Em10
pelo método filter Em10 [WEESJWEET7|EmA10

WEEIOJWEE9|WEE9| WEE2

Legenda

J ¢ Reducao no desempenho

= : desempenho se manteve constante

Tabela 4.1: Resultados Tarefa 1 - Acuracia classica.

A Tabela 4.1 mostra que a combinagao com melhor acurécia foi o momento de des-
vanecimento nimero 4 (db4) junto com o algoritmo Random Forest. Essa combinagao
apresentou ainda uma melhora em sua desempenho apés a retirada das features Eml,
Em8, Em9, Em10 e WEE10 que foram ranqueadas como menos significativas para o pro-

cesso de classificacao. O processo quantitativo do ranqueamento utilizado é similar a de
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uma corrida/regatta de barco a vela, onde as features sdo como os barcos competidores e
a cada corrida, ou neste caso a cada um dos 6 algoritmos do método filter, essas features

acumulam pontos iguais ao da sua colocagao/ranqueamento conforme Equagao 4.2.

6
Rank =) P, (4.2)
n=1

onde P; é a posicao do ranqueamento feito pelo método de selecao de atributos do
software WEKA [39].

Embora de maneira geral tenha ocorrido um aumento de amostras apos a aplicacao da
técnica de Data Augmentation, a distribuicao do banco de dados entre as classes chaves
versus disjuntores continua desbalanceada conforme ilustrado na Figura 4.3. Portanto,

outras métricas se mostram mais uteis na avaliacao de desempenho de datasets cujas

classes sao desbalanceadas [17]-[10].
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Figura 4.3: Distribuicao Chave vs Disjuntores.

Entao, em um segundo momento, foi utilizado a métrica F1, conforme pode ser visto
na Equagao 4.3, também conhecida como média harménica, que melhor se ajusta a um

dataset desbalanceado. [17]-[10].

= 2(Pr.Re)

"~ Pr+Re (4.3)

Onde Precision(Pr) e Recall(Re) sdo outras métricas de desempenho, que podem ser

calculadas pelas Equagoes(4.4) e (4.5), e carregam informagoes informagoes sobre falsos
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negativos e os falsos positivos, respectivamente. A Tabela 4.2 mostra a nova abordagem

de analise observando-se a métrica F'1.

Tp
Re= ——— 4.4
¢ Tp + Fiy ( )
Tp
Pr=——-— 4.5
" Tp+ Fp ( )

desempenho Tarefa 1 pela métrica F1 (%)

// db4 db8 | db12 | dbl6

RNA Jconjunto total 97.1 | 98.0 | 979 | 97.1

(PMC) [subconjunto filter| | = 98 97.6
RNA Jconjunto total 93.8 | 93.4 | 94.7 | 94.7
(RBF) [subconjunto filter] 94.5 | 95.2 { i}

VP conjunto total 939 | 959 | 949 | 95.7
subconjunto filter i i i i

Random]conjunto total 97.7 97 97.6 | 97.5
Forest [subconjunto filter| 98.1 | 97.6 98 =

Em1 Eml | Em5 | Eml

Entradas Em& | Em9 | Em9 | Em9
removidas Em9 |Em10]|Em10| Em10
pelo método filter Em10 [WEESJWEET7|EmA10

WEEIOfWEE9|WEE9| WEE2

Legenda
J : Reducao no desempenho

= : desempenho se manteve constante

Tabela 4.2: Resultados Tarefa 1 - métrica F1.

Em ambas as métricas de avaliacao a combinacao que continuou apresentando maior
porcentagem de acerto foi a de momento de desvanecimento numero 4(db4) com o algo-

ritmo Random Forest com a retirada de features menos significativas.

Por fim, em uma terceira analise, foi adotado a técnica Undersampling que consiste na
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reducao aleatéria de amostras da classe que contém o maior nimero de dados(que nesse
caso ¢ a classe das chaves seccionadoras) até que o nimero de amostras das duas classes
se igualem [19]-[50]-[51]. Esta remocao aleatoria das amostras foi realizada apenas uma

vez. Os resultados da avaliacao por Undersampling sao expostos na Tabela 4.3.

desempenho Tarefa 1 com Undersample pela acuracia classica (%)
// db4 db8 db12 db16
RNA Jconjunto total 80.2 86.5 88.6 88.8
(PMC) [subconjunto filter| 85.4 89 91.2 {
RNA |conjunto total 84.5 82.2 83.3 86.2
(RBF) [subconjunto filter i) i) = 87
VP conjunto total 84.5 83 86.8 88.8
subconjunto filter = 84.7 = 4
Random]conjunto total 91.4 87.3 93 89.6
Forest |subconjunto filter 94 = 94.7 914
Eml Eml Eml Eml
Entradas Em10 Em10 Emb Em10
removidas EmA10 | EmA10 |JEmA10] WEE3
pelo método filter WEE10 | WEE5 | WEE3| WEES5
WEEA10JWEEA10] WEE5 |[WEEA10
Legenda
l : Redugao no desempenho
= : desempenho se manteve constante

Tabela 4.3: Resultados Tarefa 1 - Undersample

O melhor desempenho entre os resultados da Tabela 4.3 apresenta uma combinagao de
momento de desvanecimento nimero 12 (db12) e o algoritmo Random Forest com remo¢ao
das features EM1, EM5, EMA10, WEE3 e WEE5. Este resultado apresenta um nimero
de momento de desvanecimento diferente das Tabelas 4.1 e 4.2 apesar da manutencao
da melhor desempenho pelo algoritmo Random Forest. A combinac¢ao de melhor desem-

penho da Tabela 4.3 pode ser explicada pela retirada aleatéria das amostras da classe
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majoritaria (classe com maior ntimero de amostras), assim, essa retirada aleatéria pode
ter beneficiado o dataset do experimento com o momento de desvanecimento niimero 12
(db12). Entretanto, apesar dos resultados divergirem no momento de desvanecimento, o
algoritmo Random Forest continuou apresentando o melhor desempenho de acuracia. Por
fim, o momento de desvanecimento ntimero 4 (db4) continuou apresentando desempenho
comparativamente satisfatorio na Tabela 4.3, com diferenca na acurécia de apenas 0.7 %
do momento de desvanecimento nimero 12 (db12), demonstrando assim, que ambas as

solugoes sao competitivas em uma implementacao do projeto de monitoramento.

4.1.2 Identificacao da Chave (Tarefa 1.1.1)

A partir da informacao que a amostra é uma chave, a Tarefa 1.1.1 tem como objetivo
identificar qual foi a chave manobrada. As 851 amostras VFTO das chaves sao proveni-
entes de 8 chaves. Estas compoem o dataset com a seguinte distribui¢ao: 9017(11.28%),
9019(13.63%), 9029(12.7%), 9117(14.69%), 9119(12.22%), 9127(11.98%), 9129(11.75%),
9005(11.75%). A distribui¢ao percentual dessas amostras ¢ mostrada na Figura 4.4.

= = =
o N »
| L L

©
f

Distribuicao (%)

oA
9017 9019 9029 9117 9119 9127 9129 9005
Classe das Chaves

Figura 4.4: Distribui¢ao da classe Chaves Seccionadores.

A maior diferenga no percentual entre as distribui¢oes da classe das chaves é de 3.4%,
correspondendo a diferenga das chaves 9017 e 9117. Além disso, observa-se na Figura 4.4
que as amostras estao distribuidas de forma balanceada , logo, a métrica de avaliacao
utilizada foi a de acuracia classica conforme a Equacao 4.1. Os resultados da Tarefa 1.1.1

sao mostrados na Tabela 4.4 abaixo.
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desempenho Tarefa 1.1.1 pela acuracia classica (%)
// db4 db8 db12 db16
RNA |conjunto total 87 89.2 91.2 89.5
(PMC) |subconjunto filter] 89.7 90.5 91.7 91.1
RNA |conjunto total 55 50 48.5 52.6
(RBF) [subconjunto filter] 56 52.6 51.1 53
MVP conjunto total 76.6 83.9 82.6 82.2
subconjunto filter 4 84.4 4 4
Random|conjunto total 91 92.4 93.4 92.7
Forest |subconjunto filter] 91.8 92.8 J 93.2
EmA10 | EmA10 | EmA10 | EmA10
Entradas WEES | WEES | WEES | WEES
removidas WEE9 | WEE9 | WEE9 | WEE9
pelo método filter WEE10 | WEE10 | WEE10 | WEE10
WEEA10|WEEA10|WEEA10|WEEA10
Legenda
1 : Reducao no desempenho
= : desempenho se manteve constante

Tabela 4.4: Resultados Tarefa 1.1.1

O resultado da Tabela 4.4 mostra que o algoritmo de melhor combinacao de desem-
penho para realizacao da Tarefa 1.1.1, pela métrica da acuracia classica, foi o algoritmo
Random Forest com utilizagdo do momento de desvanecimento namero 12 (db12) sem
remo¢ao de nenhuma das entradas/features. Apesar da retirada das features EmA10,
WEES, WEE9, WEE10 E WEEA10 referentes a db12 tornar o treinamento dos algorit-
mos de ML menos custosos, conforme mostra a Figura 4.5, a selecao da melhor combinagao

foi adotada pela politica de maior desempenho em acuracia.
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Figura 4.5: Custo computacional dos algoritmos com todas as 23 features vs 18 features.

Além disso, outro resultado interessante, é que todos os momentos de desvanecimento

do algoritmo Random Forest foram acima dos 90%, destacando-o como a melhor alterna-

tiva para a Tarefa 1.1.1.

4.1.3 Identificacao da manobra da chave (Tarefa 1.1.2)

A partir da informacao que a amostra é uma chave e sua respectiva identificacao, a

Tarefa 1.1.2 tem como objetivo identificar a manobra realizada, isto é, discriminar entre

abertura versus fechamento. O conjunto de dados da classe de chaves é composto de 851

amostras de VETO da classe abertura(48.65%) versus fechamento(51.35%). As amostras

sao distribuidas de forma balanceada, conforme ilustra a Figura 4.6. Por se tratar de um

dataset balanceado, a métrica de avaliacao seré a acuracia classica conforme Equacao 4.1.

Os resultados da Tarefa 1.1.2 sdo mostrados na Tabela 4.5
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Figura 4.6: Distribuicao classe Aberto versus Fechado das chaves
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desempenho Tarefa 1.1.2 pela acuracia classica (%)

// db4 db8 db12 db16
RNA |conjunto total 62.7 63.7 66.7 66
(PMC) [subconjunto filter| 65.1 67.8 68.6 68
RNA Jconjunto total 61.6 61.2 60.1 62.1

(RBF) [subconjunto filter| | 63.7 63.3 64.6

conjunto total 62.2 63.3 62 62.2
MVP
subconjunto filter| | i = i
Random|conjunto total 72 72.2 72.7 71.1
Forest |subconjunto filter| 73.3 74.6 76.2 73.2
Em?7 Em& EmA10 Em&
Entradas Em10| EmA10 | WEE7 | EmA10
removidas WEE7] WEE9 | WEE9 | WEE9

pelo método filter WEES| WEE10 | WEE10 | WEE10
WEE9|WEEA10|WEEA10JWEEA10

Legenda

J: Reducgao no desempenho

= : desempenho se manteve constante

Tabela 4.5: Resultados Tarefa 1.1.2

O resultado da Tabela 4.5 mostra que o algoritmo de melhor desempenho, para rea-
lizagao da Tarefa 1.1.2, pela métrica da acuracia cléssica, foi o algoritmo Random Forest
combinado com o momento de desvanecimento 12(db12). O resultado obteve uma otimi-
zacao com a remocao das entradas EmA10, WEE7, WEE9, WEE10 e WEEA10 de menor
relevancia pelos métodos filter. O aumento na acuracia apds a remocgao das entradas foi
de 3.5 pontos percentuais, mostrando que as features removidas funcionavam como ruido
durante o processo de aprendizado do algoritmo. Além disso, os resultados mostram que
o algoritmo Random Forest obteve desempenho de acerto acima dos 70% em todas as con-
di¢oes. Portanto, na média, independente do momento de desvanecimento, o algoritmo
Random Forest é o melhor para a Tarefa 1.1.2. Essa manutencao de acerto independente
do momento de desvanecimento e obtencao do melhor resultado pela acuracia geral deve-

se a robustez dada as multiplas arvores de decisoes implementadas dentro do algoritmo
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RF.

4.1.4 Identificacao do Disjuntor (Tarefa 1.2.1)

A partir da informacgao que a amostra é um disjuntor, a Tarefa 1.2.1 tem como obje-
tivo identificar qual disjuntor foi acionado. De posse do conjunto de dados da classe de dis-
juntores, composto de 57 amostras de VFTO, dividido entre: 9118(42.1%) e 9128(57.9%).
As amostras sao distribuidas de forma balanceada, conforme ilustra a Figura 4.7. Por se
tratar de um dataset balanceado, a métrica de avaliacao sera a acurécia classica conforme

Equacao 4.1. Os resultados da Tarefa 1.1.2 é demonstrado através da Tabela 4.6.

60 |

50 1

40 1
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9118 9128
Classe dos disjuntores

Figura 4.7: Distribuicao classe dos disjuntores.
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desempenho Tarefa 1.2.1 pela acuracia classica (%)

// db4 db8 db12 db16
RNA [conjunto total 87.7 87.7 93 93
(PMC) [subconjunto filter] | 93 94.7 94.7
RNA Jconjunto total 85.9 87.7 89.5 91.2
(RBF) |subconjunto filter| 87.7 93 = i)
MVP conjunto total 89.5 89.5 84.2 87.7
subconjunto filter] 91.2 $ 87.7 =
Random|conjunto total 91.2 91.2 89.5 93
Forest |subconjunto filter] = 96.5 93 =
Em10 Em3 Em3 Em10
Entradas EmA10] WEE4 Em10 WEE4
removidas WEE1 | WEE7 | WEE4 | WEE7Y
pelo método filter WEE9 | WEE10 | WEE10 | WEE10
WEE10JWEEA10{WEEA10fWEEA10

Legenda

J : Reducao no desempenho

= : desempenho se manteve constante

Tabela 4.6: Resultados Tarefa 1.2.1

O resultado da Tabela 4.6 mostra que o algoritmo de melhor desempenho, para rea-

lizagao da Tarefa 1.2.1, pela métrica da acuracia cléssica, foi o algoritmo Random Forest

com utilizagdo do momento de desvanecimento 8 (db8) e remogao dos atributos Em3,
WEE4, WEE7, WEE10 e WEEA10, considerados menos relevantes pelos métodos filter.

A retirada dos atributos resultou em um aumento de 5.3% na acuracia, mostrando que

os atributos retirados estavam funcionando como ruido no processo de generalizacao do

algoritmo de ML.
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4.1.5 Identificacao da manobra dos disjuntores (Tarefa 1.2.2)

A partir da informacao que a amostra é um disjuntor e identificado qual disjuntor foi
manobrado, a Tarefa 1.2.2 tem como objetivo identificar qual manobra foi realizada. De
posse do conjunto de dados da classe de disjuntores, composto de 57 amostras de VFTO
divididos entre aberto(47.36%) versus fechado(52.6%). As amostras sao distribuidas de
forma balanceada, conforme ilustra a Figura 4.8. Por se tratar de um dataset balanceado,

a métrica de avaliacao sera a acuracia classica conforme Equacao 4.1. Os resultados da

Tarefa 1.1.2 sdo demonstrados através da Tabela 4.7.

50 1
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Distribuicao (%)
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Figura 4.8: Distribuicao classe aberto versus fechado dos disjuntores.
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desempenho Tarefa 1.2.2 pela acuracia classica (%)
// db4 db8 db12 db16
RNA [conjunto total 61.4 7.2 82.4 80.7
(PMC) [subconjunto filter| 82.4 = = =
RNA Jconjunto total 66.7 73.7 61.4 70.2
(RBF) [subconjunto filter] = 1 70.2 =
MVP conjunto total 75.4 66.7 73.7 72
subconjunto filter|] = 68.4 + 79
Random|conjunto total 71.9 84.2 75.5 72
Forest |subconjunto filter| 77.2 = 80.7 79
Em10 | Em10 Em10 Em10
Entradas WEE3 | WEE3 | EmA10 | WEE3
removidas WEE4 ]| WEE4 | WEE3 | WEE4
pelo método filter WEES | WEEL0 | WEE4 | WEE10
WEEL0|WEEA10JWEEA10JWEEA10
Legenda
J : Reducao no desempenho
= : desempenho se manteve constante

Tabela 4.7: Resultados Tarefa 1.2.2

O resultado da Tabela 4.7 mostra que o algoritmo de melhor desempenho, para rea-

lizagao da Tarefa 1.2.2, pela métrica da acuracia cléssica, foi o algoritmo Random Forest

com utilizagdo do momento de desvanecimento namero 8 (db8). Além disso, observa-se
que a remocao das entradas EM10, WEE3, WEE4, WEE10, WEEA10, ranqueadas como

menos significativas no momento de desvanecimento niamero 8 (db8) nao resultaram em

um aumento de desempenho combinada com o algoritmo Random Forest. Entretanto,

houve uma otimizacao, pois reduziu-se cerca de 20% do vetor de entradas utilizado para

um mesmo desempenho de acuracia.
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4.2 Otimizagao de desempenho pelo método wrapper

Apos avaliacao de desempenho, as combinagoes dos algoritmos de ML e momentos
de desvanecimento que obtiveram melhores resultados sao conduzidos para uma préxima
etapa visando uma otimizacao no desempenho de classificacao pelo método de selecao de

atributos do tipo enrolamento Wrapper.

Entretanto, apesar de algumas Tarefas de classificacao ja apresentarem um ganho em
acuracia e um conjunto reduzido pelo subconjunto do tipo filtragem (filter), o método do
tipo (wrapper) procura, dado o conjunto de entradas, o subconjunto 6timo que maximize
o desempenho de acuracia. O método de busca pelo subconjunto é feito por exaustao,
ou seja, o algoritmo adiciona ou remove atributos de modo a cobrir todas permutacoes, e
entao, ¢ feito a testagem e avaliagao de desempenho de acuracia e escolhido o subconjunto

que apresentar o melhor desempenho.

A Tarefa 1 é a tnica tarefa onde valiou-se dois cenéarios, pois foram realizados testes

de desempenho com diferentes métricas e ambos se mostraram competitivos.

Apesar do método wrapper retornar o melhor subconjunto para uma tarefa especifica
de classificagao, os subconjuntos previamente selecionados pelo método filtragem(filter)
foram validos para diminuir o custo computacional do método wrapper, uma vez que este
funciona por exaustao, testando intmeros conjuntos de entradas e, entao, avaliando seu
desempenho de acerto na classificagao [37]-[35]. Além disso, nos casos em que a retirada
das features resultou em uma otimizacao de desempenho, ha indicacao de que existem

entradas irrelevantes.

Os resultados obtidos com o método wrapper tem a vantagem de retornar o melhor
subconjunto. Porém, ha limitagoes deste método, como: owverfitting e alto custo compu-
tacional [38]. O resultado da otimizac¢do pelo método é apresentado na Tabela 4.8. A
Tabela mostra que houve redugoes no numero de features em todos os casos e aumento
na porcentagem de acuricia na maioria dos casos. As excegoes de casos foram as Tarefas

1.1.2 e 1.2.1 que serao especialmente comentadas.
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desempenho
Novo Antigo n® de features
com método
Tarefa/Algoritmo subconjunto | Novo n° de features
wrapper
de features (% de redugao)
(% de aumento)
Em2, Em5
18
98.5% Em7, WEE1
1(desbalanceado) /RF 8
(4+0.3%) WEE2, WEE4
(-55.5%)
WEE7, RMS
Em2, Em3
18
95.6% Em6, Em9
1(balanceado)/RF 8
(4+0.9%) WEE4, WEET7
(-55.5%)
WEEA10, RMS
Em1l, Em3
Em4, Em6
Em8, WEE1 23
94.2%
1.1.1/RF WEE2, WEE3 14
(+0.8%)
WEE4, WEE5 (-39%)
WEEG, WEET7
WEES, RMS
Eml, Em2
Em3, Em4
Emb5, Em7 18
76.2%
1.1.2/RF Em8, WEE1 13
(0%)
WEE2, WEE3 (-27.8%)
WEE5, WEEG
RMS
Em4, Em7 18
94.7%
1.2.1/RF WEE5, WEEG 6
(-1.8%)
WEES, RMS (-66.7%)
23
89.5% Em6, WEE4
1.2.2/RF 3
(+5.3%) RMS
(-87%)

Tabela 4.8: desempenho com novos subconjuntos pelo método wrapper
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A Tarefa 1.1.2 nao apresentou aumento de acuracia, entretanto, o nimero de features
foi reduzido em 27.8% mantendo-se a mesma acuracia. Ja a Tarefa 1.2.1, apesar de nao
apresentar melhora na acurécia, houve uma reducao de features na ordem de 67% com
uma redugdo na acuracia de 1.8%. Deste modo, em caso de uma implementagao do
sistema de monitoramento, pode-se dizer que ha um trade-off entre modelos a respeito

da acuracia versus numero de entradas/custo computacional.

4.3 Resumo de resultados

Em resumo a Tabela 4.9 expoe os resultados de maior acuracia entre todos os conjun-
tos de testes (subconjunto de todas as entradas, subconjunto pelo método filter, subcon-
junto pelo método wrapper). A Tarefa 1 (Chave vs Disjuntor) foi a tinica a apresentar duas
solugoes em paralelo, pois essa foi avaliada por duas métricas diferentes para os datasets

desbalanceados e balanceados, métricas F1 e Acurécia Classica (Ac) respectivamente.

Nota-se, que na coluna algoritmo, o Random Forest foi unanime em todas as Tarefas
apesar de outros algoritmos apresentaram-se competitivos. Destaca-se que o algoritmo
que apresentou a melhor acuracia nao necessariamente ¢ o aconselhével para aplicacao em
campo. Para isto, deve-se considerar o custo computacional de implementacao e operacao,
pois em aplicacoes criticas, o tempo de resposta de um algoritmo de ML pode ser crucial

para a operacao de monitoramento.

Na terceira coluna constata-se que o momento de desvanecimento (db12) foi mais
adequado para a maioria das Tarefas de classificacao do sistema de monitoramento.
Apresenta-se também, na tultima coluna, as features utilizadas para se obter a desem-
penho de acuracia relatada na Tabela. Por fim, Destaca-se a Tarefa 1.2.2 que reduziu
para apenas 3 features (cerca de 87% de redugao) apds o processo de selegao de features

Wrapper.
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. Momento de desempenho
Tarefa Algoritmo Features

desvanecimentolem acuracia(%)

Em2, Em5
Random Em7, WEE1
1(desbalanceado) db4 98.5
Forest WEE2, WEE4

WEE7, RMS

Em2, Em3
Random Em6, Em9
1(balanceado) db12 95.6
Forest WEE4, WEE7

WEEA10, RMS

Eml, Em3
Em4, Em6
Em8, WEE1

Random
1.1.1 db12 94.2 WEE2, WEE3
Forest

WEE4, WEES5
WEE6, WEE7
WEES8, RMS

Eml, Em2
Em3, Em4
Em5, Em7
Random
1.1.2 db12 76.2 Em8, WEE1
Forest
WEE2, WEE3
WEE5, WEEG6

RMS

Eml, Em2, Em4
Em5, Em6, Em7
Random Em8, Em9, Em10
1.2.1 db8 96.5
Forest EmA10, WEE1, WEE2
WEE3, WEE5, WEEG6

WEES, WEE9, RMS

Random Em6, WEE4
1.2.2 db8 89.5

Forest RMS

Tabela 4.9: Combinacoes com melhor desempenho em acuracia.

Assim, de posse das escolhas das combinacoes dos algoritmos, momento de desva-
necimento e vetores de atributos otimizados, observa-se que o sistema classificador de
VETOs proposto, contribui para a automacao do monitoramento da subestacao e rapidez

em diagnosticos de ativos da rede.
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4.4 Trabalhos correlatos

De modo a contextualizar o presente trabalho com os principais artigos da area de
classificacao de distiirbios no setor elétrico, a Tabela 4.10 faz uma comparacao qualitativa

de trabalhos correlatos datados do ano de 2001 até o mais atual publicado em 2021.

Base | Janela | Frequéncia

Referencia de de de Data ) Classificagdo Algoritmos |Desempenho
dados | tempo |amos tragemAugmentatlon? (detalhes) testados geral
RF
DS vs CB
T’ab(az'g;;t”a' Real | 0.2ms | 20MHz sim (Identificagéo, '\R"\éﬁ 94%
Localizag@o e manobra) PMC
Disturbios
Vs
Asman, et al. Nao-disturbios
[32] Simulado | 350ms | 11.28kHz Néo (Afundamento, elevagao, SVM 93.8%
(2021) transitérios
Vs
Condigdes normais
Distarbios
Khokhar, et al. T S
3 " = Nao-disturbios RBF 0
(2[(:)51(%) Simulado | 200ms 10kHz Nao (16 tipos de distabios MLP 99%
Vs PNN
condigdes normais)
Falta vs Nao-falta
Perera, et al. (identificagao da fase e da falta DT
[33] Simulado | 15ms 10kHz Nao Vs HMM 95%
(2011) carregamento e manobra PNN

de banco de capacitor)
manobra de disjuntor
Zhengyou, et al manobra de capacitores
! i falta de curto na LT

[9] Simulado | 250ms 100kHz Nao o MLP 95%
arco primario

A descarga atmosférica perto da LT
descarga atmosférica na LT
Transitério
Vs
Benemar, et al. |Simulado Nao-Transitdrio arvore
[4]-[10] e 16.66ms| 15.36kHz Néo (Faltas,afundamento, de decisio 99%
(2010) Real manobras
Vs
condigé@o normal)
Hamzah. et al Classificagao de disturbio
[20’] ) Simulado |0.75 seg néo Nso (manobra de banco de capacitor MVS 80%
(2009) mencionado vs
descarga elétrica)
Hong, et al. manobra de carga
[31] Simulado |16.66ms | 30.72kHz Nao Vs SOMN 93%
(2005) manobra de banco de capacitor
Falta interna
Mao, et al. Vs
[8] Simulado | 5ms 25kHz Né&o Corrente de magnetizagéo PMC 99%
(2001) do transformador

Tabela 4.10: Comparagao qualitativa de trabalhos da area.

E interessante observar que este trabalho foi o tnico a abordar a técnica de Data
augmentation aplicada diretamente em sinais VFTOs. Além disso, destaca-se que, dentro
dos trabalhos citados, foi o que amostrou os distirbios transitérios com maior frequéncia
de amostragem e menor janela de tempo para sua anélise e classificagao pelos algoritmos
de aprendizado de maquina e tnico a classificar chave seccionadora versus disjuntor,

mostrando-se relevante e atual com o estado da arte.
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Conclusao

O trabalho apresentado propos uma metodologia para a classificacao de VFTOs ge-
rados por chaves seccionadores e disjuntores que incidem em ativos no interior de uma
subestacao elétrica. O sistema autonomo de monitoramento é pautado pela aquisicao da
forma de onda transitoria e pelo uso de algoritmos de ML que sao capazes de caracterizar
o evento. Além disso, foi descrito o procedimento de janelamento aplicado diretamente
na forma de onda do sinal VFTO visando a criacao de novas amostras e entao, o balan-
ceamento da base de dados para um melhor desempenho do algoritmo de aprendizado
de méquina e também a utilizagao de métricas de avaliagao menos complexas e analises
mais objetivas, como por exemplo, a métrica de acuracia classica (A..). Ainda sobre a
descricao da metodologia, foram apresentadas rotinas de extracao de caracteristicas das
formas de onda dos sinais utilizando a TDW e otimizacoes do vetor de atributos com as

técnicas de selegao do tipo filtragem(filter) e enrolamento(wrapper).

Os resultados mostraram que diversos algoritmos poderiam ser implementados junto
ao sistema de monitoramento, porém, o algoritmo de ML que apresentou melhor desem-
penho em todos os cenarios foi o Random Forest. Ainda, os resultados mostraram que
para cada tarefa classificadora, um momento de desvanecimento da Wavelet apresentou
melhor desempenho de acuracia. Entretanto, em um sistema embarcado in loco, cujo
processamento computacional seja lento, a escolha do algoritmo de ML e de seu vetor de
atributos torna-se relevante a medida em que o monitoramento se torna critico, deman-
dando rapidez na classificacao do sinal VFTO aquisitado. Além disso, outra limitacao a
ser observada, ¢ a co-dependéncia da etapa de extragao de atributos, onde as entropias
das energias de wavelet(WEE) sao dependentes e derivadas da extragao das energias dos
coeficiente de wavelet (Em). Apesar disso, a redu¢do do numero de entradas continua

sendo uma otimizacao valida, pois um algoritmo que necessita de menos entradas tende
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a ter um tempo de resposta mais curto [35].

Desta forma, esse trabalho procurou preencher a lacuna da falta de uma metodologia
de classificagao de eventos VFTOs de alta frequéncia gerados por chaves seccionadores
e disjuntores no interior de subestagoes. Pesquisas na area de Power Quality (PQ) que
investigam a classificagao de disturbios transitérios pela forma de onda de tensao/corrente

foram comparados situando este trabalho com outros artigos atuais.

Como etapas futuras trabalho propoe-se a implementacao do sistema proposto em-
barcado em uma subestacao do setor elétrico em parceria com o Laboratorio de Diagnos-
tico em Equipamentos e Instala¢oes Elétricas(LABDIG) do CEPEL-Eletrobras. Assim,
o sistema ird monitorar e auxiliar no diagnoéstico de falhas potencialmente causadas por
transitorios do tipo VFTOs. O monitoramento e caracterizagao do evento, pode ser uti-
lizada para a geragao de logs de erro e/ou relatorios sobre o disturbio. Esses podendo
reportar: valor de pico do evento, assinatura espectral, informacao quanto ao tipo de
equipamento, sua identificacao na topologia interna da rede, manobra realizada. As in-
formacoes geradas podem ser auxiliares para diagnosticos édgeis e eficazes nos casos de
falhas ocasionadas pelos VETOs. Por fim, uma outra proposta seria a utilizacao de amos-
trador com frequéncia de amostragem superior a 20MHz e a utilizacao da metodologia
descrita para classificacao de chaves seccionadoras em bom estado versus degradada pelo

VFTO gerado, visando uma manutencao preditiva da rede.
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