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RESUMO

Este artigo apresenta uma metodologia de
classificagdo de afundamentos de tensédo
utilizando uma rede neural probabilistica e um
classificador de padrdes de Bayes para
validagdo. A partir de um conjunto de dados
representativos de afundamentos de tensdo é
obtido um grupamento de dados utilizando um
algoritmo de grupamento por distancia Euclidiana
e, entdo, os grupos encontrados sao utilizados
como padrées de treinamento em uma rede
neural probabilistica. Uma vez treinada, a rede é
entdo utilizada para efetuar classificagdes em
outros conjuntos de dados.

PALAVRAS-CHAVE

Qualidade da energia elétrica, variagbes de
tensdo de curta duragdo, afundamentos de
tensdo, classificacdo de padrdes, redes neurais
artificiais, bancos de dados.

1.0 INTRODUGAO

Dentre os fendmenos eletromagnéticos que
compreendem o escopo da analise da qualidade
da energia elétrica, devemos destacar as
variagbes de tensdo de curta duragdo, mais
especificamente os afundamentos de tensao.
Grande parte dos problemas relacionados a QEE
enfrentados por concessionarias e industrias é
associada aos afundamentos de tensdo, [1]. A
analise da qualidade da energia elétrica pode ser
realizada a partir de simulagdo de modelos
computacionais do sistema elétrico ou a partir de
dados provenientes de seu monitoramento.
Atualmente, os monitores de QEE utilizados sé&o

equipamentos com capacidade para identificar
informacdes de fendmenos eletromagnéticos
diversos. No entanto, o monitoramento da QEE
pode gerar quantidades muito grandes de dados,
o que dificulta o processo de andlise. Este grande
volume de dados pode ter sua organizagéo
sistematizada e automatizada em estruturas de
informacdo desenvolvidas para caracterizagao
dos fendbmenos eletromagnéticos, formando
banco de dados de QEE. Um sistema
computacional com estas caracteristicas foi
desenvolvido pelos autores. O Sistema de
Gerenciamento da QEE, ou SGQEE, armazena,
além de dados de monitoragao, todos os atributos
que os identificam, e possibilita acesso a estas
informagdes sob diversos enfoques de analise,
[2]. As informagbes introduzidas neste sistema
sao provenientes de um processo de
caracterizagdo que define atributos ao evento
afundamento de tensao a partir da analise da sua
forma de onda.

A anadlise de uma grande quantidade de
informagdo requer a utilizagdo de tratamento
estatistico de dados para determinagédo de
tendéncias e padrbes de ocorréncia. O tipo de
fenbmeno abordado, de natureza estocastica,
mostra estabelecer uma tendéncia verificada
através de medidas estatisticas apds simulagcbes
correspondentes a muitos anos de operagao do
sistema elétrico, [3]. Isto equivale dizer que um
local de monitoramento necessitaria ser
monitorado por muitos anos para que o fendmeno
afundamento de tensdo apresentasse tendéncias
de comportamento. A aceleragdo de tendéncias
de ocorréncia dos afundamentos de tenséo por
intermédio do reconhecimento de padrbes € um
objetivo futuro deste trabalho. O objetivo imediato
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€ o desenvolvimento de uma metodologia de
classificagdo de padrbes de afundamentos de
tensdo aplicavel a uma barra qualquer do
sistema.

A classificagdo de padrdes consiste na alocagao
de eventos (afundamentos de tensao) a grupos,
ou classes, pré-identificadas, com caracteristicas
similares, [4]. A classificacdo é efetuada
utilizando como base toda a informagao
disponivel sobre o fendmeno analisado,
proveniente de sua caracterizagdo. A utilizagao
de um maior numero de parametros de
caracterizagao aumenta a capacidade
discriminatéria entre os eventos pelo aumento da
dimensao dos dados de analise.

A partir de um classificador de padrbes cada
evento € avaliado e passa a pertencer a uma
determinada classe de afundamento de tenséo. A
questdo é: como definir a priori as classes a
serem utilizadas para o procedimento de
classificagdo? H4 em um conjunto de eventos
uma classificagao natural que pode ser definida
por um algoritmo discriminante, ou de
grupamento, [4], implementado por metodologias
com base na estatistica classica, ou pela
utilizagcdo de redes neurais artificiais, [5]. O
grupamento de dados pode, também, ser
realizado a partir de uma analise especialista que
determine caracteristicas de eventos que se
relacionem a um objeto de investigagao de QEE.
O algoritmo aqui utilizado agrupa os padrdes de
afundamentos de tensdo segundo sua distancia
Euclidiana. Este grupamento possibilita compor
conjuntos de padrdes que representam grupos,
tdo mais definidos quanto maior o numero de
padrdes que os compde.

Os grupos sao entdo utilizados em um
procedimento de classificagdo utilizando uma
rede neural artificial, validado por um classificador
de Bayes. Esta abordagem, combinada a
avaliagdo de um especialista na determinagao
dos grupos, permite a construgdo de uma base
de conhecimento definida por padrbes
agrupados, que pode ser utilizada em outras
analises, formando uma base de conhecimento
crescente. [Esta base de conhecimento,
juntamente com a metodologia de classificagao
faz parte de um subsistema do SGQEE, o
Sistema Especialista para a QEE — SEQEE, em
desenvolvimento pelos autores.

2.0 CARACTERIZAGAO DO AFUNDAMENTO DE
TENSAO

A caracterizacdo de afundamentos de tensdo é
executada pelo SGQEE a partir do
processamento de sinais de oscilografias,
armazenadas sob o formato COMTRADE, [6],
registradas por um sistema de aquisicdo de
dados. O resultado do processamento sdo os
atributos de caracterizacdo do afundamento de
tensdo. Tradicionalmente os atributos de
caracterizagao de um afundamento de tensao sao
sua amplitude e duragao. Ha varios estudos que
visam a definicdo de parametros de
caracterizagdo de afundamentos de tensdo para
sua melhor qualificagcdo e quantificagdo, [7].
Atributos como o ponto da onda em que o evento
se inicia e o desvio do angulo de fase, entre
outros, sdo analisados tanto no sentido de
determinagdo da causa do evento, quanto para
estimar o grau de sua capacidade de interferir no
funcionamento normal das cargas sensiveis a sua
ocorréncia. Neste estudo foi utilizada como base
a caracterizagdo proposta em [2], que define,
além da amplitude e duragéo, a média, mediana e
0 minimo dos valores instantaneos do
afundamento, a hora do dia de sua ocorréncia
entre outros parametros como perda de tenséao e
perda de energia, descritos em [8].

Os atributos sao inseridos em um banco de
dados de onde podem ser acessados pelo
SGQEE, a partir de consultas discriminando
caracteristicas como local de monitoramento,
periodo ou amplitude dos eventos. A tabela 1
apresenta a selecdo de um conjunto de eventos
de um determinado local de monitoramento por
um determinado periodo de monitoramento.

3.0 CLASSIFICAGAO DE PADROES

O problema de classificacdo de padroes deve ser
desenvolvido a partir de uma formulagéo
matematica que modele uma fonte de geracao de
padrbes pela qual seja possivel avaliar o
desempenho de sistemas classificadores [9],
sejam eles definidos pela estatistica
multivaridveis ou por técnicas de inteligéncia
artificial. O classificador de Bayes é utilizado
como referéncia de classificagdo por ter uma
descrigao analitica bem definida. Um classificador
que utiliza uma rede neural probabilistica é
comparado ao classificador de Bayes para sua

validagdo. Ambos o0s classificadores tém
caracteristicas semelhantes, sendo que o
classificador que utiiza a rede neural

probabilistica tem uma implementacao
computacional relativamente mais facil quando se
trata de classificagdo em dimensdo mais elevada.
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Tabela 1 - Tabela consulta de dados da caracterizagédo de afundamentos de tensdo em um canal de medi¢do de um consumidor
por um periodo de dois anos.

Canal | Data Inicio Evento Nome Local Amplitude Duracdo VTCD| Mediana | Desvio Padrao | Perda Tenséo
1 28/01/2003 18:53:01 | BARRA 138KV 0,6062 0,0813 0,6529 0,0069 0,0286
1 14/04/2004 05:51:45| BARRA 138KV 0,5727 0,5007 0,6080 0,0019 0,1966
1 14/04/2004 23:57:02| BARRA 138KV 0,1042 0,0208 0,1670 0,0009 0,0173
1 14/04/2004 23:57:02| BARRA 138KV 0,1005 0,0215 0,1728 0,0011 0,0177
1 14/04/2004 23:57:02| BARRA 138KV 0,1007 0,0229 0,1961 0,0020 0,0183
1 14/04/2004 23:57:02| BARRA 138KV 0,1073 0,0243 0,2288 0,0036 0,0186
1 14/04/2004 23:57:02| BARRA 138KV 0,2736 0,2819 0,5195 0,0186 0,1360
1 14/04/2004 23:57:02| BARRA 138KV 0,1018 0,7090 0,4041 0,0455 0,4223
1 23/04/2004 07:37:52| BARRA 138KV 0,3096 0,1014 0,3922 0,0218 0,0624
1 04/05/2004 08:58:41| BARRA 138KV 0,2182 0,0938 0,4082 0,0210 0,0562
1 18/05/2004 03:30:13|] BARRA 138KV 0,0858 0,0090 0,0914 0,0000 0,0082
1 18/05/2004 03:30:13|] BARRA 138KV 0,1014 0,3792 0,3932 0,0299 0,2300
1 18/05/2004 03:30:13|] BARRA 138KV 0,0003 1,9146 0,0041 0,0002 1,9055
1 26/05/2004 02:38:10 | BARRA 138KV 0,3053 0,1028 0,3921 0,0226 0,0632
1 06/07/2004 04:40:34 | BARRA 138KV 0,4130 0,1014 0,4834 0,0172 0,0530
1 06/07/2004 04:40:34 | BARRA 138KV 0,6889 0,1792 0,7116 0,0016 0,0520
1 02/09/2004 19:27:57 | BARRA 138KV 0,2741 0,3028 0,3738 0,0163 0,1903
1 04/09/2004 06:41:06 | BARRA 138KV 0,1654 0,0979 0,3515 0,0337 0,0643
1 07/10/2004 22:09:07 | BARRA 138KV 0,3575 0,1007 0,4309 0,0201 0,0580

3.1 O classificador de Bayes

O classificador de Bayes utiliza um algoritmo de
decisdo baseado na probabilidade condicional de
cada atributo do evento tratado. A observacéo da
dependéncia entre os atributos ou variaveis
utilizados na classificacdo concede a este
classificador a qualidade de um maior poder
discriminatério, além da caracteristica de
aprendizado a partir da experiéncia Cada padrao
€ definido por um vetor x sendo que na
abordagem estatistica x € um vetor aleatério de
dimenséao d.Os vetores de atributos pertencem a
um espaco Q de atributos d-dimensional

(normalmente 2 =R ,)..Um vetor x pode provir
ou ser associado a uma de c¢ classes
w,,0,,....,0. com uma probabilidade P

chamada probabilidade a priore de cada classe.
Sendo que:

YE=1 O

Define-se p(x | ®,)como a fungéo de densidade
de probabilidade multivariada de x quando se
sabe que ele pertence a classe w, (i =1,2,...,c).
A funcao de densidade de probabilidade global de
X é:

P =Y E plx| @) @

Além das possiveis classificagbes para x ,pode
ser interessante rejeitar o padrao, classificando-o

como pertencente a uma classe @,de rejeigéo.
Neste caso temos c+1 decisdes possiveis. Para
modelar os processos de decisdo temos que
definir o conjunto de possiveis regras de decisao:
o(x): Q— {wo,a)l,a)z,..wc} 3)
Para definicho do critério de classificacdo é

preciso quantificar o custo de se cometer um erro
de decisdo. Indica-se o custo de se decidir por

@, quando a classe verdadeira é @;, como:
C(a)i | a)j): C[/ (4)

onde: i=0,1,..,c;j=1,..c;

Estes custos referem-se a cada par, onde o
elemento i é o classificador e 0 elemento j é fonte
geradora de padrées. A partir da matriz de custos
C sao estabelecidos os critérios de classificagao
do classificador de Bayes.

3.2 Rede neural probabilistica

A rede neural probabilistica, PNN — Probabilistic
Neural Network, é uma extensdo da rede RBF -
Radial Basis Function. Quando uma entrada €
apresentada, a primeira camada computa a
distdncia do vetor de entrada aos vetores de
treinamento, produzindo um vetor cujos
elementos indicam a distdncia do vetor de
entrada para os vetores de treinamento (classes).
A segunda camada soma a contribuicdo da
entrada para cada classe, produzindo em sua
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saida um vetor de probabilidades. Finalmente,
uma fungao de transferéncia competitiva encontra
a classe com maior probabilidade de representar
o vetor de entrada. Um classificador PNN tem o
comportamento de um classificador de Bayes e
sua relativa facilidade de implementacao e
treinamento a tornam ideal para um sistema
automatizado de classificagéao.

As redes neurais artificiais do tipo RBF séao
estruturas de rede que, usando campos
receptores locais, executam fungdes de
mapeamento. Treinar este tipo de rede
corresponde a encontrar uma superficie em um
espago multidimensional que prové aos dados de
treinamento o melhor ajuste do ponto de vista
estatistico. A figura 1 apresenta a estrutura de
uma rede tipo RBF.

O nivel de ativacdo da iésima unidade é dado
por:

@; =R, (x)=R,(

X—u,

/o), i=12,..,H (5

onde x é um vetor de entrada multidimensional, u;
€ um vetor com a mesma dimensao que x, Hé o
numero de fungbes de base radial e Ri é a iésima
fungdo de base radial com um Unico maximo. O
vetor de entrada é comparado com cada um dos
H vetores u, que representam os centros das
fungdes de base radial. Um conjunto de pesos wi,
resultantes dessa computagao, representa o grau
de proximidade do vetor de entrada a cada um
destes centros. Nao existe nenhuma conexao de
pesos entre a camada de entrada e a camada

escondida. Tipicamente, R,(x)é uma fungéo
Gaussiana (6).

_ | s
Ri(x) =exp —"—— (6)

i

Dessa forma o nivel de ativagdo da funcdo de

base radial Ri(x), computado pela iésima

unidade da camada escondida, € maximo quando

o vetor de entrada x esta no centro da unidade ‘.

Camada de
saida

Camada
escondida

Camada de
entrada

Figura 1 - Diagrama esquematico de uma RBFN com trés
unidades de campos receptivos.

A saida da rede pode ser computada tomando-se
a soma ponderada do valor de saida associada a
cada unidade, (7) ou tomando-se a média
ponderada da saida associada a cada unidade.

d(x)= iciwi = iciRi(‘x) (7)

4.0 AVALIAGAO DOS CLASSIFICADORES

Com o objetivo de avaliar o classificador PNN
utilizado no desenvolvimento deste trabalho foi
adotado um processo de classificagao a partir de
dados aleatérios, provenientes de uma fonte
geradora de dados. Esta fonte geradora é capaz
de gerar conjuntos de dados aleatérios para
diferentes classes, com media, desvio padréao e
covariancia definidos a priori.

Assim foram gerados dois conjuntos de dados:
um conjunto de treinamento e outro de teste,
cada um com um numero n de classes bem
definidas, similares entre os dois conjuntos.
Como os classificadores abordados tém por
caracteristica o aprendizado supervisionado, é
necessario proceder ao treinamento do
classificador antes da classificagao.

Utilizando ambos os classificadores (Bayes e
PNN) foram realizadas varias sessbGes de
classificagdo. A figura 2 apresenta a evolugédo no
aprendizado dos dois classificadores com o
aumento progressivo do numero de padrdes de
treinamento  utilizados e a subseqlente
classificagdo de todos os padrdes de teste. O
decrescimento no numero de erros de
classificagdo indica a definicido de uma tendéncia
de reconhecimento de padrdes.
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Evolugan de erro com aumento de padroes de treinamento
30 T T T

T T
— Clagsificador de Bayes
—— Classificador PMN

erro [%]

1 I |
] 5 10 15 20 25 0
yuantidade de padroes de treinamento

Figura 2 — Evolugdo no aprendizado do classificador PNN
comparado a evolugéo do classificador de Bayes.

5.0 CLASSIFICAGAO DE AFUNDAMENTOS DE
TENSAO

Na aplicagdo da metodologia de classificagdo de
padrbes de afundamentos de tensdo é utilizado
um algoritmo de grupamento por distancia
Euclidiana e o classificador PNN, em um conjunto
de dados referentes a dois anos de
monitoramento (periodo compreendido entre
2003 e 2004) em um local - barra de 138 kV do
sistema elétrico de um consumidor com
problemas de QEE. Todo o procedimento de
classificagdo  (multivariaveis) €&  realizado
considerando-se os diversos atributos resultantes
da caracterizagdo dos afundamentos de tensao
registrados: amplitude, duragido, hora do dia,
canal de medicdo, média, desvio padrao,
mediana, perda de tensao e perda de energia.

O algoritmo de grupamento determina a
separacdo dos padrdes em grupos. Os grupos
encontrados sdo tomados como padrbes de
treinamento para a rede neural probabilistica que,
depois de treinada, armazena informacbes que
determinam a probabilidade condicional de um
novo padrao de afundamento de tensao pertencer
a um dos grupos pré-definidos. Em seguida séo
selecionados eventos de afundamentos de
tensao do mesmo local, em um periodo maior. Os
eventos sdo submetidos a rede PNN e
classificados. A classificagao resultante apresenta
como os demais padrbes de afundamentos de
tensdo se enquadram no classificador
previamente treinado.

A partir da classificagao obtida é realizada uma
analise classe por classe para verificagao de suas
caracteristicas. H4 uma série de possibilidades
ao se efetuar o procedimento de classificagao,
alterando as variaveis de classificagdo, o0 numero
de classes e mesmo as populagdes de dados de
treinamento e de classificagdo, bem como ha

uma série de possibilidades para a avaliagado dos
afundamentos de tensdo a partir da classificagado
de padrdes. A figura 3 apresenta em um grafico
tridimensional trés classes de afundamentos de
tensdo (as classes mais populosas) descritas
segundo trés das variaveis de classificagao.

Uma forma mais utilizada de avaliagdo de dados
multidimensionais por parte de um especialista é
o diagrama de ligagdo de multiplos graficos bi-
dimensionais de pontos de dispersdo, como na
figura 4, [4], que apresenta este diagrama para
trés variaveis selecionadas, as variaveis mais
discriminantes. Em cada coluna uma variavel é
fixada no eixo x e em cada linha uma variavel é
fixada no eixo y. A partir deste diagrama é
possivel o reconhecimento visual das
componentes principais, dos relacionamentos
entre as variaveis e a discriminagao das classes.

6.0 CONCLUSOES

A partir de uma metodologia de classificacdo de
padrbes aplicada a analise de dados referentes
aos afundamentos de tensdo pode-se obter o
reconhecimento de padrdes de ocorréncia deste
fendbmeno. Para a realizagdo da classificagdo é
preciso um conhecimento prévio das
caracteristicas das classes. Este conhecimento
foi obtido pelo grupamento de dados, aqui
realizado pela distancia Euclidiana entre os
padrbes, e representa o0 conhecimento
especialista. Os grupos encontrados foram
utilizados para treinamento do classificador de
padrbes. Com o ftreinamento da rede neural
probabilistica os grupos passam a ter uma
representacdo estatistica e os eventos de
afundamentos de tensdo, inclusive de outras
bases de dados, podem ser por ela classificados.
O potencial de classificagdo da rede neural
probabilistica foi comparado a um classificador de
Bayes, demonstrando tendéncias de aproximacao
semelhantes.

A partir dos resultados parciais obtidos,
acreditamos que a utilizagcdo de uma ferramenta
como esta, associada a uma base de dados
referentes a qualidade da energia elétrica, da
qual seja possivel recuperar informacbes sob a
forma de consultas direcionadas, o SGQEE, num
processo iterativo, pode fornecer uma
metodologia eficiente na qualificacdo do
desempenho do fornecimento de energia elétrica
dentro de critérios de conformidade adotados.
Esta metodologia é ponto de partida para
desenvolvimento de um Sistema Especialista
para analise da QEE - SEQEE, em
desenvolvimento pelos autores.
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