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RESUMO

LAZZARETTI, A. E.. Classificacdo de Eventos em Redes de Distribui¢do de Energia Elétrica
Utilizando Modelos Neurais Auténomos. 117 f. Dissertacdo — Programa de P6s-graduagao

em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Curitiba, 2010.

Este trabalho apresenta uma metodologia para classificacao de eventos de curto-circuito € mano-
bras em redes de distribuicao de energia elétrica, com base nos registros oscilograficos de tensao
na barra da subestacao de distribui¢do. Sao apresentados os resultados obtidos para duas formas
distintas de pré-processamento dos sinais de tensdo, sendo a primeira baseada em Transformada
de Fourier e a segunda em Transformada Wavelet para diferentes familias de fungdes wavelet.
Foram comparados trés modelos neurais para o processo de classificacdo: Multi-Layer Percep-
tron, Radial Basis Function e Support Vector Machine. Os modelos foram treinados levando
em conta uma caracteristica autobnoma de operacdo das redes, ou seja, a selecdo automatica
do modelo e o controle de complexidade. Os resultados foram validados para um conjunto de
simulacdes realizadas no programa Alternative Transient Program, visando a aplicagdo pratica
do método proposto em um equipamento registrador de oscilografias, desenvolvido pelo Lactec
em conjunto com a Copel - Curitiba, PR, denominado Power Quality Monitor. Foram obtidos
resultados com desempenho na ordem de 90% de acerto médio para as diferentes formas de
pré-processamento e diferente modelos neurais.

Palavras-chave: Classificacdo de Eventos em Redes de Distribui¢ao, Classificacao de Faltas,
Transformada de Fourier, Transformada Wavelet, Redes Neurais, Controle de Complexidade,
Modelos Autdbnomos, Simulag@o de Redes de Distribuicao.



ABSTRACT

LAZZARETTI, A. E.. Event Classification in Power Distribution Networks using Autonomous
Neural Models. 117 f. Dissertagcdo — Programa de Pos-graduagdo em Engenharia Elétrica e
Informética Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2010.

This work presents a method for automatic classification of faults and events related to quality
of service in power distribution networks, based on oscillographies of the bar feeder voltages
of the distribution substation. We present the results for two distinct pre-processing forms of
the voltage signals. The first is based on the Fourier Transform and the second on the Wavelet
Transform for different families of wavelet functions. We compared three neural models for the
process of classification: Multi-Layer Perceptron, Radial Basis Function and Support Vector
Machine. The models were trained taking into account the autonomous operation of networks,
i.e. automatic model selection and control complexity. The results were validated for a set of
simulations performed using the Alternative Transient Program, aimed at practical implemen-
tation of the proposed method in an oscillograph logger, developed by Lactec together with
Copel, called the Power Quality Monitor. The results were obtained with performance on the
order of 90% of average accuracy for the various pre-processing forms and neural models.

Keywords: Event Classification in Power Distribution Systems, Fault Classification, Fourier
Transform, Wavelet Transform, Neural Networks, Complexity Control, Autonomous Models,
Power Distribution Systems Simulation.
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1 INTRODUCAO

1.I MOTIVACAO

A Qualidade de Energia Elétrica (QEE), segundo Dugan et al. (2002), é qualquer desvio
associado com a tensdo, corrente ou frequéncia nominais que resulte em danos ou falhas em
equipamentos de consumidores de energia elétrica. O termo QEE se tornou um dos termos
mais citados, tanto por consumidores (normalmente industriais) quanto por concessiondrias de
energia elétrica para tratar de uma série de problemas que envolvem o fornecimento adequado
da energia elétrica. Apesar desses problemas ndo serem novos no setor elétrico, se tornaram
tema de discussao recente principalmente pela abordagem corrente, que trata esses problemas de
forma conjunta, ao invés de estuda-los separadamente. Além disso, alguns fatores contribuiram

de forma significativa nesse estudo (DUGAN et al., 2002):

Surgimento de cargas com comportamento mais sensivel a eventos de QEE, as quais

utilizam microprocessadores e equipamentos baseados em eletronica de poténcia;

A utilizacdo de equipamentos para reducdo das perdas e controle de fator de poténcia,

que aumentam a injecao de conteido harmonico do sistema;

O aumento no interesse dos consumidores finais em assuntos que envolvem QEE, bus-

cando equipamentos que reduza o impacto na QEE do sistema;

Maior integragao dos processos industriais, fazendo com que a falha em determinado

ponto de uma planta industrial leve a falhas em diversos outros locais dessa planta.

Cabe salientar aqui que o termo QEE € o mais encontrado na defini¢cao dos eventos que sao
tratados nesse trabalho. Porém, a QEE esta relacionada de forma direta com a quali-dade de
tensdo entregue a um consumidor, uma vez que a corrente elétrica é fungdo da carga, sob a qual
ndo se tem controle das caracteristicas. Essa corrente circulando no sistema causa distirbios
na tensdo, como por exemplo, uma carga com elevado conteido harmonico de corrente, que

provoca distor¢ao na forma de onda de tensdo quando circula pela impedancia do sistema.
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Outro fator fortemente relacionado com os problemas de QEE € o impacto econdémico resul-
tante dos eventos. Os equipamentos com falhas em funcdo do mau fornecimento de energia
elétrica podem resultar em grandes prejuizos financeiros ao empresario ou a concessiondria
fornecedora. O prejuizo ainda estende-se a parada do processo industrial, que em muitos casos
possui uma complicada e demorada restauracao, fator determinante em um meio industrial com-
petitivo, onde qualquer minuto de paralisacdo na produgdo pode acarretar perdas financeiras de
extrema importancia. Cabe entdo, a utilizacdo de novos indicadores economicos (MELO; CAV-
ALCANTI, 2003) que juntamente aos indicadores de grandezas elétricas, possibilitam uma
melhor quantificacio da qualidade de energia. Tais indices, denominados Indices dos Custos

Associados, determinam os prejuizos industriais devido a qualidade de energia. Sdo eles:
e Custos referentes a manutencdo ou a compra de novos equipamentos em substitui¢do aos
danificados pela ma qualidade de energia;

e Custo associado a perda de material que estava em producdo durante o problema ener-

gético;

e Custo associado a perda de um material ja produzido durante o processo de armazena-

mento;
e Custo referente a perda de matérias primas;
e Custo financeiro devido a perda de vendas durante uma interrupcao;
e Custo da protecdo de equipamentos contra efeitos da ma qualidade de energia;
e Custo da geracao propria de energia através de geradores de emergéncia e baterias;
e Custo referente as perdas de informacdes armazenadas em computadores;
e Custo referente a reposi¢cao de horas devido a uma parada de producao;

e Custo referente aos gastos utilizados para se retomar o ritmo normal da producao no caso

de ocorréncia de uma interrup¢ao;

Demonstra-se assim, que o aspecto financeiro € o de maior importancia nesse setor de quali-
dade de energia. Com isso, explica-se a razdo de ha pouco tempo atrds, a preocupagdo dos
consumidores era restrita apenas a sua demanda, fator de poténcia e a assinatura de contratos
junto a concessiondria fornecedora. Hoje, promove-se uma grande evolucdo nos sistemas de
gerenciamento de energia elétrica, os quais acrescentam a preocupacdo com tempo de forneci-

mento e de interrup¢do, nimero de interrupg¢des, niveis de tensdo, frequéncia, formas de onda
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de tensdo e corrente, efeitos transitorios € componentes harmonicos. Entretanto, esses novos
indices ainda ndo possuem legislacdo nacional para o setor de distribuicao de energia elétrica.
Atualmente, apenas a conformidade de tensdo e a continuidade de servigo sdo regulamentadas

pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL):

e Conformidade da Tensdao: Regulamentada pela resolucdo nimero 505 (ANEEL, 2001)
cujas disposi¢oes relativas a conformidade dos niveis de tensdo de energia elétrica em

regime permanente ja se encontram de forma consolidadas e claras.

e Continuidade do Servico: Regulamentada pela resolu¢do nimero 024 (ANEEL, 2000)
que estabelece as disposi¢Oes relativas a continuidade da distribui¢do de energia elétrica
as unidades consumidoras através dos indicadores Duracdo Equivalente de Interrup¢ao
por conjunto de Consumidores, DEC, e Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao por con-
junto de Consumidores, FEC. Eles representam o tempo, em média, que cada consumidor
de um conjunto ficou sem o fornecimento de energia elétrica e o nimero de interrupg¢des,
em média, que um consumidor de um conjunto teve durante um intervalo de tempo, re-
spectivamente. A ANEEL define as metas DEC e FEC a cada quatro anos (nos anos da re-
visdo tarifaria) para os conjuntos de consumidores de cada concessiondria de distribui¢ao.
Vale ressaltar que a partir do ano de 2010, a ANEEL utilizara os indices DIC, Duracio de
Interrup¢ao por Unidade Consumidor, e o FIC, Frequéncia de Interrupcao por Unidade
Consumidora, para aplicacdo de multas as concessiondrias que ultrapassarem os limites
estabelecidos, os quais atuam de forma individual na avalia¢do da interrup¢do de energia

dos consumidores.

Para outros critérios de qualidade de energia o Operador Nacional do Sistema, ONS, ja
publicou em Procedimentos de Rede (ONS, 2000a, 2000b, 2000c), validos apenas para a rede
basica do sistema, as definicdes de nomenclaturas, indicadores e padrdes dos indices: Variagao
de Tensao de Curta Duracgdo, Variacio Momentanea de Tensao, Variacdo Temporaria de Tensao,
Interrupcdo Momentanea de Tensdo, Afundamento Momentaneo de Tensdo, Elevacdo Mo-
mentanea de Tensao, Interrupcao Tempordria de Tensdo, Afundamento Temporaria de Tensao,
Elevagao Tempordria de Tensdao, Harmonicos e Flutuacdao de Tensao. Tais resolucdes e proce-
dimentos mostram a atual regulamentagao referente a qualidade de energia definida e fiscalizada
pelos 6rgdos competentes no cendrio nacional. No Brasil, ainda se encontram em desenvolvi-
mento tais procedimentos, porém em consenso as normas internacionais. Um procedimento que
merece destaque aqui € o médulo 8 dos Procedimentos de Distribuicdo da ANEEL (ANEEL,

2008). Esse procedimento descreve os principais limites referentes a QEE do servico e do
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produto em redes de distribui¢do (concessiondrias e consumidores), tais como: harmonicos,
flutuacdes de tensdo, variacdes de tensdo de curta duracdo, tensdo em regime permanente,
variagdes de frequéncia, entre outros. Vale salientar que esse procedimento ainda ndo se en-

contra em vigor, ja que ainda passa por um processo de avaliacao e aperfeicoamento.

Frente a necessidade do monitoramento desses eventos, a Companhia Paranaense de Ener-
gia (Copel) desenvolveu em conjunto com o Instituto de Tecnologia para o Desenvolvimento
(Lactec) localizados em Curitiba, Parand, um sistema voltado para monitoramento continuo
da QEE para barras de subestagdes de distribuicdo (RIELLA et al., 2008). Esse sistema ¢é
composto por um software de supervisdo e visualizacdo remota e um equipamento de moni-
toramento continuo, denominado Power Quality Meter, PQM, conectado diretamente na saida
dos transformadores de potencial das barras das subestagdes. O equipamento efetua medigdes
periddicas dos valores de tensdo, frequéncia, distorcdo harmonica total de tensdo, harmdnicos
individuais até o 50° harmonico e desequilibrio de tensdo, ciclo a ciclo, com resolucdo de 128
amostras por ciclo (frequéncia de amostragem de 7680 Hz). Durante os cédlculos, o equipamento
também implementa funcdes de geracao de oscilografia, com disparo através de niveis minimos
e maximos, configurdveis para cada parametro de medi¢ao, com resolugdo de disparo de até um

ciclo.

A funcdo responsdvel por gerar oscilografias € uma ferramenta de extrema importancia para
pos-anélise, pois fornece um embasamento em termos fisicos dos eventos que geraram as 0s-
cilografias, auxiliando a mitigac@o de defeitos. A dificuldade encontrada nessa metodologia é o
grande volume de dados gerados pelos monitores de QEE, dificultando a andlise dos registros
por parte dos usudrios desse banco de dados (p.ex. engenheiros de protecdo e manutencio).
A grande quantidade de dados impede que seja feita uma identificagdo para cada oscilografia
registrada, resultando em uma falta de classificacdo adequada para os varios eventos, na maio-
ria das oscilografias armazenadas. Essa falta de informacao, por sua vez, acaba dificultando
o desenvolvimento de um classificador automdtico do conjunto de oscilografias, uma vez que
nao hd uma forma de se desenvolver um algoritmo de aprendizagem supervisionada com base
em um conjunto de dados sem classificacdo prévia. Adicionalmente, deve-se levar em conta a
dificuldade de se identificar e diferenciar a causa de um evento com base na sua oscilografia
de tensdo, como p. ex., o caso de eventos de religamento de alimentadores e curtos-circuitos
trifdsicos, os quais apresentam formas de onda bastante semelhantes, sendo por vezes classifi-

cados incorretamente.

Dentre os diversos eventos relacionados com Qualidade de Energia Elétrica que ocorrem

em redes de distribuicdo, a classe de maior impacto sdo os curtos-circuitos (faltas) no sis-
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tema elétrico (MORALIS et al., 2007), sendo que cerca de 70% dessas, ocorrem no sistema
de distribuicao (DUGAN et al., 2002). Além disso, os eventos tipicos de Qualidade de En-
ergia Elétrica, eventos transitérios como chaveamento de banco de capacitores e eventos de
manobra, ainda representam um forte impacto no que diz respeito ao ressarcimento de danos a

consumidores, ou seja, estdo fortemente relacionados com a queima de equipamentos.

Com base nessa realidade, um sistema de classificacao automdtica de oscilografias fornece-
ria uma base para distin¢ao correta de eventos, auxiliando no processo de mitigacdo, manutencao
e localizag¢do dos eventos, formando um sistema de auxilio a tomada de decisdes relacionadas

ao sistema de distribuicao, por parte da concessiondria.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Efetuar a classificacdo de eventos transitorios e curtos-circuitos em redes de distribuicdo de
energia elétrica utilizando dados simulados de tensao trifdsica na saida de subestacdo modelada
para simulacao digital, utilizando diferentes formas de pré-processamento do sinal sob andlise
(tensdo trifdsica) e classificadores baseados em modelos neurais autdbnomos, visando a aplicacao

em um sistema real.

1.2.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:

e Validar os modelos dos principais elementos de uma subestacao de distribuicao de energia
elétrica, com o intuito de utiliza-los para constru¢cdo de um ambiente de simulag¢do dos
eventos mais relevantes que ocorrem em redes de distribui¢ao, fornecendo uma base para

o desenvolvimento de um sistema para geracao automaética de eventos simulados.

e Comparar as diferentes formas de pré-processamento das formas de onda de tensdo trifa-
sica (com base em Transformada de Fourier e Transformada Wavelet) de forma a classi-

ficar eventos transitorios e curtos-circuitos com um unico classificador.

e Avaliar o desempenho de diferentes modelos neurais, do tipo Multi-Layer Perceptron,
Radial Basis Function e Support Vector Machine, com caracteristicas autobnomas (prin-
cipalmente com relacdo ao controle de complexidade e selecdo de entradas), cujas fun-

cionalidades ainda nao foram avaliadas para os eventos em questao.
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e Propor um método que possa ser aplicado em um sistema real, tendo em vista as diversas
caracteristicas apresentadas ao longo do trabalho, de forma que o resultado do processo de
classificacdo possa servir de base para implementagao de outras técnicas igualmente tteis
para uma concessiondria de distribuicdo de energia elétrica, como p. ex., a localizac¢ao de

curtos-circuitos.

1.2.3 Estrutura da Dissertacao

O trabalho inicia com a fundamentacdo do problema abordado (Capitulos 1 e 2), pas-
sando pela defini¢do dos principais conceitos de QEE, fundamentando a escolha dos eventos
a serem classificados. Apds essa fundamentacdo, encontra-se também uma revisao da liter-
atura (Capitulo 3), seguida dos principais conceitos relacionados com o pré-processamento e
classificacdo dos sinais sob analise (Capitulo 4). Em seguida, € feita a apresentacdo da mode-
lagem necessdria para simulagcdo dos eventos escolhidos (Capitulo 5), detalhando cada compo-
nente da subestacdo de distribuicio modelada em ambiente de simulagcdo. O capitulo seguinte
(6) fornece a andlise dos resultados e as discussdes associadas com a metodologia escolhida.
Finalmente, € apresentada a conclusdo (Capitulo 7), apontando eventuais trabalhos futuros do

presente tema.
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2 EVENTOS EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA

Nesse capitulo pretende-se apresentar os principais eventos em redes de distribui¢c@o, visando

a modelagem dos componentes principais para a simulacdo digital desses eventos.
2.1 EVENTOS DE QEE

Em funcdo do termo QEE ser aplicado em uma grande quantidade de fendmenos eletro-
magnéticos no Sistema Elétrico de Poténcia, SEP, cabe nesse ponto expor os principais termos
associados aos eventos de QEE, sendo que esses termos formam a base para os eventos estuda-

dos nesse trabalho.

A tabela 1 apresenta as principais categorias dos fendmenos eletromagnéticos que ocorrem
ao longo do SEP (figura 1), composto por geracao, linhas de transmissdo, LT, e distribui¢ao,
bem como suas principais caracteristicas (dura¢do, magnitude e contetdo de frequéncia tipico)
(DUGAN et al., 2002).

ALIMENTADORES

TRANSMISSAO L s .

(O .

TRANSFORMADOR SUBESTAGAC DE
ELEVADOR DISTRIBUICAD

Q) geracs ,
GERACAO DISTRIBUICAO

L TRANSFORMADOR DE
ATERRAMENTO BARRA DE SAIDA DA
SUBESTAGAD

Figura 1: Sistema Elétrico de Poténcia Resumido no caso da Copel.

A divisao dos eventos conforme suas caracteristicas € importante pois auxilia a anélise dos

resultados de medi¢des, descrevendo de forma mais adequada a ocorréncia de eventos de QEE,
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Tabela 1: Categorias dos fenémenos eletromagnéticos.
Conteddo Duracao Amplitude de
Categoria Espectral Tipica Tensao
Tipico Tipica
Transitorios
Impulsivos
Nanosegundo Sns < 50 ns
Microsegundo 1 us 50ns — 1 ms
Milisegundo 0,1 ms > 1 ms
Oscilatorios
Baixa Frequéncia <5 kHz 3 —50ms 0,4 p.u.
Média Frequéncia 5 — 500 kHz 20 us 0,4 p.u.
Alta Frequéncia 0,5—5MHz 5 us 0,4 p.u.
Variacoes de Tensao
de Curta Duracao
Instantanea
Afundamento de Tensao 0,5 — 30 ciclos 0,1 —0,9 p.u.
Elevacao de Tensao 0,5 — 30 ciclos 1,1 — 1,8 p.u.
Momentanea
Interrupg¢ao 0,5 ciclos—3's < 0,1 p.u.
Afundamento de Tensao 30 ciclos — 3 s 0,1 —0,9 p.u.
Elevacio de Tensao 30 ciclos —3's 1, — 1,4 p.u.
Tempordéria
Interrupgao 3 s— 1 minuto < 0,1 pu
Afundamento de Tensao 3 s — 1 minuto 0,1 — 0,9 p.u.
Elevacgdo de Tensao 3 s — 1 minuto 1,1 — 1,2 p.u.
Variacoes de Tensao
de Longa Duracao
Subtensao Sustentada > 1 minuto 0,8 — 0,9 p.u.
Sobretensao Sustentada > 1 minuto 1,1 — 1,2 p.u.
Interrup¢ao Sustentada > 1 minuto 0,0 p.u.
Distorc¢ao da
Forma de Onda
Harmonicos 0 — 100° regime permanente 0—20%
Inter-harmonicos 0—6kHz regime permanente 0—2%
Ruido faixa ampla  regime permanente 0—1%
Nivel CC regime permanente 0 — 0,1 %
Flutuacao de Tensao < 25Hz intermitente 0,1—7%
Desequilibrio de Tensao regime permanente 0,5 —2 %
Variacao de Frequéncia <10s

Fonte: (DUGAN et al., 2002)

além de formar uma base de referéncia para o processo de classificagdo desses eventos no SEP.

A seguir, s@o descritos os topicos mais relevantes da tabela 1, no escopo desse trabalho.
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2.1.1 Transitérios

Sao fendmenos que possuem pouca duracdo no tempo, porém importantes para a avaliagao
da qualidade de energia no sistema. Dentro de uma grande quantidade de efeitos causadores de
transitorios, pode-se destacar: chaveamento de banco de capacitores, curtos-circuitos e descar-
gas atmosféricas. Os fendmenos transitorios podem ser divididos em transitérios impulsivos e

transitorios oscilatorios.

Transitorios Impulsivos

Sao efeitos normalmente causados por descargas atmosféricas que ao atingir sistemas elé-
tricos apresentam impulsos unidirecionais em polaridade (positivos ou negativos) de elevada
magnitude e frequéncia. Esses eventos podem elevar o potencial de terra em determinadas
regides, prejudicando equipamentos sensiveis a esse tipo de fenomeno (DELMONT-FILHO,

2003).

Transitorios Oscilatorios

Sdo transitérios causados pelo chaveamento de circuitos indutivos ou capacitivos, como
manobra de linhas de transmissao ou distribui¢do, corte de carga indutiva, inser¢ao de bancos de
capacitores e a energizacao de transformadores. O resultado é um efeito na tensao e na corrente
com magnitude e frequéncia de oscilacao distinta do padrdo do sistema elétrico (DUGAN et al.,

2002).

2.1.2  VariagOes de tensdo de curta duragcao

Sao variagdes de tensdo com o tempo estabelecido entre 0,5 ciclo e 1 minuto. A faixa de
tempo pode ser dividida em instantdnea, momentanea e temporaria. Existem trés tipos definidos
de variagdo de tensdo: elevacdo de tensao, afundamento de tensdo e interrupg¢do de tensdo, todos
distintos entre si através da magnitude da tensdo durante o efeito verificado (DUGAN et al.,
2002).

Afundamento

E o efeito caracterizado pela diminuicao do valor eficaz da tensdo em um sistema, deixando
um valor residual entre 0,1 e 0,9 p.u. Geralmente é provocado por um curto-circuito ou pelo

funcionamento de cargas especificas que exigem grandes correntes de partida, tais como as
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presentes em motores de grande porte. Os equipamentos eletronicos como computadores, in-
versores de frequéncia e de controladores 16gicos voltados para automacgdo de processo, podem

nao suportar afundamentos de tensdo e serem desligados (DUGAN et al., 2002).

Elevacdo

Um curto-circuito fase-terra pode causar elevacdo de tensdo em suas fases sas, devido ao
desbalanceamento do sistema no ponto de falta, aumentando o valor da magnitude da tensdao
entre 1,1 a 1,8 p.u. Outro fator responsavel pela elevagdo de tensao € o desligamento de grandes
cargas (DUGAN et al., 2002).

Interrupcao

O efeito denominado interrup¢ao € descrito como um decréscimo da tensdao a um valor
inferior a 0,1 p.u. da tensdo nominal, durante um tempo ndo superior a 1 minuto. E causada
por faltas severas no sistema, falhas na rede e problemas relacionados ao controle dos sistemas
elétricos (DUGAN et al., 2002).

2.2 EVENTOS SELECIONADOS

Tendo em vista a base conceitual exposta na se¢ao anterior, juntamente com a atual regula-
mentacgdo do setor elétrico, foram selecionados nesse trabalho os principais eventos para a con-
cessiondria em termos de QEE, com o intuito de reproduzi-los em ambiente de simulagdo,
gerando-se assim um banco de dados de eventos devidamente classificados. Esses eventos cor-
respondem a curtos-circuitos monofasicos, bifasicos, bifdsicos para a terra, trifasicos e trifasicos
para a terra, chaveamento de bancos de capacitores e manobras nos religadores da subestacao

de distribuicao (abertura e fechamento). A seguir esses eventos sdo descritos em detalhes.

2.2.1 Curto-circuito no Sistema Elétrico de Distribuicao

Muito embora os sistemas de distribuicdo sejam projetados de forma a se obter uma insta-
lagcdo de boa qualidade, associada a utilizacao de materiais adequados aos diversos locais a que
essa rede atende, o sistema como um todo estaré sujeito a eventos de curto-circuito de natureza
aleatoria, desde a geracdo até a distribuicdo (KINDERMANN, 2007). Dentre as diversas causas

desses eventos pode-se citar:
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Problemas de Isolacdo - Associados com a qualidade, projeto ou até mesmo o envelheci-

mento dos materiais utilizados na isolagdao dos condutores do sistema.

Problemas Mecanicos - Resultantes da a¢ao da natureza, como por exemplo, vento, arvo-

res proximas aos condutores e actimulo de neve.

Problemas Elétricos - Provenientes de surtos gerados por manobras na rede ou descargas

atmosféricas diretas ou indiretas.

Problemas de Natureza Térmica - O aquecimento nos componentes do SEP pode provocar

sobrecargas que, quando prolongadas, levam a reducao da vida til desses componentes.

Problemas de Manutencdo - Provenientes da falta de treinamento, inspe¢cdo, material ou

controle de qualidade das equipes de manutengao.

Atos de Vandalismo.

Em um SEP tipico (Figura 1), Dugan et al. (2002) mostram que 31% das faltas que causam

falhas de equipamentos em um consumidor industrial, ocorrem no sistema de transmissao,

sendo o restante nas redes de distribui¢ao. Desses 69% restantes, que também provocam falhas

em equipamentos, 23% ocorrem no proprio alimentador onde os equipamentos estdo instala-

dos, enquanto que 46% ocorrem em alimentadores paralelos ao alimentador dos equipamentos

danificados. Isso demonstra a importancia de se avaliar os eventos de curto-circuito em redes de

distribuicdao (um dos focos do presente trabalho), uma vez que esses estido associados de forma

significativa com danos provocados a consumidores.

Um curto-circuito € definido pelo nimero de fases envolvidas e a presenca do terra durante

a falta. Ou seja, um curto-circuito pode ser monofésico, bifasico ou trifasico sendo que o unico

curto-circuito que envolve obrigatoriamente o terra € o curto-circuito monofédsico. A tabela 2

mostra a ocorréncia percentual desses eventos.

Tabela 2: Curtos-Circuitos.
Tipos de Curto Circuito  Ocorréncia (%)

Triféasico 6
Bifasico 15
Bifésico para a Terra 16
Monofdsico para a Terra 63

Fonte: (KINDERMANN, 2007)

Nas figuras 2, 3, 4, 5e 6, estdo representadas as formas de onda de tensdo na saida da

subestacao de um sistema de distribui¢do 13,8 kV para um curto-circuito monofasico, bifasico
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para terra, bifasico, trifdsico para terra e trifdsico, respectivamente, sendo que as setas indicam

o instante de ocorréncia da falta. Essas formas de onda foram obtidas através da simulagdo

digital considerando a resisténcia de falta de 20 ohms.
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Figura 2: Curto-Circuito Monofasico em um Alimentador.
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Figura 3: Curto-Circuito Bifasico para a Terra em um Alimentador.
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Figura 4: Curto-Circuito Bifasico em um Alimentador.
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Figura 5: Curto-Circuito Trifasico para a Terra em um Alimentador.
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Figura 6: Curto-Circuito Trifasico em um Alimentador.

Nesses eventos de curto-circuito sdo observados diversos fendmenos de qualidade de ener-
gia elétrica, como afundamentos e elevacdes de tensdo e transitdrios oscilatorios. Esses fend-
menos caracterizam um curto-circuito, sendo que essas caracteristicas serdo de fundamental
importancia no decorrer do processo de classificacdo desses eventos. Com relagdo a duracao,
um curto-circuito pode ser classificado como permanente ou temporario. O curto-circuito per-
manente estd associado com eventos irreversiveis mesmo apds a atuacdo da protecdo, enquanto
que no curto-circuito temporario o sistema pode ser restabelecido apds a atuagdo da protegdo.
Um curto-circuito temporario estd normalmente associado a uma sobretensao oscilatdria ou im-
pulsiva que provoca o rompimento da isolacdo (através do ar ionizado) em isoladores da rede
de distribuicdao (normalmente sob condi¢ao nao ideal de operagdo), sendo que essa condicdo é
extinta quando ocorre a atuacio da protecao (KINDERMANN, 2007). Além disso, é comum o
contato dos condutores da rede de média tensdo com galhos de arvores, passaros ou até mesmo

condicdes anormais de umidade e vento, que levam a um curto-circuito temporario.
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A porcentagem de ocorréncia de um curto-circuito tempordrio € aproximadamente 96%
(4% apenas para o curto-circuito permanente) (KINDERMANN, 2007), fazendo com que o
restabelecimento do sistema seja de fundamental importancia, apds a ocorréncia desses eventos.
Para tanto, as subestacdes de distribui¢ao sao equipadas com religadores automaticos instalados
nas saidas dos alimentadores da rede de distribuicdo, capazes de efetuar o restabelecimento do
sistema, apds um curto-circuito temporario. Além do religador, ao longo do alimentador sao
instalados elos-fusiveis que possuem a capacidade de extinguir a falta, porém sem permitir o

religamento automatico.

O elo fusivel € um dos elementos mais encontrados em alimentadores de redes de distri-
bui¢ao, uma vez que ele € normalmente instalado nos ramais e transformadores desses alimen-
tadores. A principal func¢do do elo fusivel é operar em faltas permanentes e isolar a secdo com
a falta do restante do circuito. Um elo fusivel, por ser normalmente constituido de prata ou es-
tanho, possui uma caracteristica de atuacido (rompimento em fun¢do da temperatura) que varia
de acordo com o tempo em que uma dada corrente circula através dos seus terminais. Essa
caracteristica responde a uma curva denominada tempo-corrente inversa, sendo que nessa curva
o tempo de atuacdo decai, a medida que a corrente aumenta. A figura 7 mostra uma curva
tempo-corrente inversa tipica para um elo fusivel do tipo 1H (elo fusivel com corrente nominal
de 1A). A atuacao do elo fusivel normalmente se d4 através de duas curvas, uma que representa
a atuacao minima (curva azul na figura 7) e outra o tempo de atuacdo miximo (curva verde na

figura 7).

Tempo (s)

Coments (&)

Figura 7: Curva de um Elo Fusivel do tipo 1H.

Ja o religador da subestacdo possui duas curvas de atuagcdo tempo-corrente inversa. Uma
delas, denominada de curva lenta, € a curva de atuagdo para regime permanente, ou seja, quando
ocorre um curto-circuito, o religador atua de acordo com a curva lenta. Uma vez extinto o curto-

circuito (abertura do religador), ocorre o religamento e o religador passa a operar em outra curva
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tempo-corrente inversa, denominada curva rapida. Com isso, garante-se uma operacao mais
rapida do religador, caso o curto-circuito permaneca apds o religamento. Essas curvas estdo

representadas na figura 8.

——CURVALENTA
" CURVARAPIDA

Tempo (s)
T
i

Comente (4)

Figura 8: Curva de um Religador da Subestacao.

A andlise das figuras 7 e 8 serd importante posteriormente, para a justificativa do tempo de

andlise (janela do sinal) selecionada para classificacdo das formas de onda (eventos).

2.2.2 Transitérios Oscilatorios

As duas principais fontes de sobretensodes transitorias em SEP sdo descargas atmosféricas
e manobras em chaves ao longo do sistema, principalmente chaveamento em bancos de ca-
pacitores. Como mostrado anteriormente, as sobretensdes transitorias podem ser geradas com
diferentes conteddos de frequéncia (tabela 1). A seguir, serdo discutidos alguns aspectos dos

principais causadores de sobretensdes transitorias que estao dentro do escopo do presente tra-
balho.

Chaveamento de Banco de Capacitores

Os bancos de capacitores sao normalmente utilizados em redes de distribui¢do com a final-
idade de se corrigir o fator de poténcia, reduzindo perdas e quedas de tensdo ao longo da rede,
sendo que, em geral, a instalacdo de bancos de capacitores € a solu¢do de mais baixo custo e
com desempenho adequado para tal finalidade. A grande desvantagem sdo as sobretensoes tran-
sitérias decorrentes do chaveamento desses bancos. Normalmente sdo observados transitorios
de tensdo de 1,0 a 2,0 p.u. da tensdo nominal, resultando em problemas de isolagdo e 0 mau
funcionamento de equipamentos susceptiveis a tais variagdes de tensdo. Outro aspecto impor-

tante no chaveamento de bancos de capacitores é o conteido de frequéncia associado com o
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chaveamento. Supondo que o chaveamento de um banco de capacitores instalado em uma rede
de distribui¢do ocorre quando a tens@o no ponto onde o banco esté instalado estd no seu valor
maximo e levando em conta que o capacitor ndo pode mudar instantaneamente o valor da tensao
nos seus terminais, a tendéncia € a tensdo no ponto da instalacdo do banco ir a zero e subir a
medida que os capacitores forem carregando. Porém, em func¢@o do restante do sistema pos-
suir uma indutancia relevante, a tensao nos capacitores se eleva acima do nominal e oscila na
frequéncia natural do sistema (DUGAN et al., 2002). A duracido tipica desses eventos € de 0,5 a
3 ciclos com frequéncia caracteristica entre 300 e 1000 Hz. A figura 9 mostra a tensao na saida
de uma subestacdo de distribui¢do para a simulacdo de um chaveamento de banco de capaci-
tores trifasico, com poténcia de 600 kVAr instalado a uma distancia de 5 km da subestagdo em

questdo. A seta indica o instante de ocorréncia do chaveamento.

. T T :
0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 pzs [sl o030

Figura 9: Chaveamento de Banco de Capacitores.

Abertura da Rede de Média Tensao

A abertura de um alimentador em redes de distribuicdo € um evento que nao provoca
sobretensOes transitdrias tdo severas quanto os demais transitérios oscilatdrios, porém é um
fendmeno bastante comum em redes de distribuicdo e em alguns casos, em func¢do da sua
propagacdo, estd associado com a queima de equipamentos em consumidores de baixa tensao.
A figura 10 mostra a tensao na saida de uma subestagdo de distribui¢@o para a abertura trifasica
de um alimentador dessa subestacdo. Observa-se que ap6s a ocorréncia do evento (aproximada-
mente 0,145 s), a tensdo nas trés fases sofre uma pequena elevacao (indicada com um circulo),

em func¢do da redugdo da corrente demandada pelo sistema de distribuigdo.
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Figura 10: Abertura de um Religador na Saida da Subestacao.
Fechamento da Rede de Média Tensao

O fechamento do religador de um alimentador de uma rede de distribui¢cdo pode provo-
car sobretensdes transitérias com magnitudes de até 2 p.u. da tensdo nominal, conteido de
frequéncia superior ao de um chaveamento de banco de capacitores e duracdo tipica de 0,5
ciclos (DUGAN et al., 2002). A figura 11 mostra a tensdo na saida de uma subestacdo de
distribui¢do para um religamento trifasico de um alimentador dessa subestacdo, com uma seta

indicando o instante de religamento..
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Figura 11: Fechamento de um Religador na Saida da Subestacao.
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3 REVISAO DA LITERATURA SOBRE CLASSIFICACAO DE EVENTOS

Pretende-se nesse capitulo apresentar os principais trabalhos sobre a classificacdo de even-
tos relacionados com esse trabalho. Basicamente, a classificacdo de eventos em um SEP pode

ser dividida de acordo com:

e O local de ocorréncia ao longo do SEP - A classificacdo de eventos pode ser realizada
com dados provenientes da Gera¢ao, Transmissdo ou Distribuicdo de Energia, de acordo

com o objetivo do classificador.

e Dados utilizados na classificacdo - Podem ser utilizados dados de tensdo, corrente ou am-
bos para o processo de classificacdo. Eventualmente podem ser adicionadas informagdes
de outra natureza, como p. ex. estado dos disjuntores a jusante ou a montante do local

em que se registra o evento.

e Tipos de eventos a serem classificados - A escolha dos eventos estd fortemente rela-
cionada com a aplicagdo do classificador. De forma geral, existem classificadores volta-
dos a classificagdo de eventos de qualidade de energia (afundamentos, elevacoes, tran-
sitdrios, etc), classificadores para curtos-circuitos e classificadores que agrupam duas

classes de eventos: curto-circuito e transitorios.

Além disso, a metodologia utilizada nesse trabalho para classificagdao dos eventos ja vem
sendo bastante discutida e aplicada com sucesso nos diversos trabalhos dessa drea (a seguir

apresentados), sendo que a mesma consiste basicamente em trés estagios (figura 12):

e Pré-Processamento ou Extracdo de Caracteristicas - Nesse estagio sdo extraidas as carac-
teristicas dos sinais em andlise, normalmente através do uso de uma transformacgao dos
sinais no dominio do tempo para o dominio da frequéncia, via Transformada de Fourier,

TF, ou para o dominio tempo-frequéncia, via Transformada Wavelet, TW.

e Processamento ou Classificagdo propriamente dita - O processamento € feito frequente-

mente por redes neurais artificiais (RNAs), onde sdo extraidas informacdes preliminares
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acerca do banco de dados de eventos, utilizando os dados ja processados.

e Pos Processamento - O pés-processamento consiste em se efetuar o processo de decisao,
ao qual se aplica um grau de confianca ao resultado do estdgio anterior (normalmente
usando sistemas fuzzy), para cada classe do problema. Vale ressaltar que em alguns casos,
em func¢do da caracteristica de saida do estdgio de processamento, ndo € necessdria a

aplicacdo de um estigio de pds-processamento.

Base de Dados

N

Pré-Processamento Processamento z
- i Pés-
ou Extracéo de » ou Classificador >
Y . - Processamento
Caracteristicas propriamente dito

Figura 12: Metodologia Normalmente Utilizada.

A tabela 3 mostra, a partir das caracteristicas mencionadas, alguns dos principais trabalhos
relacionados com a classificagdo de eventos, principalmente os que abordam curto-circuito e

eventos transitorios ao longo do SEP.

Através da andlise dos trabalhos expostos na tabela 3, algumas observacdes podem ser
feitas. A primeira delas diz respeito ao estagio de ocorréncia do evento ao longo do SEP.
Embora ndo tenham sido discutidos aqui, a grande maioria dos trabalhos sobre classificacdo de
eventos se concentra em linhas de transmissao de energia. Uma possivel justificativa para esse
fato € que, historicamente, os esfor¢cos dispendidos para a automagao do SEP se concentraram

inicialmente na geracao e transmissao.

No caso da transmissao em particular, houve uma preocupagio intensa com o monitora-
mento das linhas, j4 que a partir dos dados obtidos desse monitoramento seria possivel dispor
de uma ferramenta que auxiliasse na mitigacdo de defeitos em linhas de transmissdo. Cabe
ressaltar que eventos que possam ocorrer nessas linhas (principalmente curtos-circuitos per-
manentes) podem resultar em desligamentos de grande propor¢ao no SEP, uma vez que estas

podem estar conectando pontos criticos do sistema.

Uma outra observacao que pode ser feita acerca da tabela 3 diz respeito ao tipo de eventos
classificados. Como mencionado anteriormente, uma possivel separacdo para os eventos que
ocorrem no SEP aborda duas classes gerais de eventos: curto-circuito e transitorios. De todos
os trabalhos selecionados, a grande maioria leva em conta apenas os curtos-circuitos, dentre
os quais destacam-se: (YOUSSEF, 2001; KASHYAP; SHENOQOY, 2003; DAG; UCAK, 2004;
DOLA; CHOWDHURY, 2005; GAFOOR; RAO, 2006; AGUILERA; ORDUNA; RATTA, 2006;
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Autor Ano | Estdgio de Tipo de Dados Pré- Proc. Pos-
Ocorréncia Eventos Utilizados | Proc. Proc.
Youssef 2001 Trans. Faltas Corrente TW | Préprio | Nao
Kashyape | 2003 Trans. Faltas Tensao T™W RNA Nao
Shenoy
Dag e Ucak | 2004 Distr. Faltas Tensao e ™™ RNA Nao
Corrente
Dolae 2005 Distr. Faltas Tensao e Filtro | Varios | Nao
Chowdhury Corrente
Zheng-You | 2006 Trans. Faltas e Corrente T™W RNA Nao
et al. Transitorios
Gafoor 2006 Trans. Faltas Corrente ™ RNA Nao
e Rao
Silva et al. | 2006 Trans. Faltas e Tensdo e ™™ RNA Nao
Transitérios | Corrente
Aguilera | 2006 Distr. Faltas Tensao TW | Préprio | Nao
et al.
Zadeh et al. | 2006 Distr. Faltas Tensdo e TF RNA Nao
Corrente
Samantaray | 2006 Trans. Faltas Tensdo e THS RNA Nao
et al. Corrente
Zhang et al. | 2006 Trans. Faltas Corrente EW RNA | Fuzzy
Zhaoetal. | 2006 | Geragao Faltas Corrente TWP RNA Nao
Dasetal. | 2006 Trans. Faltas Corrente TW e | Proprio | Nao
TF
Morais 2007 Trans. Faltas Tensao e ™ Varios | Nao
Corrente
Davari et al. | 2007 Distr. Faltas Campo DFT | Préprio | Nao
Elétrico e
Magnético
Malathie | 2008 Trans. Faltas Corrente ™ RNA Nao
Marimuthu
Florez et al. | 2008 Distr. Faltas Tensdaoe | Proprio | RNA Nao
Corrente
Ngaopita- | 2008 Trans. Faltas Corrente TW | Préprio | Nao
kkul et al. Simultaneas
Pirouti et al. | 2008 Distr. Faltas Tensao TF RNA Nao
Salim 2008 Distr. Faltas Tensao e T™W RNA Nao
et al. Corrente
Ravikumar | 2008 Trans. Faltas Tensdaoe | Est. de | RNA Nao
et al. Corrente | Fasores
Raddy e 2008 Trans. Faltas Corrente ™ RNA | Fuzzy

Mohanta
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KHORASHADI; AGHAEBRAHIMI, 2006; SAMANTARAY; DASH; PANDA, 2006; ZHANG;
ZHENGYOU; QIAN, 2006; ZHAO et al., 2006; DAS; SINGH; SINHA, 2006; MORAIS

et al., 2007; DAVARI; SHAHRTASH, 2007; MALATHI; MARIMUTHU, 2008; FLOREZ;
MORALES; LONDONO, 2008), além de (NGAOPITAKKUL; PONGCHAISRIKUL; KU-
NAKORN, 2008; PIROUTI; FATIH; SADIK, 2008; SALIM et al., 2008; RAVIKUMAR; THUKARAM;
KHINCHA, 2008; RADDY; MOHANTA, 2008).

Apenas dois trabalhos (ZHENG-YOU; XIAOQING; GUOMING, 2006; SILVA; SOUZA;
BRITO, 2006) abordam a classificacdo de faltas e transitérios de forma conjunta. Em Zheng-
You, Xiaoqing e Guoming (2006) a andlise conjunta no processo de classificacdo visa a identi-
ficacdo de faltas do tipo monoféasicas e eventos transitérios como abertura de disjuntor, chavea-
mento de banco de capacitores e descargas atmosféricas. Ja em (SILVA; SOUZA; BRITO,
2006) a andlise conjunta visa a separacdo de eventos correspondentes a faltas (monofésicas,
bifasicas e trifdsicas) de eventos transitérios, porém sem identificar o tipo de evento transitorio

ocorrido. Além disso, ambos trabalhos estdo voltados para sistemas de transmissao.

Com relagdo aos dados de entrada dos classificadores, os trabalhos utilizam em geral da-
dos de tensdo, corrente ou ambas as grandezas para o processo de classificacdo. Normalmente
quando se procura classificar faltas, utilizam-se dados de corrente e, eventualmente dados de
tensdo, pois sdo as correntes (nas trés fases) que caracterizam um curto-circuito. J4 para tran-
sitdrios, utilizam-se dados de tensdao, uma vez que transitérios estao associados com fendmenos
de QEE, e a QEE por sua vez, esta relacionada com a forma de onda de tensdo. No entanto,
a escolha dos dados depende muito da sua disponibilidade desses dados. Em um sistema de
distribui¢do, alvo do presente trabalho, nem sempre se dispde de dados de tensdo e corrente.
Um exemplo dessa realidade é o trabalho realizado por Davari e Shahrtash (2007), que utiliza
medidas de campos eletromagnéticos (visando obter uma estimativa para o potencial elétrico e

corrente elétrica) para o processo de classificagao.

Ja para o pré-processamento, observa-se o uso expressivo da TW. Como pode ser en-
contrado em grande parte dos trabalhos publicados nessa area, existem alguns aspectos nessa

transformacdo que justificam seu uso, como p. ex.:

e Representacdo da TW em fungdo da soma de diversas funcdes wavelet com diferentes
escalas e localizagdes (caracteristica tempo-frequéncia). Essa representacdo permite que
sejam acopladas técnicas de classificacdo e deteccdo de eventos no mesmo processo de

decomposicao wavelet.

e Melhor caracterizagdo dos transitorios envolvidos, resultado das funcdes wavelet uti-
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lizadas na transformacao.

e Possibilidade de se aplicar técnicas de extragdo de caracteristicas que comprimem boa
parte da informacao contida na resposta da TW, reduzindo a complexidade dos classifi-

cadores do estagio de processamento.

Muito embora essas caracteristicas ja estejam validadas na literatura para os problemas de
classificagao em questio (DAG; UCAK, 2004), ainda existem algumas questdes a serem dis-
cutidas no uso da TW. Uma delas diz respeito a escolha da funcao wavelet (chamada wavelet-
mae). Existem diversas familias de funcdes wavelet que podem ser aplicadas no intuito de pré-
processar os sinais de andlise visando a classificacdo de eventos. No entanto, ndo se encontra um
método para a selecao da fungcao wavelet mais apropriada para o pré-processamento, principal-
mente devido a particularidades existentes em cada aplicacao. Em geral, a metodologia consiste
em se investigar as diversas familias visando encontrar a que forneca, em dltima instancia, um
melhor desempenho na classificacdo. Além disso, como mostram Das, Singh e Sinha (2006),
em determinados casos, € possivel que a TF possa apresentar uma boa caracterizagio de even-
tos para o processo de classificacdo, superando a TW e evidenciando que a efici€éncia do pré-
processamento é extremamente dependente da aplicacdo de uma metodologia definitiva para a

escolha do algoritmo mais adequado sendo ainda € uma questao em aberto.

No estdgio de processamento observa-se que a maior parte da literatura utiliza RNA ou
comparativos entre RNA e outros métodos. Alguns trabalhos (YOUSSEF, 2001; AGUIL-
ERA; ORDUNA; RATTA, 2006; DAS; SINGH; SINHA, 2006; DAVARI; SHAHRTASH, 2007;
NGAOPITAKKUL; PONGCHAISRIKUL; KUNAKORN, 2008) utilizam um método de pro-
cessamento proprio, extraindo informacgdes da andlise dos eventos a serem classificados. Existe
ainda um outro grupo que utiliza outros métodos de classificagdo como o método baseado em
arvores de decisao encontrado em (MORAIS et al., 2007). Uma caracteristica comum a to-
dos esses métodos € a forte dependéncia de algum conhecimento prévio dos problemas ou até
mesmo uma custosa andlise dos eventos a serem classificados, o que demanda conhecimentos
especificos do problema. No caso das RNA existem algumas questdes ainda pouco exploradas
para esse tipo de classificacdo, como o controle de complexidade e selecao de entradas. Essas
duas caracteristicas (principalmente o controle de complexidade) conferem ao modelo neu-
ral uma caracteristica autdbnoma, reduzindo a dependéncia de conhecimentos especificos dos
eventos. Esses modelos ja foram aplicados com sucesso em problemas de previsdo de carga
(FERREIRA; SILVA, 2007) .

Por dltimo, no estdgio de pds-processamento, podem ser utilizadas técnicas que comple-

mentam o estidgio de processamento, como p. ex. sistemas fuzzy. No entanto, como apre-
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sentado anteriormente, a utilizacdo desse estagio estd relacionada com as caracteristicas do
processamento realizado, sendo que em grande parte dos casos, ndo € necesséria a utilizacao do

pés-processamento.

Sendo assim, pretende-se nesse trabalho apresentar um método de classificacdo conjunta
de faltas e eventos transitorios para sistemas de distribuicdo, com base na medida de tensdo
trifdsica na saida de uma subestacdo de distribui¢do (com base nos registros do PQM), compa-
rando diversas formas de pré-processamento (via TW e TF) e redes neurais com caracteristicas
autdbnomas (com pouca interven¢do do usudrio), as quais nao necessitam de um estiagio de pos-

processamento.

Nos préximos tépicos serdo apresentados os demais aspectos tedricos envolvidos com a
metodologia aqui descrita, descrevendo os métodos de pré-processamento utilizados e as di-
versas estruturas de RNAs testadas, bem como demais técnicas associadas a esses topicos, uti-

lizadas ao longo do desenvolvimento desse trabalho.
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4 CONCEITOS E METODOS PARA CLASSIFICACAO DE EVENTOS

4.1 PRE-PROCESSAMENTO

Nesse primeiro topico serdo descritos os métodos de pré-processamento utilizados nesse
trabalho, os quais t€m por objetivo extrair as informagdes contidas nos sinais sob andlise (tensao
trifsica na barra de uma subestacao de distribui¢@o), iniciando pela anélise de Fourier em uma
abordagem normalmente utilizada na literatura, visando a apresentacdo dos principais aspectos

da transformada wavelet.

4.1.1 Analise de Fourier

As ferramentas da andlise de Fourier podem ser divididas em dois grupos, as séries e
as transformadas, tanto para o dominio do tempo discreto quanto para o dominio do tempo
continuo. De forma geral, tanto as séries quantos as transformadas, decompdem uma func¢ado
(ou sinal) em uma somatdria de exponenciais complexas harmonicamente e infinitesimalmente
relacionadas, respectivamente. Esta decomposicdo é de grande valia, pois as exponenciais com-
plexas sdo auto-vetores de sistemas lineares invariantes no tempo (OPPENHEIM; WILLSKY,
1997).

Série de Fourier Continua

Uma série de Fourier continua decompde uma fung¢do em uma somatdria ponderada de
senos e cossenos, sendo aplicada em funcdes periddicas. Uma funcdo periddica pode ser repre-

sentada pela série trigonométrica de Fourier mostrada na equagdo (1).

N | =

f(t)==zap+ Z (an cosn ot + bysennayt) (1)
n=1

Sendo que ag, a, e b, representam os coeficientes de Fourier e @y a frequéncia angular

fundamental do sinal no dominio do tempo 7. Para que a série de Fourier exista é necessario
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que algumas condi¢des sejam respeitadas. Essas condi¢gdes sao conhecidas como Condigdes de
Dirichlet (OPPENHEIM; WILLSKY, 1997), sdo elas:

e A funcdo deve ter um nimero finito de descontinuidades em um periodo.
e A funcdo deve ter um ndmero finito de maximos e minimos num periodo.

e A funcdo deve absolutamente integravel em um periodo.

Para se determinar a série de Fourier de uma funcdo € necessdrio se determinar os valores
de a, e b,, da equacao (1). Esses coeficientes sdo dados pelas equacdes (2) e (3) (OPPENHEIM;
WILLSKY, 1997).

T/2

2
=7 / f(t)cos(nwpt)dt comn=0,1,2,..., 2)
-T/2

T/2
2
b, = T / f(t)sen(nwot)dt comn=1,2,3, ..., 3)
-T)2
Onde T € o periodo associado a fun¢do. A série de Fourier pode ser dada também, na sua forma

complexa, como mostra a equacao (4).

flr) = f cnel" ™ 4)

n—=—oco

Sendo o coeficiente ¢, determinado pela equagdo (5):

T/2
1 — jnyt
= / f(D)e "™ gt comn = 0,+1,42, ... (5)
-T/2

A partir dos coeficientes determinados é possivel a obtencao dos espectros de frequéncia

discretos que caracterizam a resposta da série continua de Fourier.

Série de Fourier Discreta

Assim como sinais continuos, sinais discretos podem ser representados por uma somatoria
de exponenciais complexas, como na equacao (4). A principal diferenca entre a série continua

e a discreta € que um sinal discreto € representado por uma somatoria finita. Esta caracteristica
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tem como consequéncia a ndo existéncia de questdes matematicas relacionadas a convergéncia
da série discreta (OPPENHEIM; WILLSKY, 1997). A série de Fourier de tempo discreto é
dado pela equacao (6).

N—1 o
xn) =Y ae v, (6)
k=0

Sendo N o periodo associado a func¢do e o coeficiente a; determinado pela equacgao (7).

1 N—1

2T
ar=— Y x[n]e Fnn (7
N k=0

Transformada Continua de Fourier

Para que exista a série de Fourier de um sinal, este deve ser periédico. Como mostra HSU
(1973), a tentativa de decompor sinais nao periédicos manipulando as expressoes (1), (2) e (3)
realizada por Fourier, mostrou-se que um sinal ndo periddico é a somatdria de exponenciais
complexas infinitesimalmente relacionadas. Esse resultado leva em conta que o periodo de um
sinal ndo periddico € infinito. Sendo assim, obtém-se que a transformada de Fourier de um sinal

¢ dado pela equagao (8):

X(jo) = / x(t)e /P dt (8)

A partir da fun¢ao X (jw) obtida em (8), é possivel restaurar a fungdo original através da

equacao (9):

x(0) = [ X(jo)e”do, ©)

Onde o ¢ a frequéncia angular do sinal (fun¢do) de andlise. As equagdes (8) e (9) sdo conheci-

das como transformada de Fourier e transformada inversa de Fourier, respectivamente.

Transformada Discreta de Fourier

A transformada discreta de Fourier € obtida a partir da série discreta de Fourier de modo
semelhante a transformada continua de Fourier. O par de transformadas discretas é dado pelas

equagdes (10) e (11):
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X(e/?) = ) x[n]e /¥ (10)
€
x[n] = % / X (e/)e/dQ, (11)

sendo x[n] o sinal no dominio do tempo discreto, X (e/*) o sinal discreto transformado para o

dominio da frequéncia e Q a frequéncia angular.

Uma ultima observagdo relevante esta relacionada com propriedades de periodicidade das
representacdes de Fourier. De forma geral, representagdes continuas em um determinado domi-
nio (tempo ou frequéncia) sdo ndo periddicas no outro dominio. O contrario também € vélido,
representacdes discretas em um determinado dominio (tempo ou frequéncia) sdo periddicas no

outro dominio (HAYKIN; VEEN, 2001).

Transformada Répida de Fourier

Em 1962, um algoritmo chamado Transformada Répida de Fourier, TRF, foi apresentado.
Sua historia € longa e suas origens podem ser encontradas em algumas anotacdes de Gauss,
como mostra (OPPENHEIM; WILLSKY, 1997). Seu ressurgimento foi de grande valia para
o desenvolvimento moderno da andlise de Fourier, principalmente no que se refere ao proces-
samento digital de sinais, tornando computacionalmente vidvel a implementacdo de diversas
aplicacdes que utilizam a transformada e a série discreta de Fourier. O célculo dos coeficientes
da transformada discreta de Fourier requer N> multiplicacdes complexas e adicdes (MALLAT,
1999), mas através da reorganizacio dos cdlculos na TRF, a ordem de complexidade do algo-
ritmo € reduzido a Nlog,N, sendo N o comprimento do sinal. Devido ao baixo custo computa-
cional, a TRF é também usada para efetuar convolucdes discretas. Nesse trabalho foi utilizada
a implementacdo presente na Signal Processing Toolbox do software Matlab com mais detalhes

disponiveis em Mathworks (2009a).

Transformada de Fourier Janelada

A transformada de Fourier janelada, TFJ, inicialmente proposta por Dennis Gabor (OPPEN-
HEIM; WILLSKY, 1997), consiste em aplicar uma janela de observagao do sinal, deslocada no
tempo, de forma a se obter o mapeamento do sinal sob andlise em um grafico bidimensional

de tempo e frequéncia. Assim, inclui-se o termo indicador da variacdo temporal na equagdo
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responsavel pelo cdlculo da transformada de Fourier. Esse termo também pode ser aplicado no

caso da transformada discreta de Fourier, como mostra a equagao (12),

— j277:kn)

WDFT (k,m) :Zx[n]w[n—m]e< N (12)

sendo que a fun¢do janela pode ser representada pela equacao (13).

1,s5e0<(n—m) < (N—1
wn—m) = < )_( ) (13)
0, caso contrario
O objetivo de uma decomposi¢do tempo-frequéncia de um sinal € separar esse sinal em
varias partes (funcdo janela) e analisa-las separadamente, definindo assim, componentes de

frequéncia existentes em diferentes faixas de tempo permitindo assim, o tratamento de sinais

nao estacionarios.

Nesse ponto, uma questdo importante que deve ser ressaltada, diz respeito a precisdo com
que se pode localizar a fun¢do em andlise no dominio do tempo e da frequéncia. Segundo
(MALLAT, 1999), essa precisao estd associada com o principio da incerteza, que afirma nao ser
possivel determinar com precis@o a localizagdo no tempo e na frequéncia simultaneamente.
Sendo assim, ao se reduzir a fungdo janela, maior é a resolucdo temporal, mas menor € a

resolucao em frequéncia, e vice-versa.

No caso da TFJ, a escolha da janela € fortemente dependente desse principio e pode, por
vezes, comprometer a andlise através dessa transformacgdo. Portanto, evidencia-se assim, uma
dificuldade em se utilizar a TFJ, que € a de adaptar uma fun¢do janela para englobar as com-
ponentes de frequéncia existentes no sinal, com uma boa resolu¢do temporal, uma vez que a

funcdo janela € fixa ao longo da decomposic¢ao.

4.1.2 Transformada Wavelet

Tendo em vista a dificuldade exposta para a TJF, um grupo de pesquisadores franceses
(MALLAT, 1999) introduziu uma nova transformada, denominada Transformada Wavelet, cujo
tamanho da janela é varidvel, permitindo que sinais com contetido bastante diversificado em
frequéncia pudessem ser analisados com boa resolucdo temporal em cada faixa de frequéncia
(DELMONT-FILHO, 2007). Essa transformac¢ao utiliza uma fun¢do de translagdo e escala,
onde a func¢do janela é deslocada e escalonada, cobrindo todo o espectro desejado. A resposta
dessa transformada é um conjunto de representacdes tempo-frequéncia, todas com diferentes

resolugdes (andlise multiresolucao).
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Transformada Wavelet Continua

A andlise wavelet de um sinal x(¢) pode ser dada através da transformada wavelet continua

e € definida como mostra a equacgao (14):

a

TWC(a,b) = % 7;(;)1,/ (ﬂ) dr, (14)

Sendo a o fator de escala, b o fator de translacdo e ¥ denominada wavelet-mae (andloga aos
senos e cossenos da série de Fourier). O termo a~? é utilizado para normaliza¢ao dos coefi-
cientes da transformada diante das diferentes escalas. Esses coeficientes representam o quanto
o sinal em andlise e a wavelet-mae transladada e escalonada se correlacionam. O fator de es-
cala e o fator de translacdo sdo andlogos a frequéncia e ao tempo, respectivamente. Pode-se
definir também, a transformada wavelet inversa, que efetua a reconstruc¢ao do sinal a partir dos

coeficientes da transformada wavelet continua, como mostra a equacgao (15).

x(1) = % / / TWC(a,b)y (%) dadb. (15)

Propriedades da Transformada Wavelet

Antes da apresentacdo das propriedades envolvidas com a transformacdo, deve-se levar em
conta a energia do sinal em andlise, ou seja, é necessario que o mesmo tenha energia finita para
que seja possivel cobrir todo o espectro de frequéncia através da transformada wavelet. Baseado
nisso, pode-se mostrar as duas propriedades que dao a transformada wavelet sua caracteristica:
a admissibilidade e a regularidade. A admissibilidade esté relacionada com a possibilidade de
reconstrugdo do sinal sem distor¢do, desde que sua transformada de Fourier, ¥(®), seja nula

para ® = 0, ou seja:

¥ (®)[?| o0 = 0. (16)

Uma consequéncia dessa propriedade, é que a média do sinal da wavelet-mae calculada no

tempo, deve ser zero:

/l[/(t)dt =0. (17)

Ja a condi¢do de regularidade, mostra que a wavelet-mae deve possuir rapido decaimento
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para zero na bordas, caracterizando a duragdo da wavelet-mae. Para se determinar a regularidade
de uma fun¢do wavelet é necessario estimar o nimero de momentos nulos associado (SOUZA
et al., 2007). Uma fung@o wavelet ¥(¢) possui p momentos nulos se }Otkl//(t)dt =0, para
0 < k < p. Quanto maior o nimero de momentos nulos envolvidos, ma;(; a regularidade (ou

suavidade) da fun¢do wavelet.

Existem ainda outras questdes relevantes relacionadas com as propriedades das fungdes

wavelet, como:

Simetria associada a funcdo;

Suporte compacto, ou seja, se a maioria da energia da funcdo wavelet estd restrita a um

intervalo finito;

Possibilidade de formacdo de um sistema ortogonal;

Complexidade na formulagdo matemadtica envolvida.

No decorrer da apresentacdo das fungdes wavelet utilizadas nesse trabalho, essas pro-

priedades serdo retomadas, complementando algumas de suas principais caracteristicas.

Transformada Wavelet Discreta

Uma vez estabelecido o conceito da transformada wavelet, deve-se procurar uma forma
pratica para sua implementacdo, ja que a aplicacdo direta da transformada wavelet continua a-
presenta alguns inconvenientes. O primeiro deles é que, durante o calculo da TWC, as funcdes
resultantes do escalonamento e translacdo da wavelet-mde perdem a caracteristica de ortogo-
nalidade (MALLAT, 1999). Essa caracteristica de ortogonalidade esté relacionada com a pos-
sibilidade de reconstrucao do sinal, ou seja, se a transformacao utilizar bases ortogonais, existe
a garantia da reconstru¢do exata do sinal através da transformada wavelet inversa. A perda
de ortogonalidade resulta em coeficientes com elevada redundancia. Uma forma de se evitar
essa redundancia €, ao invés de escalonar e transladar a funcdo wavelet-mae continuamente,
dividir o escalonamento e translacdo em faixas, discretizando a faixa do célculo da transfor-
mada. Além dessa divisdo, € necessdria a ortogonalidade da transformagao, que deve ser feita
através da escolha de uma wavelet-mae ortogonal, para o caso discreto. Essa escolha elimina o
problema da redundancia relacionado com a transformacao. A equac¢do (18) mostra o cdlculo

dessa transformada:



42

TWD(m,k) = \/%Zx(n)y/ (%) (18)
0 n

ay
Sendo a o fator de escala, b o fator de translacdo (ambos funcdo de um parametro inteiro m)
e k a amostra do sinal de entrada em questdo. Normalmente utiliza-se agp como sendo 2 e by
como sendo 1, originando assim, uma amostragem diddica tanto para o eixo das frequéncias
como para o eixo do tempo (contribuindo para formacao de uma base ortonormal para o espagco
L*(R)) '. A figura 13 mostra grifico tempo-frequéncia, resultado da aplicacio da transformada
wavelet discreta, TWD, em comparacdo com o grafico de tempo-frequéncia gerado pela TJF,

assinalando novamente a questdo da representacdao da TW.

TRANSFORMADA WAVELET TRANSFORMADA JANELADA DE FOURIER

Frequéncia
Frequéncia

Tempo Tempo

Figura 13: Espectros Tempo-Frequéncia.

Fonte: (DELMONT-FILHO, 2007)

Outro aspecto a se observar € com relacdo ao espectro gerado pela translacdo e escalon-
amento da wavelet-mae. Da teoria de Fourier tem-se que uma compressao no tempo € equi-
valente a uma dilata¢do na frequéncia e deslocamento do espectro. Com isso, tem-se que uma
compressao de fator dois no tempo, provoca uma dilatacdo de dois na frequéncia e, conse-
quentemente, um deslocamento dos componentes de frequéncia (espectro). Essa propriedade
pode ser aplicada para o caso da transformada wavelet, onde a wavelet-mae € escalonada no
tempo. Assim, chega-se ao espectro que pode ser coberto através do escalonamento e translagao
da wavelet-mae. Para se ter uma boa cobertura do espectro, deve-se fazer com que cada passo

do escalonamento sobreponha-se aos seus adjacentes (MALLAT, 1999).

Essa abordagem implica em se observar a wavelet-mde como um filtro sendo que a série
de wavelets geradas pelo escalonamento da wavelet-mae podem ser vistas como um banco de
filtros. Essa interpretacdo sera ttil mais adiante, quando for apresentado o algoritmo rapido da

transformada wavelet discreta.

10 espaco Lz(cﬁ) é definido como todas fungdes mensurdveis de quadrado integrdvel sobre R.
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Funcao de Escalonamento

A implementacdo da transformada wavelet discreta apresenta inconvenientes. O primeiro
deles, com relacdo a redundancia, € resolvido com a escolha adequada da wavelet-mae. Outro
inconveniente estd relacionado com o numero de dilatagdes e compressdes necessarias para
cobrir todo o espectro. A cada nova dilatagdo da wavelet-mae no tempo, por exemplo, uma nova
parte do espectro é coberta, deixando ainda uma parte a ser atendida pelas préximas dilatacdes
no tempo. Isso significa que, para se ter todo o espectro atendido, seriam necessarias infinitas
dilatacdes no tempo. Uma solucdo para este problema foi proposta por (MALLAT, 1999),
onde € introduzida uma fun¢do denominada fun¢do de escalonamento, responsavel por cobrir

as frequéncias de ordem mais baixa.

A principal conclusdo dessa técnica é que pode-se combinar o resultado do espectro da
wavelet-mae com o resultado do espectro da fun¢ao de escalonamento, cobrindo todo o espectro
desejado sem necessitar de um numero infinito de dilatacdes ou compressdes para se cobrir o
espectro. A funcdo de escalonamento pode ser vista como um filtro passa-baixas, com largura
de faixa ajustdvel dependendo da andlise escolhida. A condi¢@o para a escolha da largura de
faixa desse filtro € que o sinal possa ser reconstruido a partir dos coeficientes do resultado
fornecido pela wavelet-mae e fun¢do de escalonamento. Isso implica que a largura de faixa

desta funcdo de escalonamento ndo pode introduzir perda de informacdo na transformacao.

Transformada Wavelet Discreta - Algoritmo Répido

A tltima questdo com relacdo a implementacao da transformada wavelet discreta € a forma
como deve ser feita a transformada utilizando banco de filtros. Essa metodologia iré resultar
na constru¢do do algoritmo rdpido para o cédlculo da transformada e consiste em dividir o es-
pectro do sinal de andlise em duas sub-bandas de mesmo comprimento, a sub-banda das baixas
frequéncias e a sub-banda das altas frequéncias. Essa divisao pode prosseguir até se chegar a
decomposicao desejada ou até o nimero de divisdes permitidas pelo comprimento do sinal de

andlise (nimero de amostras). A figura 14, mostra a abordagem em questao.

As saidas dos filtros passa-altas (PA), como 4N e 2N, sdo denominadas de detalhes, ja
que nelas estdo contidas as componentes de alta frequéncia do sinal. As saidas dos filtros
passa-baixas (PB) s@o denominadas aproximacoes e nelas estdo as componentes de frequéncia

responsaveis por caracterizar o sinal, como representado na figura 15.

Os filtros utilizados nesse cédlculo possuem uma caracteristica especial, pois sa3o 0s mesmos

para todos os niveis (passa-altas e passa-baixas) e estdo correlacionados pela expressao (19):
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Figura 14: Decomposicao do sinal através do banco de filtros.
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Figura 15: Aproximacoes e Detalhes.

Fonte: (MATHWORKS, 2009b)

hL—1—n] = (—1)"I(n), (19)

Sendo L o comprimento do filtro e & e [ os filtros passa-altas e passa-baixas, respectivamente.
Esses tipos de filtros sao comumente usados em processamento de sinais e sao conhecidos
como quadrature mirror filters(filtros em quadratura espelhada). No caso de funcdes wavelet
ndo simétricas, os filtros de decomposi¢ao e recomposi¢cdo sao diferentes e podem ser gerados
a partir da funcdo de escalonamento (filtro passa-baixas) e a partir da wavelet-mae (filtro passa-

altas).

Na pratica, utiliza-se uma subamostragem de fator dois na saida de cada filtro, de forma a
se otimizar os sinais, pois com o espectro dividido ao meio, as amostras tornam-se redundantes.

Essa subamostragem insere erro na andlise, que devem ser levados em conta no processo de
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decomposicao através da transformada em questdo. A reconstru¢do utiliza a mesma ideia, mas
ao invés de subamostrar, ela insere amostras (com valor zero) no sinal, para se obter no final, um
sinal com 0 mesmo ndmero de amostras do sinal inicialmente decomposto. Essa metodologia

fica mais clara visualisando-se as figuras 16 e 17:

Subamostragem

—-E 512 coeficientes

= §1024 Amostras

I__1|_ 512 coeficientes

Subamostragem

Figura 16: Decomposicao em um nivel para 1024 Amostras.

Fonte: (MATHWORKS, 2009b)

Sobreamostragem Sobreamostragem
D4

512 coeficientes

512 coeficientes 512 coeficientes
com valor zero

Figura 17: Recomposicao em um nivel para 512 coeficientes.

Fonte: (MATHWORKS, 2009b)

Em uma decomposi¢do de um unico nivel, a reconstru¢do pode ser dada pela soma di-
reta das aproximacgdes e detalhes do primeiro nivel, ou seja, Al + DI. Para vérios niveis, a
reconstrucdo deve conter a soma dos termos de aproximacao e detalhe do ultimo nivel e os

termos dos detalhes dos niveis anteriores, como na figura 18.

Na figura 18, a reconstrucao do sinal pode ser dada pela soma de A3 + D3 + D2 + DI,
uma vez que esses sinais tenham sido sobreamostrados e filtrados pelos filtros de reconstrugao.
Uma outra forma de se observar a caracteristica do banco de filtros na andlise wavelet discreta
¢ através da comparacao da equacgdo (20), que calcula a transformada wavelet discreta com a
equacao (21), relacionada com a convolugao discreta de um filtro de resposta finita ao impulso,
FIR.
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Figura 18: Recomposicao em um nivel para 512 coeficientes.

Fonte: (MATHWORKS, 2009b)

TWD(m,k) = ! — Zx(n)‘{’(aamk —nby) (20)
ao n
y(n) = < T x(kh(n k), ey

Sendo, h(n — k) a resposta ao impulso do filtro do tipo FIR. Assim sendo, pode-se inferir que
o termo ¥ (a, "k —nbg) é a resposta ao impulso do filtro da equacdo da transformada wavelet
discreta, caracterizando uma implementagao prética para essa transformada. Nesse trabalho foi
utilizado o algoritmo proposto por Mallat (1999) implementado e validado na Wavelet toolbox
do software Matlab, como mostra (MATHWORKS, 2009b).

Funcdes Wavelet

Atualmente, existem diversas funcdes wavelet disponiveis na literatura, sendo seu uso forte-
mente dependente da aplicacdo. Em funcado da aplicacdo, é possivel estabelecer regras para
constru¢do de novas fungdes wavelets, atendendo as restrigdes e necessidades da aplicacdo, bem
como a complexidade envolvida na formulacao dessas regras (FARIA, 1997). Este trabalho ndo
tem por objetivo construir uma nova fun¢do wavelet para o processamento em questao, mas sim,
testar algumas das wavelets mais utilizadas para andlise de sinais em classificacdo de eventos
ao longo do SEP, visando a comparagdo do desempenho do processo de classificagdo como um
todo. Foram utilizadas fun¢des wavelets ortogonais (das familias Haar, Daubechies, Symmlets

e Coiflets) e wavelets biortogonais:

e Haar: E a wavelet mais simples no espaco L>(R). Em funcio de ndo ser continuamente
diferencidvel, essa wavelet possui poucas aplicagdes atualmente (DELMONT-FILHO,
2007).
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e Daubechies: Introduzidas inicialmente pela pesquisadora Ingrid Daubechies (DAUBECHIES,
1992), essas wave-lets possuem uma caracteristica bastante relevante relacionada com
sua ortonormalidade e a capacidade de gerar suporte compacto. O suporte compacto
esta associado com a ordem da wavelet, ou seja, quanto maior a ordem do filtro, maior
a compactacao do suporte. O tamanho do filtro de uma wavelet Daubechies € o dobro
do nimero de momentos nulos dessa wavelet. Quando a wavelet de Daubechies possui
apenas um momento nulo, obtém-se a wavelet de Haar. As wavelets de Daubechies sao
representadas pela notacao dbN, sendo N a ordem associada com o filtro. Neste trabalho
foram testadas as wavelets: dbl (Haar), db4, db8, db12 e dbl5.

e Symmlets: Sdo fungdes wavelet bastante parecidas com as Daubechies, também desen-
volvida por Ingrid Daubechies (DAUBECHIES, 1992). Possuem algumas vantagens
quando comparadas com as wavelets Daubechies, principalmente por apresentar maior
simetria. As wavelets de Daubechies sdo representadas pela notacdo symN, sendo N a

ordem associada com o filtro. Nesse trabalho foram utilizadas sym2, sym4 e sym8.

e Coiflets: Sdo wavelets caracterizadas por possuirem semelhanca maior entre o sinal origi-
nal e o transformado. Essas wavelets possuem momentos nulos tanto para a wavelet mae,
quanto para a func¢do escala e sdo caracterizadas por apresentar uma caracteristica quase
simétrica. A representacdo € feita de acordo com a ordem da wavelet (andlogo a wavelet
Daubechies). As wavelets de Daubechies sdo representadas pela notacdo coifN, sendo N

a ordem associada com o filtro. Nesse trabalho foram utilizadas coifl, coif3 e coif5.

e Wavelets Biortogonais: Foram desenvolvidas para possuir simetria e suporte compacto,
sendo esse o principal diferencial sobre as demais familias de wavelets. As wavelets de
Daubechies sdo representadas pela notacdo biorNI1.N2, sendo NI a ordem associada com
o filtro de decomposicdo e N2 a ordem associada com o filtro de reconstrucdo. Neste
trabalho foram utilizadas biorl.1, biorl.5, bior2.2, bior2.8, bior3.1, bior3.9, bior4.4,
bior5.5 e bior6.8.

Mais detalhes sobre as familias wavelet e a obtencao dos filtros de decomposicao e recons-

trucao podem ser obtidos em (DAUBECHIES, 1992).

Extracdo de Caracteristicas

Com objetivo de extrair o méximo de caracteristicas dos sinais em andlise, sem perda de
informacao relevante, foi aplicado um pré-processamento utilizando o célculo da energia con-

tida nas varias sub-bandas no caso da TW e nas diversas raias do espectro no caso da TRE.
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O objetivo principal do célculo da energia por sub-banda ou raia (como descrito na maioria
dos trabalhos que utilizam TW e TRF) esta relacionado com uma melhor caracterizacdo do
conteddo de frequéncia dos eventos, além de uma reducdo da dimensionalidade para o sistema
de classificagdo no caso da TW, uma vez que os sinais de tensao trifasica na saida da subestacao
foram modelados de acordo com a aquisi¢do feita pelo PQM, cuja taxa de amostragem € de 7680
Hz, resultando em 128 amostras por ciclo de 60 Hz. Essa quantidade de amostras pode levar
a uma complexidade computacional elevada principalmente no caso da TW, de forma que uma
reducdo da dimensionalidade se torna uma tarefa necessaria para o processo de classificacao

como um todo.

Para o pré-processamento baseado em TREF, os sinais de tensdo das trés fases da barra da
subestacdo foram decompostos pela transformada de Fourier e para o célculo de energia, foi
considerado até o quinquagésimo harmonico para cada uma das trés fases (de acordo com a
amostragem), totalizando um vetor de entrada com 150 valores correspondentes a magnitude

das raias da TRF.

Ja para o pré-processamento baseado em TW, os sinais de tensdo das trés fases foram de-
compostos em dez niveis, sendo obtidos os dez sinais detalhe mais o sinal aproximagdo para
cada fase, totalizando 33 sinais no dominio wavelet. Em func¢do da taxa de amostragem do sinal
ser 7680 Hz, optou-se por utilizar dez niveis da transformada, j4 que com esse nimero de niveis
€ possivel cobrir grande parte do contetido de frequéncia do sinal, com uma resolu¢ao adequada.
De acordo com a taxa de amostragem utilizada, a divisdo em frequéncia para a decomposi¢ao

fica como mostrado na tabela 4.

Tabela 4: Bandas de Frequéncia da Decomposicao Wavelet.
Nivel da Transformada \ Banda de Frequéncia (Hz)

Sinal Detalhe 1 3840-1920
Sinal Detalhe 2 1920-960
Sinal Detalhe 3 960-480
Sinal Detalhe 4 480-240
Sinal Detalhe 5 240-120
Sinal Detalhe 6 120-60
Sinal Detalhe 7 60-30
Sinal Detalhe 8 30-15
Sinal Detalhe 9 15-7,5
Sinal Detalhe 10 7,5-3,75
Sinal Aproximacgdo 10 0-3,75

Dessa forma, o vetor de entrada para o classificador no caso de um pré-processamento

wavelet, possui 33 valores (11 coeficientes para cada uma das trés fases).
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Depois da decomposicao (Wavelet ou Fourier) € realizado o calculo de energia em cada um
dos niveis da TW ou das raias da TRF. Esse célculo € feito com base no conteudo de energia
pré-falta e durante a falta, ou seja, € obtida a razdo de energia para cada um dos niveis, entre
o primeiro ciclo ap6s o instante de ocorréncia da falta e o ciclo imediatamente anterior a esse
mesmo instante. A escolha de um ciclo evita que ocorra a interferéncia da atuagdo da prote¢ao
localizada ao longo do sistema de distribuicdo na metodologia utilizada, ja que em todos os
casos de falta simulados a protecdo levaria, no minimo, mais de um ciclo para atuar, como

mostram as figuras 7 e 8. A razao entre essas energias ¢ dada pela expressao (22):

1+Enpg
14+ Enag
sendo que Epg representa a energia do primeiro ciclo durante a ocorréncia do evento € E4r a

1, (22)

Energiasub—bandu =

energia do ciclo antes da ocorréncia do evento.

A formulagdo acima é uma modificacdo da relacdo de energia direta Epg/Eag, de modo
que as divisdes por zero sdo evitadas. Foi assumido que a energia é normalizada, de modo que
E € [—1,1]. Usando esta técnica, foi possivel identificar com precisdo em que sub-bandas TWD
houve um aumento ou diminui¢do de energia que caracterizam os eventos. Esta propriedade ndo
foi observada quando se utiliza a relagdo de energia direta Epg /E4g, uma vez que essa relacdo
¢ sensivel a ruido. Para a utilizagao da equacdo (22), foi adotado como critério de normalizacdo
o somatorio das energias em todos os niveis como sendo o valor unitirio em todo o conjunto de
dados.

Com isso, concluem-se os principais aspectos tedricos envolvidos com o pré-processamento,

sendo os proximos topicos dedicados ao segundo estagio da classificacao: processamento.

4.2 PROCESSAMENTO E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma vez determinados os vetores de entrada, gerados pelo estdgio de pré-processamento,
faz-se necessdria a apresentacao dos principais aspectos tedricos envolvidos com o estagio de

processamento, formando a base tedrica relacionada com a metodologia proposta.

Como o método de processamento escolhido € baseado em diferentes modelos de redes
neurais, cabe aqui a apresentacdo de alguns conceitos fundamentais relacionados a elas, sendo
que grande parte desses conceitos fundamentam a escolha de um processamento baseado em

RNA para a classificacdo em questao.

Uma rede neural artificial, segundo Haykin (2001), consiste em um processador de sinais
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paralelamente distribuido, formado por unidades de processamento simples (neur6nio), que
possuem a capacidade de armazenar conhecimento (pesos sindpticos) utilizando um algoritmo
de aprendizado, tornando seu conhecimento disponivel para uso futuro. A figura 19 mostra a

estrutura tipica de um neurdnio artificial e suas conexoes.

b

X4

Figura 19: Estrutura tipica de um neurdnio.

Fonte: (FERREIRA, 2008)

A saida c pode ser representada pela equagao (23). Nessa equagao, a saida € fun¢do de uma
combinagdo do conjunto de pesos sindpticos w € R" w = [w;...w,]’, uma camada de entrada
x € R x = [x]...x,)", um bias associado b € R e uma fungio ¢(.) : R — R, denominada fungio

de ativacao.

c=@ (Y wixi+b|. (23)
i=1

Usualmente, os neurdnios sdo dispostos em camadas e a interligacdo entre as camadas
define a arquitetura do modelo neural. Existem duas estruturas comumente utilizadas: redes
alimentadas adiante (feedforward) e redes recorrentes. Em uma rede alimentada adiante, as
camadas sdo conectadas de forma consecutiva e adjacente, sendo que o sinal flui da entrada
para a saida em sentido Unico. J4 nas redes recorrentes, existem lagos de realimentacdo, ao
longo das camadas de neurdnios. Nessa dissertacdo serdo comparadas trés diferentes redes
neurais alimentadas adiante: Uma rede Multi-Layer Perceptron, MLP, uma rede Radial Basis
Function, RBF, e uma rede do tipo Support Vector Machine, SVM, em funcao da grande maioria

dos trabalhos dessa area abordarem redes alimentadas adiante com essas estruturas.

Dentre algumas das vantagens da utilizacdo de redes neurais, pode-se destacar:

e A possibilidade de representacdo de modelos ndo lineares.
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e O mapeamento entrada-saida, implicito a definicdo de rede neural, o qual permite que
sejam realizados mapeamentos de conjuntos entrada-saida sem a necessidade do desen-

volvimento de modelos mateméticos associados aos conjuntos.

e A elevada capacidade de adaptacdo a mudancas nas condi¢cdes do ambiente para o qual a

rede foi projetada.

e A simplicidade da estrutura que uma rede possui, quando comparada a complexidade dos

modelos gerados.

Vale ressaltar que o processo de aprendizagem, em linhas gerais, estd associado com a
estimagdo dos parametros da rede neural. Para tanto, faz-se necessaria a defini¢do de um con-
junto de dados (denominado conjunto de treinamento) que serd utilizado no processo de apren-
dizado da rede neural. Em algumas abordagens, o conjunto de treinamento € dividido em dois
subconjuntos, o conjunto de estimacdo e o conjunto de validacdo. O conjunto de estimacgdo é
utilizado no processo de estimacdo dos parametros da rede, sendo que esse processo pode ser
interrompido periodicamente, a fim de se avaliar o desempenho da rede através do conjunto de
valida¢do, com o intuito de se evitar o ajuste excessivo dos dados (esse assunto serd retomado
nos proximos topicos desse trabalho). Além disso, utiliza-se também, um conjunto de teste com
a finalidade de se avaliar o desempenho da rede para padrdes ainda nao vistos, sendo que esse
desempenho possui grande importancia no desenvolvimento dos modelos apresentados nesse

trabalho.

Uma caracteristica bastante importante, que esta relacionada com uma das principais ca-
racteristicas das redes utilizadas nesse trabalho, estd relacionada com o teorema da aproximacao
universal (BISHOP, 1995). Esse teorema afirma que uma rede neural com estrutura alimentada
adiante, pode aproximar com precisao arbitraria qualquer fun¢do continua, desde que contenha
ao menos uma camada intermediaria (também denominada camada oculta) de neur6nios com
fun¢do de ativacdo continua ¢, ndo-constante, limitada e uma saida linear, representando a

fungdo de aproximacdo (FERREIRA, 2008) 2.

Com isso, pode-se dizer que a saida y de uma rede neural contendo m neurdnios na camada

oculta pode ser dada pela equacgao (24).

n
wiixi+bj | +b. (24)
=1

1=

m
y= Z wiQ
j=1

2Isso fundamenta a escolha das redes desse trabalho (MLP, RBF e SVM) com uma tnica camada oculta.



52

Nessa equagdo, wj; representa o conjunto de pesos que ligam as entradas ao j-€simo neuro-
nio da camada escondida, sendo b; o bias desse neur6nio. Ja w; representa os pesos que ligam

os neurdnios da camada oculta ao neurdnio linear da saida, sendo b o bias do neurdnio de saida.

Uma consequéncia relevante da aproximacao universal, diz respeito ao principal objetivo da
construcdo de um modelo baseado na aprendizagem, que € o desenvolvimento de uma maquina
que seja capaz de representar um modelo estatistico do processo gerador dos dados disponiveis
e ndo uma representacio exata desse conjunto de dados (BISHOP, 1995). Essa caracteristica
implica em um modelo com resultados satisfatérios tanto para o conjunto de dados disponiveis,
quanto para o um conjunto de dados a serem apresentados ao modelo. Essa capacidade € esta
relacionada com o controle de complexidade (ou regularizacdo) do modelo, sendo normalmente

denominada capacidade de generalizagao.

Um modelo com boa capacidade de generalizacio tende a evitar o ajuste excessivo dos
seus parametros, na presen¢a de dados ruidosos, ou seja, a generalizacao evita que a maquina
de aprendizagem “decore” padrdes existentes nos dados de entrada (nesse caso, o ruido) per-
mitindo que o modelo tenha bom desempenho frente a padrdes nao utilizados no estagio de

aprendizado.

Uma vez que o elevado grau de nao-linearidade esta relacionado diretamente com os dados
de entrada, uma selecdo adequada dos parametros de entrada de uma rede neural (principal-
mente a eliminacdo varidveis irrelevantes para o modelo) pode contribuir com uma melhor
capacidade de generalizacdo. Além disso, com o pré-processamento utilizado nesse trabalho,
€ possivel se determinar, através da selecao de entradas, quais as bandas (ou raias no caso da
TRF) de frequéncias sdo mais relevantes para o classificador, auxiliando em ultima instancia,

na analise dos transitérios envolvidos com os eventos escolhidos nesse trabalho.

Portanto, uma analise conjunta do controle de complexidade e selecao de entradas podera
fornecer um método de treinamento bastante eficiente e com grande capacidade de generalizacao.
Essa andlise conjunta caracteriza um modelo neural autdbnomo, ainda pouco utilizado nas varias

aplicacoes de RNAs.

Os aspectos tedricos relacionados com a selecao de entradas e com a regularizacdo utiliza-
dos serdo apresentados ao longo de cada um dos trés modelos neurais avaliados nesse trabalho.
Maiores detalhes sobre esses métodos podem ser vistos em (BISHOP, 1995) e (FERREIRA,
2008). Vale ressaltar que nao se encontram aplicagdes para classificacdo de eventos em SEP

utilizando métodos que abordam controle de complexidade e selecao de entradas na literatura.

As aplicagdes apresentadas aqui para as redes Perceptron Multi-Camadas e Méaquinas de
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Vetor Suporte, encontram fundamento em (BISHOP, 1995) e (VAPNIK; CHAPELLE, 2000),
cujas técnicas foram testadas e validadas em (FERREIRA; SILVA, 2007) e (FERREIRA, 2008)
para problemas de previsdo de carga elétrica. Um detalhe importante é que o principal dife-
rencial deste trabalho esta no desenvolvimento de redes neurais com funcdes de base radial uti-
lizando conceitos de autonomia associados ao processo de treinamento, permitindo a comparacao
entre esses trés métodos. No entanto, a fundamentacdo tedrica e a metodologia serdo apresen-
tados na sua sequéncia usual na literatura, visando facilitar o compreendimento dos conceitos

de treinamento autdonomo.

4.2.1 Redes Perceptron Multi-Camadas com Inferéncia Bayesiana

O primeiro modelo neural avaliado para classificacdo de eventos em redes de distribui¢ao
¢ baseado em uma arquitetura bastante usual de redes alimentadas adiante: Multi-Layer Per-
ceptrons. Redes do tipo MLP té€m sido aplicadas com sucesso em diversos problemas nas mais
diversas areas. Redes MLP possuem um algoritmo de treinamento supervisionado muito popu-
lar, conhecido como algoritmo de retropropagagdo do erro (error back-propagation) que utiliza

como base a aprendizagem por correcao de erro.

Nessa dissertagdo, no entanto, sera apresentada uma rede MLP que utiliza um conceito de
inferéncia bayesiana associado’®, uma vez que o algoritmo de retropropagacio pode ser visto
como um caso particular da aplicacdo de técnicas bayesianas no treinamento de redes MLP.
Além disso, pode-se destacar outras vantagens na utilizagdo de redes MLP com inferéncia
bayesiana (BISHOP, 1995):

e O controle de complexidade (regularizacido) apresenta uma interpretacdo natural dentro

dessa abordagem, apresentada ao longo do desenvolvimento tedrico deste modelo.

e O método permite a utilizacdo de técnicas que realizam a determinagdo automética da
relevancia das entradas, sendo que através dessa técnica € possivel se realizar a selecao

de entradas, contribuindo com a capacidade de generaliza¢cdo do modelo.

e Através do cdlculo da probabilidade a posteriori de cada estrutura (conhecido como
célculo da evidéncia) é possivel se efetuar a comparagdo entre diferentes modelos (prin-

cipalmente com relacdo a complexidade), utilizando somente os dados de treinamento.

Com base no método que utiliza o cdlculo da probabilidade a posteriori de cada estrutura, os

trés niveis hierdrquicos de inferéncia sao explorados: iniciando pela estima¢do dos parametros

3A aplicagdo de inferéncia bayesiana ao desenvolvimento de MLPs foi proposta originalmente por David J.C.
Mackay em 1992 (BISHOP, 1995).
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(pesos sindpticos e bias), seguido pelo calculo dos hiperpardmetros que surgem ao longo do
desenvolvimento tedrico do processo de treinamento (sua andlise permite o desenvolvimento
do método encapsulado de selecdo de entradas) e finalizando com a escolha do modelo mais
provavel a luz dos dados (FERREIRA, 2008). Nos topicos seguintes serao apresentados alguns

aspectos relativos aos trés niveis hierarquicos envolvidos no processo de treinamento.

Treinamento Bayesiano de MLPs

Uma vez definida a estrutura a ser utilizada (nimero de camadas ocultas, nimero de neurd-
nios por camada e tipo de funcdo de ativacdo de cada neurdnio) e selecionado o conjunto de
pares entrada-saida D = {X,Y}, X = {x,,...,.x,}, Y = {di,...,d,}, o objetivo do treinamento
do modelo sob o ponto de vista da inferéncia bayesiana consiste na determinacdo do vetor de
parimetros w que maximize a probabilidade a posteriori p(w|X,Y) dada pela equagdo (25).
Nesse ponto, vale ressaltar que no presente trabalho a notag@o x representa um vetor coluna e A

representa uma matriz, tal que:

p(Y|w, X)p(w|X)

pw|X,Y) = PV

(25)

Para se determinar a probabilidade a posteriori p(w|X,Y), é necessdrio se determinar a
probabilidade a priori do vetor de parametros w, p(w|X), a funcao de verossimilhanga p(Y |w, X),
relacionada com a distribuicio de probabilidade de x; pertencer a uma dada classe e o fator de

normalizagdo p(Y|X).

Para determinagdo da func@o de verossimilhanga p(Y|w,X), é necessdria a abordagem a-
presentada em (BISHOP, 1995), na qual se busca uma boa representacdo da fungdo de erro
para dados de saida que utilizam representacdao bindria, ou seja, uma forma de se modelar a
pro-babilidade a posteriori de um determinado padrdo pertencer a uma dada classe, no caso de
um problema de duas classes. Com isso, pode-se representar a funcao de verossimilhanca pela

equacao (26).

=

p(Y[w,X) =TT [f G w)] 11 = £ (i w)] % (26)
i=1

Usualmente, procura-se representar a funcdo de verossimilhanca (equacdo 27) pelo seu
logaritmo negativo, resultando na funcao de erro de entropia cruzada, representada pela equagdo
(28).
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p(Y|w,X) =exp(=G(Y|w, X)) (27)

N
G(Y|w,X)=—Y diln[f(x;,w)] + (1 —d;) In[1 — f(x;,w)]. (28)
i=1
Para utiliza¢do correta da equagéo (27) é necessério que d; € [0, 1]. Quando se utiliza uma

fungdo de ativacio como mostra a equacdo (29)*, a fungio f (x;,w), que representa a saida da

rede MLP, pode ser representada pela equacgao (30).

(29)

f(x,w) = (30)

m N
l+expq— X wi¢i | ¥ wijxj+b;
i=1 j=1
Na equagdo (30), ¢; (a) : R — R representa a fungdo de ativagdo do i-ésimo neurdnio da
camada oculta; b; o bias deste neurdnio; m o nimero de neurdnios na camada oculta; e w o

vetor incluindo todos os parametros do modelo, i.e., pesos sindpticos e bias.

Ja para p(w|X), o fator fundamental relacionado com sua escolha estd associado com a
fungado especifica de cada parametro ao longo da estrutura da rede. Ou seja, espera-se que
grupos diferentes de pesos, por exemplo, pesos ligando uma determinada entrada ao modelo e
pesos conectando neurdnios da camada oculta a saida, apresentem comportamentos distintos ao
longo do processo de estimacdo. Pode-se definir essa funcdo especifica dos parametros como
um conhecimento prévio acerca do problema, sendo assim, uma escolha baseada na utilizacao
de diferentes distribuicdes gaussianas, todas com vetor médio nulo e diferentes matrizes de
covariancia para diferentes grupos de pesos, atende esse objetivo (FERREIRA, 2008). Desta

forma, a distribuicio p(w|X) pode ser representada pela equagdo (31).

8
2
g 1 —1 L aillwi

p(wlX)=]]pw)=——ge " : 31)

Sendo que w; representa o grupo contendo M; parametros, g o numero de grupos nos quais

0s pesos e bias sdo agrupados, com ¢; respondendo pelo hiperparametro dado pelo inverso da

“Em (BISHOP, 1995) demonstra-se que para saidas que representam uma probabilidade, recomenda-se a
utilizacao dessa fungdo.
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variancia da distribui¢do gaussiana com vetor média nulo utilizada para representacdo a priori

de w; e g relacionado com o nimero de grupos de parametros.

De posse das distribui¢des p(Y|w,X) e p(w|X), a probabilidade a posteriori p(w|X,Y) é
dada pela equacao (32).

1
p(wX.Y)= Z—Se[—S(M, (32)

Sendo o funcional S (w) representado pela equagdo (33).

N g M;
S(m)z—Zdilnf()_ci,m)ﬂl—di)ln[l—f(a_ci,m)H%Z o Y wi |, (33)
i=1 =1\ j=1

Onde Z; = [e 5™ dw corresponde a um fator de normalizagio associado. O funcional S (w)
contém basicamente duas parcelas. A primeira parcela esta relacionada com o risco empirico
do processo de treinamento. A definicdo de risco empirico estd associada com o método de
otimizagdo desenvolvido para determinacdo do conjunto de pesos de uma rede neural. Com a
minimizacao deste risco (através de um método baseado na retro-propagacdo do erro, p. ex.)
€ possivel se estimar o valor 6timo para o conjunto de pesos com base nos dados disponiveis.
Sendo assim, pode-se dizer que a parcela relacionada ao risco empirico é responsdvel pelo
ajuste do modelo aos dados de treinamento, nao levando em conta um possivel ajuste exces-

sivo dos dados na presenca de padrdes de entrada ruidosos, e ndao garantindo assim, uma boa

g M;
generalizagdo. No entanto, a segunda parcela apresentada na equacao (33), % Y o X lej ,

i=1 j=1
procura estabelecer uma contrapartida entre o ajuste aos dados de treinamento e a capacidade
de generalizacdo através da insercao de conhecimento prévio proveniente da probabilidade a

priori p(w|X).

Essa inser¢ao de conhecimento prévio encontra fundamento na teoria da regularizacao,
cuja principal caracteristica €, através da inser¢ao de um conhecimento prévio, obter suavidade
do mapeamento resultante do treinamento do modelo (BISHOP, 1995). Essa suavidade esta
relacionada com a presenca de padrdes de treinamento ruidosos. Espera-se que, através de um
mapeamento suave, padrdes de entrada similares (diferenciados apenas pela presenca de ruido)
produzam saidas bastantes similares, permitindo assim, a capacidade de generalizacdo para o

modelo. A teoria da regularizacio pode ser representada pela equagao (34).

minR[f (x,w)] = Es[f (x,w)] + AEc[f (x,w)], (34)

w

Sendo o funcional regularizador representado pela equagao (35).
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Ec[f(x,w)] = ||Pf(x,w)||? (35)

¢ uma norma definida no espago de Pf(x,w) e A é o pardmetro de regularizagdo, que define o

Na equacao (35), P € um operador diferencial responsavel pela restricao de suavidade,

equilibrio entre o ajuste dos dados de treinamento e o controle de complexidade.

Sendo assim, pode-se afirmar que a parcela em questdo estd associada com o funcional
regularizador E¢[f(x,w)]. Esse funcional é conhecido como decaimento de pesos, responsével
pelo mapeamento suave da teoria da regularizagdo. Nesse caso, o hiperparametro o; pode ser
visto como uma estimativa para o parametro de regularizacdo da equacdo (34). Vale ressaltar
que atualmente a estimativa do parametro de regulariza¢do consiste em uma das grandes di-
ficuldades na utilizacdo da teoria da regularizacao e, frente a isso, o presente método fornece
uma forma automatica para selecdo desse parametro, sem a necessidade de um conjunto de

valida¢do, uma vez que a estimativa de ¢; € um subproduto do processo de treinamento.

Portanto, para maximizar p(w|X,Y), ou seja, se obter o conjunto 6timo para os pardmetros
da rede (e indiretamente o hiperparimetro ¢;), € necessario minimizar S(w) em relacdo as
duas parcelas: minimizagao do erro de treinamento e aplicacdo de um regularizador baseado
no decaimento de pesos, constituindo assim, um dos estagios fundamentais do processo de

treinamento bayesiano de MLPs.

Determinacdo Automatica de Relevancia

Além do procedimento analitico para estimacdo de parametros e hiperparametros do mo-
delo, esse método apresenta uma técnica para selecao automaética de atributos (entradas) da rede
MLP. Essa técnica estd associada com a relevancia dos grupos de pesos ligados as entradas do

modelo e por isso é conhecido como Determinagcao Automadtica de Relevancia, DAR.

A DAR consiste em particionar o vetor w em n + 3 grupos, de forma que os n primeiros
grupos representam os pesos que ligam cada uma das entradas a camada oculta (figura 20). Os
demais grupos sdo: os biases dos neurdnios na camada intermedidria, os pesos que ligam a
camada oculta a saida e o bias do neurdnio de saida. Com esse agrupamento € possivel se deter-
minar a relevancia de cada entrada através da andlise dos n hiperparametros ;. Observando-se
a equacgao (33) é possivel notar que quanto maior o valor de ¢;, menor deve se a magnitude
de w;, no contexto da minimizagdo de S (w). Dessa forma, pode-se inferir que quanto maior o

valor do hiperparametro ¢, menor € a contribui¢cdo da entrada associada.

No intuito de se estabelecer um limiar para determinacdo da relevancia das entradas, foi
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utilizado o método de insercdo de varidveis de entrada de natureza aleatdria, sem correlagdo
com a saida, como sugere Ferreira (2008). Nesse método € inserida uma variavel de prova
aleatdria (uma nova entrada do modelo) no inicio do processo de treinamento. A varidvel de
prova x,, € gerada a partir de uma distribui¢cdo uniforme definida no conjunto de ocorréncias

C={xeN|x=0,1,...,k} com k possibilidades de ocorréncia, dada pela equagéo (36):

1

7> sexp €C

plxp) = (36)
() { 0,sex, ¢ C

Finalizado o treinamento, utiliza-se do valor estimado ¢ dessa varidvel para se estabelecer
o limiar de relevancia das demais entradas, ou seja, varidveis de entrada que possuem um valor
de a maior que o valor estimado para o, podem ser descartadas (consideradas irrelevantes
para o modelo), mantendo assim apenas as varidveis de entrada consideradas relevantes para o

modelo final.

Selecdo Bayesiana de Modelos

De posse das estimativas de w e ¢;, pode-se utilizar da maximiza¢@o da evidéncia para se
avaliar diferentes modelos neurais, nesse caso, MLPs com diferentes nimeros de neurdnios na
camada oculta. A maximizacdo da evidéncia estd associada com o modelo mais provével a luz

dos dados Hj, cujo logaritmo € dado pela expressao (39) (FERREIRA, 2008).

1 1 &
Inp(Y|Hy) =—S(w)— 51 A (w)| +5 Y Mio;+2Inm+Inm! (38)
i=1

PUORENIS)
+=)Y In{—|+=In| ——
2 ZZ; Y; 2 N—vy
Sendo que ¥ representa o nimero efetivo de parametros estimados para o i-ésimo grupo de

t . .
* __ * * “ A
pesos wi = [wil, e wiMJ e Y o numero efetivo de parametros estimados do modelo, dados pela

equagao (40).

M;
Z Zy= Z Y (40)

Maiores detalhes tedricos sobre a maximizacao da evidéncia podem ser encontrados em
(BISHOP, 1995), com aplicagdes em (FERREIRA; SILVA, 2007) e (FERREIRA, 2008).
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Resumo do Treinamento de MLPs com Inferéncia Bayesiana

A figura 20 mostra a estrutura de uma MLP e os principais topicos referentes ao treinamento
bayesiano. Um detalhe importante € que esta rede contém um total de quinze saidas na sua
ultima camada, sendo que cada saida (neurdnio) esta associado a uma classe do processo de

classificagdo. Em linhas gerais, o algoritmo pode ser resumido em:
1. Inserc¢do de uma varidvel de prova de natureza aleatdria.

2. Estimagdo dos pardmetros e hiperpardmetros utilizando a minimizagéo de S (w).

3. Selecdo de entradas, com base no valor do hiperparametro o referente a varidvel de

entrada aleatoria.

4. Redefini¢ao dos parametros e hiperparametros para o modelo com as entradas selecionadas

utilizando a minimizagao de S (w).

5. Defini¢do do modelo com a maior evidéncia, dado por Inp (Y| Hj).

Parametros e
Hiperparametros

(pesos, bias e alfa) Minimizagao de S(w)

I
|::> Missinitzin 44 5G| )

(Teorema de Bayes)

Selegéo de Selegdo do Modelo -
Entradas Numero de Neurdnios
na Camada Oculta

Estimagéo de a;

(Determinagéo Maximizagdo da

Automética de Evidéncia
Relevancia)

Figura 20: Estrutura e Treinamento de uma rede MLP.

4.2.2 Redes Neurais com Funcdo de Base Radial

As redes do tipo Radial Basis Function (RBF) objetivam abordar o treinamento através de
um problema de ajuste de curva em um espago de alta dimensionalidade. Nesse sentido, pode-
se afirmar que as funcdes de base radial (presentes na camada oculta de uma RBF) constituem

uma base para os padrdes de entrada, visando o mapeamento ndo linear para um espaco de alta
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dimensionalidade. A estrutura de uma rede RBF pode ser representada, basicamente, por trés
camadas fundamentais. A camada de entrada, que efetua a conexdo da rede com o ambiente
para o qual a rede foi projetada, uma segunda camada (denominada camada oculta), responsavel
pela transformacgao nao linear do espago de entrada para o espago de maior dimensao (espago
da camada oculta) e uma ultima camada, a camada de saida, que efetua uma operacao linear,

atribuindo a resposta ao padrdo de entrada (HAYKIN, 2001).

O mapeamento para um espaco de maior dimensionalidade encontra fundamento no teo-
rema de Cover, sobre a separabilidade de padrdes. Esse teorema afirma que um problema
de classificacdo fortemente nao linear tem maior probabilidade de ser linearmente separdvel
em um espago de elevada dimensionalidade do que em um espago com dimensionalidade
mais baixa(BISHOP, 1995). Isso fundamenta o processo de treinamento das RBFs e possui

relevancia ao longo dos aspectos tedricos apresentados nos proximos topicos.

O desenvolvimento das redes RBF encontra fundamento na teoria da regularizagdo, sendo
que por vezes, essas redes sao denominadas redes de regularizacdo, de acordo com a equagdo
(34).

O principal objetivo do treinamento de uma rede, do ponto de vista da teoria da regula-
rizagdo, ¢ minimizar as duas parcelas do funcional de Tikhonov mvgnR[ f(x,w)]: parcela do erro
de treinamento e do termo de regularizacdo. Uma possivel interprgtagﬁo para essa minimizagao
conjunta, guarda analogia com o dilema bias-variancia. Nesse dilema, o desempenho da rede
pode ser decomposto em duas parcelas conflitantes: bias e variancia, as quais estio relacionadas
com o ajuste aos dados disponiveis e com o nivel de flexibilidade da fun¢do estimada, re-
spectivamente (FERREIRA, 2008). Modelos excessivamente ajustados aos dados de treina-
mento irdo apresentar bias reduzido, porém elevada varidncia em virtude do grau de complex-
idade fornecido. No caso da teoria da regularizacdo, uma escolha 6tima para o parametro de
regularizagdo A pode fornecer um equilibrio satisfatorio entre o bias e a varidncia (mantendo
a generalizacdo adequada), através da inserc@o necessdria e suficiente de conhecimento prévio
(HAYKIN, 2001).

Uma possivel solu¢iio para a equacdo (34), faz uso do conceito de funcdes de Green’
G(x,x;), de acordo com a equagdo (41). Nessa equagdo, a solugdo de (34), passa a ser dada
em func¢do da expansdo de F (x), em termos da fun¢do de Green (nesse caso dada como uma

fungdo de base radial) e do vetor de pesos w dado pela solugdo da equagao (42).

>Uma fungio de Green desempenha o papel de um operador diferencial linear necessario para a diferenciagio
do funcional de Tikhonov, durante sua minimizagao.
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=

F(x) =) wG(|lx—x|) (41)

1

1

w=(G+a1) d “2)

Na equagdo (42), G representa a matriz de Green, responsavel por aplicar o operador difer-
encial as diversas combinagdes dos x; (denominados centros da expansdo de F) (x)) e os padrdes
de entrada x, I responde pela matriz identidade e d € o vetor de padrdes de saida do conjunto de
treinamento. No caso particular de A = 0 , obtém-se a solugcdo w = g*d , na qual a matriz g*

¢ denominada pseudo-inversa, dada pela equacao (43).

G- (¢"G) ey 3)

Uma func¢do de Green normalmente utilizada em aplicagdes de redes RBF, que atua como
operador diferencial linear sujeito as restricoes de invariancia a translacdo e rotacdo (definida
positivamente para todo i) necessdrias para sua utiliza¢io pratica 6, é a funcdo gaussiana multi-

variada dada pela equacao (44).

1
Glax) =exp (5 sl @)

i
Com isso, pode-se estabelecer que a arquitetura basica de uma RBF obedece a arquitetura

exposta pela figura 21, sendo que a saida da rede assim representada pode ser dada em func¢ado

das m; funcdes de base radial e pesos lineares w;, como mostra a equacdo (45).

y=Y wifi(x), (45)
i=1

Sendo que a fungdo de base radial ¢(.) tem como entrada, basicamente, a medida da distancia
euclidiana entre um padrio de entrada e o centro da fun¢do de base ¢; (a ser determinado), como

demostra a equacgao (46).

9i(x) = G([lx—1[]) (46)

As principais caracteristicas de uma rede RBF formulada de acordo com a equacdo (45)

podem ser descritas como:

®Uma fungdo que atende a essas restri¢des pode ser denominada fungdo de base radial.
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Camada de Camada Oculta Camada de
Entrada com my fungées de Saida
base radial com
centros em x;

Figura 21: Arquitetura de uma RBF.

e Aproximadores universais, ja que podem representar qualquer funcao continua multivari-

ada através de um numero suficiente de unidades ocultas.

e A existéncia da propriedade da melhor aproximagdo, que implica em afirmar que sempre
haverd uma escolha de coeficientes 6tima que garante a rede uma aproximagao igualmente

Otima.

Nos proximos topicos serdo apresentadas as principais técnicas de aprendizagem aplicadas
em redes RBF. Entende-se que a aprendizagem da RBF consiste na estimagdo dos pesos lin-
eares da saida, a otimizac¢do da camada oculta (defini¢do da localizacdo dos centros t;) e selecao
dos espalhamentos ou larguras ¢, da rede. Serdo descritas aqui trés abordagens bésicas para
essa finalidade (Centros Fixos Selecionados ao Acaso, Selecdo Auto-Organizada dos Centros e
Selecao Supervisionada dos Centros), as quais formam a base da escolha do método de treina-

mento proposto para redes RBF nesta dissertacao.

Centros Fixos Selecionados ao Acaso

Nessa abordagem, a localiza¢do dos centros € escolhida aleatoriamente utilizando como
base o conjunto de treinamento, levando em conta a suposi¢ao de que os dados de treinamento
estejam distribuidos de forma representativa para o problema considerado (HAYKIN, 2001).
Nesse método utilizam-se fungdes gaussianas isotrépicas’ como fungdes de base, cujo desvio

padrdo € fixo e funcdo da distdncia méxima entre os centros escolhidos e 0 nimero maximo

"Neste caso, fun¢des circularmente simétricas.
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de unidades ocultas. Com isso, o processo de aprendizagem consiste somente na estimagao
dos pesos da camada de saida da rede. Para tanto, normalmente se utiliza o calculo da pseudo-

inversa dado pela expressao (43).

Esse método, como mostra (HAYKIN, 2001), ndo apresenta preocupacdo com o uso da
regularizacdo, uma vez que a escolha dos centros € extremamente dependente dos dados dispo-
niveis para treinamento e pode levar ao ajuste excessivo do modelo, tornando o resultado do

método dependente da escolha e disponibilidade de dados de treinamento.

Selecdo Auto-Organizada dos Centros

Esse método, um dos mais utilizados no treinamento de redes RBF, consiste em aplicar um

método de treinamento hibrido, composto por dois estdgios (HAYKIN, 2001):

1. Estdgio de aprendizagem auto-organizada, cujo objetivo € estimar a localiza¢do adequada

para os centros das funcdes de base radial.

2. Estigio de aprendizagem supervisionada, responsavel por estimar os pesos lineares da

camada de saida.

Para o primeiro estdgio € necessdria a utilizacdo de um método de agrupamento (cluster-
ing) que particione os dados de entrada em subgrupos de forma homogénea. Para tanto, existem
diversos métodos de agrupamento, como k-médias, métodos de agrupamento fuzzy e métodos
baseados em algoritmos de agrupamento automaticos (HAYKIN; VEEN, 2001). Ja para o se-
gundo estdgio, pode-se utilizar um método baseado em minimos quadrados para a estimacgdo

dos pesos lineares de saida.

Um problema encontrado nessa abordagem esta relacionado com a capacidade de genera-
lizacdo. Segundo Haykin (2001), redes RBF que utilizam esse método de treinamento nao
obtém resultados de generalizacdo tdo bons quanto redes MLP treinadas apenas com o algo-
ritmo de retropropagacdo, sendo necessdria portanto, a inclusdo de um estagio ao processo de

treinamento, que possa melhorar a capacidade de generalizacdo da RBE.

Selecao Supervisionada dos Centros

Nesse ultimo método de aprendizagem, todos os parametros livres da rede (pesos, posi¢oes
e espalhamentos dos centros) sofrem um processo de aprendizagem supervisionado, através de

um método de correcao de erro via descida de encosta. Para isso, faz-se necessaria a defini¢ao da
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funcao custo (ou objetivo), normalmente dada pelo erro de treinamento. Com isso, atualizam-
se os valores dos parametros no método de descida de encosta, ponderando essa atualizacao
através do erro de classificagdo para dados de treinamento. Através dessa modificacdo (algo-
ritmo completamente supervisionado), garante-se que uma rede RBF possa generalizar tao bem

quanto uma rede MLP treinada com retropropagacao do erro (HAYKIN, 2001).

Meétodo de Aprendizagem Proposto para RBFs

Tendo em vista os trés métodos de treinamento acima detalhados, optou-se nesse trabalho,
por adotar um método que utiliza caracteristicas provenientes dos trés processos de aprendiza-
gem, ou seja, 0 método proposto consiste basicamente em uma Selecdo Auto-Organizada dos
Centros, porém durante o estagio de aprendizagem supervisionada, sao reajustados os centros
definidos no primeiro estagio e os pesos lineares. Essa metodologia pode ser melhor compreen-

dida da seguinte forma:

1. No primeiro estigio, ou estagio de aprendizagem auto-organizada, utiliza-se um método
de clusterizacdo baseado em uma rede neural do tipo Grow When Required, GWR, (MARS-
LAND; SHAPIRO; NEHMZOW, 2002), cujo produto € a definicao automatica do nimero

de centros, bem como suas respectivas localizagdes.

2. No segundo estagio, ou estdgio de aprendizagem supervisionada, a localizacdo dos cen-
tros proveniente do primeiro estdgio € utilizada como ponto de partida para um método
de otimizag¢ao que utiliza algoritmo genético multi-objetivo, AGMO, (KONAKA; COIT;
SMITH, 2006) para a localizacdo dos centros e larguras, além da estimagdo dos pesos

lineares realizada pelo método da pseudo-inversa.

A utilizacdo da pseudo-inversa € justificada pela sua simplicidade e bons resultados, uma
vez que pode ser vista como um estimador linear derivado do método de minimos quadrados
(HAYKIN, 2001), no entanto, a utilizacdo desse estimador leva em conta que o parametro de
regularizacdo € nulo, desconsiderando assim, a parcela associada com a generalizacdo da rede.
Para contornar esse fato, uma abordagem baseada na modificacdo da fungdo custo (ou obje-
tivo) do método de selecao supervisionada dos centros foi adotada, como mostra (DEMUTH;
BEALE, 2002). Nessa abordagem, a fun¢do que inicialmente levava em conta apenas o erro de
treinamento, passa a levar em conta a complexidade da rede (regularizagdo), através da inser¢ao
de um termo de controle de complexidade, que guarda analogia com o decaimento de pesos,

como mostra a equagao (47), do erro de classificagao da rede.
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N 1 N

Z = S+ Xowj (47)

: N :
sendo f(x;) a saida da rede. Como comentado anteriormente, o decaimento de pesos estd asso-
ciado com mapeamento suave da teoria da regularizacdo, garantindo assim, que durante o pro-
cesso de treinamento se mantenha a preocupagdo com a generalizagdo do modelo. Para tanto,

utiliza-se 0 AGMO, de forma que sejam garantidas as duas minimizagdes: erro de treinamento

e complexidade da rede.

Maiores detalhes sobre o algoritmo de treinamento adotado para as redes RBF nesse tra-
balho serdo apresentadas no ultimo tépico dessa secao. Nos topicos seguintes serdo discutidos
aspectos tedricos envolvidos com a metodologia proposta, buscando justificar as escolhas apre-

sentadas.

Selecao de Entradas

Uma observagdo importante a ser detalhada inicialmente diz respeito a escolha da fungdo
de base. Neste trabalho, uma variacdo da fun¢do gaussiana representada na equagao (44) foi
selecionada, de forma que possa ser inserido na rede RBF um método de selecao de entradas

andlogo ao da MLP, como mostra a equagao (48).

¢ l("zxiz*ffl-*ﬂ)z
G(x x) e 1517 K

2]

(48)

Associa-se o vetor 0; a cada uma das entradas da rede, permitindo que, através da metodolo-
gia baseada na inser¢do de uma entrada de natureza aleatdria descorrelacionada com a saida da
rede proposta para redes MLP, seja possivel se estabelecer um método para sele¢do automatica
de entradas em redes RBF. Como serd descrito adiante, a escolha 6tima dos parametros o;
poderd, através da comparagdo dos valores de 6; com o valor oy (determinado para a varidvel
aleatdria inserida), determinar quais as varidveis relevantes do modelo, da mesma forma que se

tratavam o ¢ & no caso das redes MLP.

Vale ressaltar que as larguras o; associadas com os centros das fun¢des de base foram
mantidas constantes e unitdrias durante a primeira otimizagdo de ¢; visando a utilizagido dessa
variavel na selecdo de entradas (ver ultimo tépico dessa se¢do). Ja na avaliacdo do modelo final
(com as estradas ja selecionadas), sdo otimizadas as duas variaveis o; e 0;, otimizando a escolha

dos parametros da rede.
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Rede Neural Grow When Required

As redes do tipo Grow When Required (GWR) foram inicialmente propostas por Mars-
land, Shapiro e Nehmzow (2002). Seus principios encontram fundamento nos mapas auto-
organizdveis de Kohonen (HAYKIN, 2001). Nessa topologia, a rede € composta por neurénios
que representam os centros dos agrupamentos (clusters) do espaco de entrada, sendo que a sua
localizacdo (representada pelos vetores de pesos da rede) é um indicador das caracteristicas
intrinsecas das entradas, uma vez que a apresentacdo de uma nova entrada ird provocar difer-
entes niveis de ativacao para cada neurdnio da rede. A figura 25 mostra a estrutura tipica de
uma GWR. Nesse estrutura estdo representados os trés principais componentes da rede GWR:
camada de entrada, camada de agrupamento (neurdnios) e a camada de saida (composta por
um unico neurdnio). A conexao entre os neurdnios da camada de agrupamento e a saida é feita
pelas chamadas sinapses habitudveis, as quais estdo sujeitas a um modelo de habituagdo cuja
principal fun¢do € reducdo da eficiéncia sindptica de um determinado neurdnio, em funcao de

entradas repetidamente apresentadas (VIEIRA-NETO, 2006).

N6 de Saida

P
/

Sinapses
Habituaveis

=y T
Q————\‘/ b ()
\\/ N o Nés e suas

i Interconexdes
/ p Topolégicas

Espaco de
Entradas

Figura 22: Estrutura de uma rede GWR.

O processo de aprendizagem da rede se d4 pelo método do vencedor-leva-tudo (do inglés
winner-take-all), ou seja, apenas um neurdnio € ativado na camada intermedidria da rede, in-
ibindo a ativacao dos demais, porém utilizando a informacao topoldgica da ativagao para adaptar
os neurdnios vizinhos ao vencedor. Além disso, a rede GWR possui uma caracteristica muito
particular, que estd associada com sua capacidade de inserir neurdnios através de seu modelo
de habituacao e a ativacdo do neurdnio vencedor, o que fundamenta parte de sua escolha como
método de clusterizac@o para redes RBF. Esse modelo de habituacao, principal caracteristica da
rede GWR, é dado por uma equacdo diferencial de primeira ordem, que controla a taxa com que
o modelo se habitua a padrdes repetidamente apresentados, bem como a taxa com que o padrao

volta a ser considerado como novidade, a medida que deixa de ser apresentado a rede.
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O algoritmo da rede GWR pode ser resumido pela sequéncia representada a seguir, sendo
que maiores detalhes da implementacao dessa rede podem ser encontrados em (MARSLAND;
SHAPIRO; NEHMZOW, 2002; VIEIRA-NETO, 2006):

1. Inicialize a rede com dois neurdnios escolhidos aleatoriamente do espaco de entrada.
2. Para cada neurdnio da rede, calcule a distincia euclidiana do vetor de entradas.

3. Selecione os dois melhores neuronios, s € ¢, com base no calculo da distancia euclidiana

acima mencionada.

4. Crie uma conexao entre os dois neurdnios s € ¢, caso ela ja exista atribua para essa conexao
a idade zero, a qual sera utilizada para definir se essa conexdo deve ou ndo ser desfeita

futuramente.

5. Se os critérios de inser¢ao de neurdnio forem atendidos (critério de habituacdo e ativagao
do neurdnio) deve-se inserir um novo neurdnio r, cujo vetor de pesos € funcdo do vetor
de pesos de s e do vetor de entradas. Além disso deve-se remover a ligacao entre se t e

criar uma ligacdo entre r e ¢ € também entre s e r.

6. Se nenhum neurdnio foi inserido, atualize as posicoes (pesos) do neurdnio vencedor e dos
que estao conectados a ele (neurdnios vizinhos) de acordo com a taxa de aprendizagem &

previamente ajustada.
7. Incremente em um, a idade dos neurdnios com conexao final em s.

8. Reduzir o contador de frequéncia de ativacdo do neurdnio s, de acordo com a taxa com
que o modelo se habitua a padrdes repetidamente apresentados e a taxa com que o padrao

volta a ser considerado como novidade, de acordo com seus valores iniciais.

9. Verificar se existe alguma conexdo ou neurdnio a ser excluido, ou seja, neurdnio sem

nenhuma conexao ou conexdo com idade médxima atingida.

10. Se houverem mais entradas a serem avaliadas, retorne ao inicio, desde que nenhum

critério de parada seja atingindo.

A rede GWR utilizada nesse trabalho tem por base a implementacao sugerida por (MARS-
LAND; SHAPIRO; NEHMZOW, 2002), sendo que esse autor disponibiliza um pacote de scripts

em Matlab para sua aplicacgao.



68
Algoritmos Genéticos

Um algoritmo genético, AG, possui como principal caracteristica a inspiragao em processos
bioldgicos baseados em teorias evolutivas, em particular a Teoria da Sele¢ao Natural. Este tipo
de algoritmo € voltado para a solucdo de problemas de otimizacdo através da manipulacdo de
uma populagdo de individuos, visando preservar os individuos com as melhores caracteristicas
genéticas dessa populagdo, sendo que do ponto de vista de otimizagao, esses individuos repre-
sentam as regides mais promissoras do espago de busca (GOLDBERG, 1989). No intuito de
se apresentar os principais operadores e o funcionamento geral de um AG, faz-se necessdria a

apresentacdo de uma terminologia particular desse método, a saber:

e Cromossomo - Representa a estrutura de dados que codifica o problema. A codificacio é
um estdgio importante de um AG pois € através dela que se garantird uma boa represen-
tacdo do problema e, consequentemente, a convergéncia para uma solugdo satisfatoria
para o problema através dos operadores genéticos. Em geral, a codificagao das varidveis

do problema pode ser real ou bindria.
e Genodtipo - Informagao existente na solucao.
e Fendtipo - E a decodificacdo de um individuo, representado por um genétipo.
e Individuo - Uma possivel solucao do espaco de busca.

e Populagdo - Conjunto de possiveis solucdes (individuos) no espago de busca.

Geracgdo - Uma iteragdo do AG, que pode resultar em uma nova populagao.

A ideia basica de um AG € gerar uma populacao inicial formada por uma populacdo aleatéria
com distribui¢do uniforme de individuos, sendo que durante o processo evolutivo, cada in-
dividuo € avaliado por um parametro de aptidao (denominado fitness), o qual reflete a sua
capacidade de resolver o problema. Esse parametro de aptidao estd associado com a func¢do
objetivo do problema, ou seja, a fun¢do que se busca otimizar. A fun¢do objetivo é dependente
do problema em particular, sendo que essa deve ser formulada a priori, levando em conta o
conjunto de varidveis da otimizacao (nesse caso, representadas pelos individuos da populacdo).
Depois de definida a aptidao de toda a populacgdo, a parcela dos individuos considerados mais
aptos € mantida, enquanto que os individuos restantes sao eliminados através do método de
selecdo. Os individuos mantidos pela selecdo podem ter suas caracteristicas modificadas por

operadores genéticos, gerando descendentes para a proxima geracdo. Este processo € repetido
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até que um conjunto de solugdes satisfatorias seja encontrado (GOLDBERG, 1989). Dessa

forma pode-se dizer que um AG convencional responde pela seguinte sequéncia de operacdes:

1. Inicie os parametros de controle do AG.
2. Crie uma populacao inicial de forma aleatéria com distribui¢ao uniforme.
3. Avalie do fitness dos individuos dessa populacgao.

4. Caso o nimero de geracoes seja alcangado ou outro critério de parada seja atingido, o AG
finaliza sua busca. Caso contrario, aplique operadores genéticos visando obter melhores

solucgdes e retorne ao passo anterior.

No intuito de garantir a convergéncia do algoritmo, faz-se uso dos operadores genéticos.
Existem, basicamente, trés operadores genéticos utilizados: sele¢do, cruzamento e mutagao
(GOLDBERG, 1989). A selecdo € responsavel por escolher os individuos mais aptos que
seguirdo no processo iterativo do AG, sendo que existem diversos métodos disponiveis na li-
teratura para tal finalidade. O operador de cruzamento realiza a recombinacdo genética entre
dois individuos da populagdo, gerando novos individuos que herdam as caracteristicas dos in-
dividuos geradores (com boa aptiddo), mantendo assim o processo evolutivo do algoritmo. Por
se tratar de um operador dominante, a taxa de cruzamento € normalmente escolhida entre 70% e
100% da populagdo. O ultimo operador, operador de mutagdo, € responsavel por introduzir di-
versidade genética na populagdo através da alteracdo de um ou mais componentes de individuos
selecionados. Normalmente utilizam-se taxas de mutacdo entre 0,1% e 10% (GOLDBERG,
1989).

O AG convencional ndo foi aplicado diretamente nas redes RBF desse trabalho. No en-
tanto, a sua formulacdo € importante na definicdo do AGMO, que foi utilizado diretamente no
treinamento das redes RBF. A abordagem convencional do AG serd retomada adiante, na se¢ao

referente as redes do tipo Support Vector Machine.

Algoritmos Genéticos Multi-Objetivo

Tendo em vista o cardter multi-funcional apresentado na equacdo (47), faz-se necessaria a
introducao do conceito de otimizacdo multi-objetivo, dado um processo de decisdo que envolve
K objetivos, dos quais o responsdvel pela decisdo ndo possui uma preferéncia bem definida,
dentre os diversos objetivos. Em casos reais, os objetivos sao normalmente conflitantes entre

si, uma vez que uma otimizacao voltada para apenas um dos objetivos ndo fornece uma solucao
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adequada aos demais e, em funcao disso, uma solu¢do multi-objetivo perfeita para todos os
objetivos se torna invidvel. Uma solu¢do razodvel para um problema multi-objetivo consiste
em investigar um conjunto de solugdes, de forma que cada solucao atendo os objetivos em um
nivel considerado aceitavel, sem ser dominado por qualquer outra solugdo (KONAKA; COIT;
SMITH, 2006). Um problema multi-objetivo pode ser formulado® pela equacio (49) (SIERRA;
COELLO, 2006).

minimizar f(x) := [f1(x), f2(x), -, fi ()], (49)

Sujeita as restri¢cdes impostas pelas equagdes (50) e (51).

gi(x) <0, parai =1,2,...,m, (50)

hi(x) =0, parai = 1,2,..., p, (51)

Sendo que x = [x1,x2,...,x,]" representa o vetor de varidveis de decisdo, f;, parai =1,...,k
sdo as funcdes objetivos do problemaei=1,...,m, j = 1,...,p sdo as funcdes de restricao do
problema. Com isso, pode-se definir algumas das nomenclaturas mais utilizadas em otimizacao

multi-objetivo (SIERRA; COELLO, 2006):
e Uma solugdo x € dita dominante sobre uma solugdo y, se fi(x) < fi(y) e x # y para todo
X, y e i. A figura 23 demonstra essa rela¢do de dominéncia.

e Uma solugdo x € dita ndo-nominada no conjunto de solucdes, se ndo existe uma outra

solugdo X’ tal que f(x) < f(x).

e Um conjunto de solugdes x* é chamada de solugdo 6tima de Pareto, se ela for formada

por solu¢des ndo-dominadas no espago de possiveis solugdes Y.

e O conjunto 6timo de Pareto P* pode ser definido como P* = {x € Y}, de forma que x

corresponde a solucao 6tima de Pareto.
e Uma fronteira de Pareto pode ser definida como PY* = { f(x) € R®¥|x € P*}, como mostra

a figura 24, para um problema multi-objetivo com duas fungdes objetivo.

Sendo assim, um problema de otimizacao multi-objetivo pode ser dado através da determina-

cao do conjunto de Pareto, visto através da Fronteira de Pareto, respeitando as restricdes dadas

8Considerando, por conveniéncia, problemas de minimizagio.
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e Solugdes Dominadas
X Solugéo Dominante

Figura 23: Relacao de Dominancia entre duas Solucées.

fi

® Solugdes Dominadas

x Solugdes de Pareto

Figura 24: Solucoes na Fronteira de Pareto.

pelas equacdes (50) e (51). O método escolhido nesse trabalho para essa efetuar a busca pela
solucdo de Pareto estd baseada em algoritmos genéticos multi-objetivo (AGMO). Essa escolha
¢ fundamentada na capacidade de um AG pesquisar simultaneamente diferentes regides de um
espaco de solugdes, tornando possivel encontrar um conjunto diversificado de solugdes para
problemas dificeis com caracteristicas ndo-convexas, descontinuas, e multi-modais no espacos
de solugdes (KONAKA; COIT; SMITH, 2006). O operador de cruzamento de um AG, p. ex.,
pode fornecer uma boa exploracao de novas solugdes associando objetivos diferentes, visando

a obtencao de solu¢des ndo-dominadas em partes inexploradas da fronteira de Pareto.

Muitas das aplicagdes multi-objetivo utilizam métodos baseados em AG, como mostra
(KONAKA; COIT; SMITH, 2006). Para tanto, foram desenvolvidas diversas varia¢des do
primeiro algoritmo genético com propriedades multi-objetivo denominado de Vector Evaluated
Genetic Algorithm. Nesse trabalho, optou-se pela utilizacdo do algoritmo baseado no con-
ceito de dominancia® denominado Fast Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II)
desenvolvido por Deb et al. (2002), cujas principais principais vantagens sdo a efici€ncia ja
comprovada por diversos testes realizados e a quantidade de parametros a serem especificados

¢é bastante reduzida.

9 As solugdes no primeiro front, representado pelas solu¢des ndo-dominadas, sdo melhores que as solugdes nos
demais fronts (demais solucdes).



72

O funcionamento do algoritmo NSGA-II é fundamentado em dois mecanismos relaciona-
dos com o processo de selecdo: Fast Non-Dominated Sorting e a Distancia de Crowding. O

funcionamento do algoritmo pode ser detalhado como:

1. Defina a Populagdo Inicial Aleatoriamente.

2. Aplique arelagdao de dominancia do método Fast Non-Dominated Sorting cuja fundamen-
tacdo foi descrita no inicio desse topico, para toda a populacdo, separando as possiveis
solu¢des em fronts, de forma que no primeiro front estdo as solucdes nao-dominadas,
sendo que individuos do front N sao solucdes melhores (do ponto de vista de otimizacao

multi-objetivo) que os individuos do front N + 1.

3. Aplique o operador de diversidade baseado na distancia de Crowding, ordenando cada
individuo da populagdo de acordo com sua distancia em relagdo aos pontos vizinhos e

garantindo que haja um melhor espalhamento das solucdes na fronteira de Pareto.

10 com base no cdlculo da

4. Utilize um método de selecdo Selecdo por Torneio Bindrio
distancia de Crowding para a escolha dos individuos pais, os quais estardo sujeitos a

cruzamento e mutacdo para geracdo da préxima populacao.

5. Repita o processo até que algum critério de parada seja atingido (p. ex., nimero maximo
de geragdes), selecionando o individuo com melhor compromisso entre as duas fungdes

objetivo (nesse caso em especifico).

Maiores detalhes sobre o método Fast Non-Dominated Sorting e a Distancia de Crowding

podem ser encontrados em (DEB et al., 2002).

Resumo do Treinamento de RBFs

A figura 25 mostra a estrutura de uma RBF e os principais topicos referentes ao treinamento
adotado. Um detalhe importante € que esta rede contém um total de quinze saidas na sua
ultima camada, sendo que cada saida (neurdnio) estd associado a uma classe do processo de

classificagdo. As principais etapas do algoritmo podem ser resumidas em:

1. Insercao de uma varidvel de entrada de natureza aleatéria.

10Nesse método dois individuos sdo selecionados aleatoriamente e seu fitness é comparado. O individuo com
melhor fitness € selecionado como um dos pais utilizados no cruzamento.
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2. Estimac¢do do niimero de centros, bem como suas respectivas localizac¢Oes através da rede

GWR.

3. Otimizagao via AGMO da localizagao dos centros da rede GWR e do parametro ¢;, man-
tendo os valores o; constantes e unitarios. Nessa etapa os pesos lineares sdao calculados

utilizando a pseudo-inversa.

4. Selecdo de entradas, com base no valor do parametro o, determinado pela otimizagdo

anterior.

5. Estima¢do do ndmero de centros, bem como suas respectivas localiza¢des para o novo

modelo, através da rede GWR.

6. Otimizagdo via AGMO da localizagdo dos centros da rede e dos parametros 0; e 0; do

modelo final, mantendo o célculo dos pesos lineares pelo método da pseudo-inversa.

- / b
Espagg?rlglna{ Parametros (pesos e bias)
L

w Determinados pelo célculo
0 ¥
|::> da pseudo-inversa

Won 1/ Hiperparametros
| =

o; e 0,580 produtos da otimizagéo
multi-objetivo aplicada

Entradas

Andlise baseada na Selegédo do Modelo
otimizacéo de o,

Produto da Aplicagéo
da rede GWR

\
) \/ Espaco de Alta
Dimensionalidade
Selegado de

Figura 25: Estrutura e Treinamento de uma RBF.

4.2.3  Support Vector Machines

Uma rede do tipo Support Vector Machine (SVM), inicialmente desenvolvida para solug¢ao
de problemas de classificagao desenvolvida por V. Vapnick (VAPNIK, 1998) consiste basica-
mente em um classificador, cuja caracteristica fundamental estd associada ao conceito de hiper-
plano 6timo, baseado na maximizacao da mar-gem de separacdo p. O objetivo da construcao da
margem de separacao (superficie de decisdo) € encontrar um hiperplano que obtenha a maxima

separacdo entre as classes do problema'! visando a solucdo de problemas cuja quantidade de

10 conceito de SVMs foi desenvolvido para problemas de duas classes, mais comumente mencionados como
separagdo entre exemplos positivos e negativos.
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dados disponiveis € reduzida e pouco, ou até mesmo nenhum conhecimento prévio pode ser
utilizado. O conceito de hiperplano 6timo de separacdo pode ser melhor compreendido, através
da andlise da figura 26, na qual estdo representados padrdes linearmente separaveis, divididos

pelo hiperplano 6timo de separacao.

= .
-
- .
o @/o o Classe 1 (Positivo)
4 .
x Classe 2 (Negativo)

O Vetores de Suporte

Figura 26: Hiperplano Otimo de Separacao.

Na figura 26 esta representado um conceito fundamental na determinagdo do hiperplano
6timo: vetores de suporte. Os vetores de suporte sao os pontos situados mais préximos da su-
perficie de decisdo, sendo que sua localizacao da suporte a constru¢ao da margem de separagcao
e, consequentemente, a definicio do hiperplano 6timo de separacdo. Esse conceito sera re-

tomado mais adiante, na formula¢do matematica de uma SVM.

As redes SVM foram desenvolvidas com base em um novo paradigma da area de apren-
dizado de maquina, conhecido como aprendizado estatistico (FERREIRA, 2008). Dentro desse
conceito, pode-se dizer que uma rede SVM € uma implementacdo do método de minimizagdo
estrutural do risco. Esse método mostra que o erro de generalizacdo de um modelo de apren-
dizagem € limitado por duas parcelas, uma referente ao erro para o conjunto de treinamento
(risco empirico) e outro termo associado com uma medida de complexidade conhecida como

dimensao de Vapnik e Chervonenkis, popularmente denominada dimensao VC.

O conceito da dimensdo VC guarda analogia com o dilema bias-variancia, cujo conceito
estd associado ao desempenho do modelo para novos dados (conjunto de teste). Da mesma
forma que naquele dilema, pode-se afirmar que modelos com elevada dimensao VC, apesar de
ajustarem de forma satisfatéria os dados de treinamento, apresentardo reduzida capacidade de
generalizagdo (FERREIRA, 2008). No caso de uma SVM, durante o processo de treinamento o
termo associado com o risco empirico € nulo e o termo associado a dimensao VC é minimizado,

garantindo assim boa capacidade de generalizacdo para padroes linearmente separaveis.

Apesar de nao possuir expressao analitica geral para modelos ndo-lineares, a dimensdo VC

de hiperplanos F (x;,w) com margem de separacdo p é limitada superiormente pela equagio
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(52) (HAYKIN; VEEN, 2001).

R2
VC[F (x,W)] < o7 (52)
sendo que R corresponde ao raio da menor hiperesfera que engloba a imagem dos padrdes de

treinamento no espago de caracteristicas'?.

Aplicacdo em Padroes ndo Linearmente Separdveis

O conceito de hiperplano 6timo de separacao pode ser expandido para problemas de classifi-
cagdo de padrdes nao-linearmente separdveis. Nesse caso nao € possivel construir um hiper-
plano 6timo de separacdo sem a existéncia de erros de classificacao. Essa impossibilidade pode

se manifestar de duas formas (HAYKIN, 2001), como ilustram as figuras 27 e 28.

X

Hiperplano Otimo
" /@/ /‘

]
7
x .
e . e Classe 1 (Positivo)
r/ .
% Classe 2 (Negativo)

O Vetores de Suporte

Padréo

Figura 27: Erro de Classificacao (Caso 1).

.
7
L
o - .
o 9/ & Classe 1 (Positivo)
r/ P
X Classe 2 (Negativo)

Vetores de Suporte
Padrdo O P

Figura 28: Erro de Classificacao (Caso 2).

Na figura 27 o padrdo responsédvel pelo erro se encontra dentro da regido de separagao,

porém do lado correto da superficie de decisdo, ja na figura 28 o padrdo se encontra no lado

12Espago associado com o mapeamento realizado durante o treinamento de SVMs.
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errado da superficie de decisdo e no interior da regido de separacao, configurando uma classifi-
cacdo incorreta. Para contornar esse problema, utiliza-se um mapeamento do espago original de
representacdo para um espago de dimensado elevada (espago de caracteristicas), aonde a prob-
abilidade do problema ser linearmente separavel é elevada. Dessa forma, as SVMs podem
ser vistas como classificadores lineares aplicados a um espaco de representacao expandido,
de dimensao maior que o espago de representacdo original do problema, com o mapeamento
obtido de forma intrinseca ao processo de treinamento (FERREIRA, 2008). Matematicamente,
a saida de uma SVM pode ser dada pela equacao (53), em funcao do bias b e do conjunto de
parametros (W) do modelo representado pela equacdo (54), além do mapeamento nao-linear

[ (x) : R — RV das entradas no espaco de caracteristicas mostrado na equacio (55).

f(xW,b) = sign W' () +| (53)
w=|w W . WNY (54)
oW =0 ¢ - ol | (59)

Na equag@o (53), sign [a] representa a funcao sinal (equag@o 56).

{ signla] =1, para a >0 (56)

signlal] =—1,a<0

Uma vez realizado o mapeamento nao-linear para um espaco de maior dimensionalidade,
faz-se necessdria a construcao do hiperplano 6timo nesse novo espago, configurando assim, os
dois principais estidgios responsaveis pelo treinamento de uma rede SVM. Para tanto, deve-se
considerar primeiramente o conceito de varidveis escalares ndo negativas §,|i\': 1> que formam a
base para essa constru¢do. No caso de padrdes linearmente separdveis, a construcao do hiper-
plano 6timo de separacdo estd sujeita a restricdo imposta pela equagdo (57), cujo objetivo é
determinar o valor 6timo para os pesos w e bias b dados os padrdes x;, levando em conta que o

vetor de pesos deve minimizar a equacao (58).

di(wx;+b) > 1 parai=1,2,....N (57)
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D(w) = %me (58)

Ja para o caso nao-linearmente separavel, faz-se necessaria a inclusdo das variaveis es-
calares ndo negativas, denominadas varidveis soltas, cujo objetivo € mensurar o desvio de um
determinado padrao da condicdo ideal de separabilidade de padrdes, como mostra a equagdo

(59), relacionada a restricao da construcdo do hiperplano de separacao.

d; [wtg(g)—kb] >1—& parai=1,2,...N (59)

Para 0 < &; < 1, o determinado padrio se encontra dentro da regido de separa¢do, porém
do lado correto do hiperplano 6timo (figura 27). Ja para &; > 1, o determinado padrio estd do
lado incorreto do hiperplano (figura 28)!'3. Dessa forma, o problema passa a ser encontrar um
hiperplano 6timo para o qual o erro de classificacdo € minimizado. Como mostra Haykin (2001),
um modo de se obter esse hiperplano € através do problema de otimizagdo restrita exposto na

equagao (60).

N
P, &) = WWHCY & (60)
i=1

Sujeito a restricao imposta pela equagao (61).

di W' (x)+b] = 1-¢&

: i=1,2,...N 61)
;>0

Na equacdo (60), o primeiro termo da func¢ao objetivo € responsdvel pelo controle de com-
plexidade do modelo por meio da maximizacdo da margem de separacdo p. Esse termo estéd
associado a dimensao VC, de forma que sua minimiza¢do garantird ao modelo boa capacidade
de generaliza¢do. No segundo termo, pode-se afirmar que % &; funciona como um limite supe-
rior para o erro do conjunto de teste, visto que para dadosl:dle teste corretamente classificados,
&; é igual a zero (caso linearmente separdvel). Nesse termo, o hiperparAmetro C é responsavel
pelo equilibrio entre a complexidade do modelo e o ajuste dos dados de treinamento, sendo

desta forma denominado parametro de regularizagao (HAYKIN, 2001).

O problema de otimizag¢do formulado na equagdo (60) pode ser resolvido utilizando o

3Nesse ponto vale uma primeira defini¢io matematica para vetores de suporte, ou seja, sio os vetores que
satisfazem a equagdo (59), mesmo se & > 0



78

método dos multiplicadores de Lagrange, resultando na formulacdo apresentada na equagdo

(62) e sujeita as restricdes impostas pela equagao (63).

N 1 N
mgax‘P(g) :i; 3. ; (x1,x,) oG (62)

D=

0<a,<C,i=1,2,..,N

N (63)
Y od; =0,
i=1

sendo que, o representa o conjunto de multiplicadores de Lagrange, K ( ) ¢ conhecido

XA
como o nucleo (kernel) do produto interno no espaco de caracteristicas € d a saida desejada
da rede. Como citado anteriormente, o primeiro estigio do processo de treinamento de uma
SVM esté relacionado com o mapeamento do espaco de entrada para um espago de maior di-
mensionalidade, de forma que um problema nao-linearmente separavel no espago original se
torne separdvel nesse novo espaco, de alta dimensionalidade. Esse mapeamento € andlogo ao
efetuado nas redes RBF e estd fundamentado no teorema de Cover. Segundo esse teorema,
para que o problema passe a ser linearmente separdvel nesse novo espago, sao necessarias duas
condicdes. Primeiro que o mapeamento (transformacdo) deve ser ndo linear e segundo, que

a dimensionalidade do novo espaco deve ser suficientemente alta para que a probabilidade do

problema se tornar linear seja igualmente alta.

No entanto, esse mapeamento ndo aborda a questao relacionada com a construcao do hiper-
plano 6timo, fazendo com que seja necessario um segundo estdgio de treinamento relacionado
com a constru¢do do hiperplano e garantindo assim, a capacidade de generalizagdo da rede.
A questdo fundamental relacionada com esse estdgio estd associada com o fato de que, uma
vez realizado o mapeamento, os vetores utilizados na constru¢cdo do hiperplano pertencem ao
novo espacgo (espago de caracteristicas), tornando necessdria a inclusdo do conceito do nicleo
do produto interno. Vale ressaltar que essa construgdo estd baseada na minimizacao estrutu-
ral do risco, garantindo assim, a minimizacdo da dimensdao VC e, consequentemente, uma boa

capacidade de generalizacdo (HAYKIN, 2001).

O nucleo do produto interno pode ser definido, como mostra a equagao (64), com base no

transformag@o néo-linear representada por ¢ (.).

K ()_Cia)_Cj) =[px)]'e (Ej) (64)

Através da utilizacdo da equacdo (64), € possivel se estabelecer a construg¢do do hiperplano
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otimo de separacao no espaco de caracteristicas, sem ter que se considerar esse espaco de forma
explicita, o que é de grande valia para o estabelecimento da margem de separacdo e projeto
6timo do hiperplano. Existem diversos tipos de kernel K ()_ci,g j) que podem ser utilizados na
constru¢cao de uma rede SVM. A escolha do kernel estd fundamentada no teorema de Mercer,
cuja fundamentacao esta relacionada com o fato de que se um kernel candidato € realmente um
nucleo de produto interno em algum espaco, e portanto admissivel para o uso em SVMs. Neste
trabalho, serd utilizado o kernel gaussiano modificado (que atende as restri¢cdes do teorema de
Mercer) para que seja possivel a utilizacdo de um método de selecao de entradas andlogo ao da
RBF, como sugere (FERREIRA, 2008). O kernel utilizado para a SVM € o mesmo adotado na
RBEF, representado pela equacao (65).

K(z- x-) =e =l A (65)

Sendo que 612, [=1,2,...,nrepresentam os hiperparametros do kernel. O método de sele¢ao
de entradas adotado para a SVM € o mesmo utilizado nas redes RBF apresentadas no topico
relacionado com selecao de entradas para a RBF. Assim como nas redes RBF, a escolha do
kernel estd associada fundamentalmente a possibilidade de se aplicar um método automético

para selecdo de entradas.

Um ultimo detalhe a ser ressaltado € que, no ponto 6timo da equagdo (62) nem todos @ sdo
ndo-nulos. Os vetores para os quais ¢ € diferente de zero sdo chamados vetores de suporte, 0s
quais definem a superficie de decisao da SVM pela expressao (66), formando assim a defini¢ao

geral para vetores de suporte.

NS
f(x,W,b) =sign | Y oidiK (x;,x)+b]|, (66)
i=1

sendo que NS representa o nimero de vetores suporte, na equacao (66).

Selecdao Automatica dos Hiperparametros

O 1ltimo estagio do processo que confere a rede SVM sua caracteristica autdbnoma, esta
relacionado com a determinacao automatica dos hiperpardmentros: constante de regularizagao
C e hiperparametros do kernel 612. Para tanto, optou-se por utilizar nesse trabalho, uma técnica
proposta em (FERREIRA, 2008), cuja abordagem estd baseada na minimizac¢do de um li-mite
superior do erro de generalizacdo estimado via validagao cruzada unica (leave-one-out). O

procedimento de validacdo cruzada unica € um método de reamostragem, cuja estimativa para
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a capacidade de generalizacdo do modelo pode ser considerada quase ndo-tendenciosa (FER-
REIRA, 2008). Esse método busca avaliar a capacidade de generalizacdo para uma base de
dados contendo N pares entrada-saida, através do desempenho do modelo para uma cardinal-
idade N — 1, ou seja, busca-se através da retirada de um padrdo entrada-saida a cada iteragao,
avaliar o desempenho de generalizacdo utilizando o padrdo entrada-saida retirado. Com o in-
tuito de utilizar todos os padrdes para validacdo, o procedimento € repetido N vezes, sendo o

erro de generalizacdo determinado pela média aritmética entre os erros de cada iteracao.

Fica evidente que a utilizacdo de um método que tem por base a iteracdo descrita acima
necessita de um esfor¢co computacional elevado, principalmente para problemas com diversos
padrdes entrada-saida. No entanto, como a estimagao via validagdo cruzada Unica apresenta
resultados bastante relevantes, foram desenvolvidos ao longo dos ultimos anos, diversos lim-
ites analiticos que utilizam como base essa estimacdo (FERREIRA, 2008). Um deles, estd
baseado em um limite superior da estimativa associada com a relacdo raio/margem (erro de
generalizagdo), o qual utiliza o conceito de extensdo dos vetores suporte (span of support vec-
tors). Nesse método, adota-se uma variacao do kernel, a qual visa agrupar o hiperparametro C
ao kernel, fazendo com que esse hiperparametro passe a ser visto como mais um parametro do
kernel, como demonstra (CHAPELLE et al., 2002). O limite superior T [f (x,W,b)] pode ser

representado pela expressao (67).

NS
Tf(x,W,b)] =Y oS, (67)
i=1

Sendo que ¢ representam os multiplicadores de Lagrange associados ao vetor suporte x; € S;

representa a extensao do i-ésimo vetor suporte, dada pela equagdo (68).

(68)
Onde (K - ) representa o 1-ésimo elemento da diagonal da inversa da matriz K dada pela
= ). 2

expressao (69.

K
=NS (69)
u 0

[
1
|
N

Sendo Kys, a matriz com o niicleo do produto interno entre todos os vetores suporte ¢ u € RS

um vetor unitario. Maiores detalhes sobre a extensdo de vetores suporte podem ser encontrados

em (VAPNIK; CHAPELLE, 2000), sendo que grande parte do embasamento tedrico desse tema
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foge ao escopo desse trabalho. Nesse momento, valem apenas algumas ressalvas acerca do

limite superior do erro de generalizacdo utilizado.

A primeira ressalva esta relacionada com as propriedades geométricas do limite do erro de
generalizagdo. Da defini¢do da extensdo dos vetores de suporte (VAPNIK; CHAPELLE, 2000),
obtém-se que o desempenho de generalizacao da SVM estd associado com a distribuicao dos
vetores de suporte no espaco de caracteristicas. Essa distribui¢ao implica em se obter um ma-
peamento concentrado no espago de caracteristicas, ou seja, além de se maximizar a superficie
de separacdo, € necessario minimizar o raio da menor hiperesfera que contém a imagem de
todos os padrdes no espaco de caracteristicas, visando garantir boa generalizacdo através da
minimizacdo da dimensdao VC, como demonstra a equacdo (52). Com isso, garante-se boa
generalizagdo através da escolha 6tima do parametros C e 612, vistos agora como parametros do
kernel e consequentemente relacionados com o mapeamento concentrado no espaco de carac-

teristicas.

A segunda ressalva estd associada com a caracteristica multimodal de 7 [f (x,W,b)]. Em
funcao disso, optou-se neste trabalho, por utilizar algoritmos genéticos (GOLDBERG, 1989)
para minimizacdo desse funcional em funcdo de C e 612, detalhado no capitulo dedicado aos

resultados desse trabalho.

Com isso, apresentam-se todos os topicos associados com o treinamento autobnomo de uma
rede SVM. O tdpico a seguir, resume as etapas do treinamento, apontando na estrutura de uma

SVM os estigios mais relevantes.

Resumo do Treinamento de SVMs

A figura 29 mostra a estrutura de uma SVM e os principais topicos referentes ao seu treina-
mento. De forma geral, o algoritmo pode ser resumido em:
1. Insercdo de uma varidvel de prova de natureza aleatéria.

2. Defini¢do do conjunto inicial dos hiperparametros de forma aleatéria com distribui¢ao

uniforme.
3. Célculo dos multiplicadores de Lagrange em funcdo dos hiperparametros.

4. Minimizacdo do limite superior do erro de generalizagdo, em funcio dos hiperparametros

e multiplicadores de Lagrange.

5. Selecdo das entradas mais relevantes para o modelo.
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Figura 29: Estrutura e Treinamento de uma SVM.

6. Redefini¢do os multiplicadores de Lagrange em funcdo dos hiperparametros.
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7. Minimizacdo do limite superior do erro de generalizagdo, em funcdo dos novos hiper-

parametros e multiplicadores de Lagrange.
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5 MODELAGEM DO PROBLEMA EM AMBIENTE DE SIMULACAO

Como citado anteriormente, existe uma grande dificuldade para a utilizacdo das oscilo-
grafias geradas pelo PQM, uma vez que ndo se encontram disponiveis as identificagdes ade-
quadas para essas oscilografias, impossibilitando a implementa¢ao de um algoritmo de apren-
dizagem com base nesses dados. Sendo assim, no intuito de se obter as formas de onda que
caracterizam os eventos selecionados nesse trabalho, da forma mais préxima possivel das for-
mas de onda registradas pelo PQM, optou-se por realizar simulagdes digitais no ambiente do
software Alternative Transient Program, ATP, (EMTP, 1995). O ATP € um sistema univer-
sal para a simulacdo digital de transitorios eletromagnéticos, bem como eventos de natureza
eletromecanica. Seu principal objetivo é fornecer subsidios (modelos basicos de elementos
do SEP) para confeccdo de redes complexas e sistemas de controle de estrutura arbitraria em

ambiente de simulacdo. Dentre suas principais caracteristicas pode-se destacar (EMTP, 1995):

e Capacidade de resolver as equagdes diferenciais dos componentes do sistema no dominio

do tempo, utilizando um método baseado na integracdo trapezoidal.

e Possibilidade da definicao de condicdes iniciais diferentes de zero, as quais podem ser
determinadas automaticamente por uma solugdo de estado estaciondrio fasorial ou podem

ser inseridas pelo usudrio.

e Distdrbios simétricos ou ndo simétricos, tais como faltas, surtos de raios e quaisquer tipos

de manobras podem ser gerados de forma bastante confidvel.

Para tanto, o ATP faz uso de uma biblioteca que contém diversos elementos basicos de um
SEP, como p. ex., elementos resistivos, indutivos e capacitivos concentrados, linhas de trans-
missdo e distribuicdo com cabos com pardmetros ajustdveis (concentrados ou distribuidos), re-
sisténcias e indutancias ndo-lineares, transformadores com saturacdo e histerese e interruptores

comuns, com abertura controlada por tempo ou valor de tensao.

Com base nessas caracteristicas, optou-se por construir um padrao de rede de distribui¢ao

de forma reduzida, com o intuito de reproduzir uma subestagcdo de distribuicao real com seus
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principais componentes e alimentadores, visando obter as formas de onda dos eventos escol-
hidos no trabalho para posterior desenvolvimento do método de classificacdo. A subestagdo
escolhida para a modelagem foi a subestacdo do Atuba da Copel Distribui¢do localizada na
cidade de Curitiba, no estado do Parana. A justificativa para a escolha dessa subestacao foi a
facilidade na obtencdo dos dados para modelagem, uma vez que ja se conheciam os parametros
necessdrios para modelagem de todos os seus componentes, resultado de trabalhos anteriores

realizados pela prépria Copel em conjunto com o Lactec.

O modelo foi construido no software ATP Draw que consiste em uma interface grafica para
o ATP. Nessa interface foram inseridos alguns dos principais componentes da subestacdo Atuba,
a saber: equivalente da concessiondria, transformador da subestacdo, transformador de aterra-
mento( TAT), bancos de capacitores( BC), quatro alimentadores de uma barra (denominados
Solar, Tingui, Eternit e Flores Bueno) e cargas ao longo dos alimentadores. A figura 30 mostra

um diagrama esquematico contendo todos esses elementos representados no ATP Draw.

&e

el
ik

FLORES BUENO.

Figura 30: Diagrama Esquematico do Modelo no ATP Draw.

A seguir, serdo descritos os detalhes da modelagem de cada um desses elementos, bem

como a forma como foram gerados os eventos para o método de classificacao.

5.1 EQUIVALENTE DA CONCESSIONARIA

A representacdo do equivalente elétrico para uma concessiondria (equivalente do sistema

elétrico anterior ao ponto que se objetiva simular) foi baseada na recomendacdo de Oliveira e
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Colaboradores (2000), a qual representa o equivalente através de uma fonte trifdsica em série

com uma impedancia RL, como mostra a figura 31.

=> Scc

DA ~—

Figura 31: Esquematico do Equivalente Elétrico.

Na figura 31, Vconc representa a tensdo da concessiondria em V, Scc a poténcia de curto
circuito em VA necessdria para a estimac¢do dos seus respectivos valores de reatancia indu-
tiva de curto-circuito Xcc e resisténcia de curto-circuito Rcc, ambas dadas em € (formando a

impedancia série).

No caso do ATP, o equivalente foi representado por uma fonte trifsica ideal (69 kV, tensao
que chega a subestacdo) ligada em série com um modelo simétrico e acoplado de linha como
mostra a figura 32, cujos parametros fornecidos ao modelo sdo de resisténcia e reatancia indutiva
de sequéncia positiva e sequéncia zero. Esse dados foram obtidos junto a Copel e possuem os

seguintes valores:

e Resisténcia de Sequéncia Zero: 1Q.
e Resisténcia de Sequéncia Positiva: 1Q.
e Reatancia Indutiva de Sequéncia Zero: 3,9Q.
e Reatancia Indutiva de Sequéncia Positiva: 6,6Q.
U
H2)
Figura 32: Esquematico do Equivalente Elétrico no ATP Draw.
5.2  TRANSFORMADOR DA SUBESTACAO

O modelo do transformador trifdsico, elemento responsavel por transformar os niveis de

tensao de 69 kV para 13,8 kV, pode ser representado pelo esquema unifilar da figura 33, como

mostra Toro (1999), sendo que para tanto, devem ser especificados os seguintes parametros:
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e U(V) - Tensdao nominal dos enrolamentos primdrio e secundario.

e R(Q) - Resisténcia dos enrolamentos primério e secunddrio.

e Lm(H) - Indutincia de dispersdo dos enrolamentos primdrio e secundario.
e /(A) - Valor de pico da corrente no joelho da curva de magnetizacéo.

e F(Wb—T) - Valor de pico do fluxo no joelho da curva de magnetizagao.

e Rm(Q) - Resisténcia de magnetizacgdo (associada com as Perdas em Vazio).

Ligagdo do Transformador.

Vp

Figura 33: Esquematico do Transformador da Subestacao.

Nesse modelo, em fun¢do da dificuldade encontrada para obteng¢do dos dados de saturagdo
do transformador, ndo foram consideradas as varidveis associadas com a curva de magnetizagcao
do transformador (caracteristica ndo-linear da modelagem). Sendo assim, os dados utilizados
para a representacdo do transformador da subestacao (figura 34) foram:

e Tensdo nominal do enrolamento primario - 69 kV entre fases.

e Tensido nominal do enrolamento secundario - 13,8 kV entre fases.

e Resisténcia do enrolamento primdrio - 0,0144€Q.

e Resisténcia do enrolamento secundario - 0,45Q.

e Indutancia de dispersdo do enrolamento primario - 0,36mH.

e Indutancia de dispersdo do enrolamento secundario - 11,21mH.

e Resisténcia de magnetizagio - 101°Q.

e Ligacdo do Transformador - Estrela no lado de alta e Delta no lado de Baixa tensao.
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L
Figura 34: Esquematico do Transformador da Subestacao no ATP Draw.

5.3 TRANSFORMADOR DE ATERRAMENTO

Um transformador de aterramento (TAT) tem por objetivo prover uma ligacio a terra para
circuitos que ndo possuem tal conexao, sendo nesse caso em particular, circuitos com ligagcdo
em delta (secundério do transformador da subestagdo). A utilizacdo de um transformador de
aterramento permite a circulacdo de correntes de sequéncia zero (TORO, 1999) na ocorréncia
de curtos-circuitos que envolvam a terra, permitindo a implementacdo de métodos de protecdo
contra esse tipo de evento. Além disso, o TAT promove uma limitacdo de sobretensdes que

possam vir a ocorrer nas fases ndo faltosas.

O TAT mais comumente utilizado em redes de distribui¢cdo da Copel possui uma ligacao
bastante particular, constituida por um enrolamento primdrio ligado em zig-zag sem a existéncia
de um enrolamento secundéario, configurando assim um autotransformador de dois enrolamentos

com relagdo unitéria entre eles.

Uma possivel representacao desse elemento no ATP, como sugere Mason (2000), consiste
em utilizar trés transformadores monofasicos com relagdo de transformacgdo unitdria, interliga-
dos em série e aterrados por uma resisténcia de 20 ohms, como mostra a figura 35, implemen-

tada no ATP Draw.

W]

[

Figura 35: Esquematico do Transformador de Aterramento no ATP Draw.

=
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Nessa representagdo, € necessario especificar a tensao nominal dos enrolamentos primario
e secunddrio, resisténcia dos enrolamentos primério e secunddrio, indutancia de dispersdao dos
enrolamentos primério e secunddrio e a resisténcia de magnetizacdo, de cada transformador
de modo a atender as especificacoes do TAT. No caso da Copel, para um TAT que suporte
2940 Ampéres durante 10 segundos (TAT existente na subestacdo Atuba), deve-se utilizar os
seguintes parametros para cada transformador monofésico:

e Tensdo nominal do enrolamento primario - 13,8 kV entre fases.

e Tensao nominal do enrolamento secundario - 13,8 kV entre fases.

e Resisténcia do enrolamento primario - 0,5Q.

e Resisténcia do enrolamento secundario - 0, 5Q.

e Indutancia de dispersdo do enrolamento primadrio - 3,95Q.

e Indutancia de dispersdo do enrolamento secunddrio - 3,95€.

e Resisténcia de magnetizacdo - 101 Q.

5.4 BANCOS DE CAPACITORES

No modelo de distribui¢do utilizado existem trés diferentes bancos de capacitores. O
primeiro deles esta instalado na subestacdo e os outros dois ao longo de dois alimentadores
(Eternit e Flores Bueno). A especificacdo desses bancos € feita apenas pela sua poténcia reativa
trifasica, uma vez que os valores das capacitancias sdo retiradas a partir desse valor. A ligacao

dos bancos € em delta (padrao utilizado pela Copel), conforme mostra a figura 36.

Figura 36: Esquematico de um Banco de Capacitores no ATP Draw.

As poténcias reativas dos bancos utilizados sado:

e Banco de Capacitores da Subestacdo - 4800kVAR.

e Banco de Capacitores do Alimentador Eternit - 600kVAR.



89

e Banco de Capacitores do Alimentador Flores Bueno - 600kVAR.

5.5 ALIMENTADORES E CABOS

Em funcdo da representagdo completa de um alimentador de distribui¢do ser extremamente
complexa, dada sua extensao e diversos ramais, optou-se aqui por representar apenas o tronco
principal do alimentador, sendo esse seccionado em diversos trechos, de forma que pudessem
ser inseridos em cada trecho um componente para geragao de eventos (como p. ex., um chave)

e uma carga equivalente naquele ponto, como mostra a figura 37.

Em cada trecho foi selecionado um tipo de cabo, tendo em vista a configuracdo original
do tronco do alimentador. Dentre os cabos utilizados, pode-se citar: CA 336 MMC, CAA 1/0
AWG, CAA 2 AWG, CAA 4 AWG e XLPE 70.

XALS
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Figura 37: Esquematico de um Alimentador no ATP Draw.

Para a representacdo destes cabos, foi utilizado o componente trifdsico para linhas com
parametros distribuidos e constantes (Modelo de Clarke) (OLIVEIRA et al., 2000). Este mo-
delo assume que os parametros elétricos sdo constantes, ou seja, ndo se alteram em fun¢do da

frequéncia.

Esse método divide a linha em elementos de circuitos 7 infinitesimais colocados em cascata,
a partir dos parametros elétricos fornecidos pelo usuario, de sequéncia positiva e também de
sequéncia zero ou nula. Em seguida, calcula-se um modelo 7 equivalente (figura 38) para
ambas as sequéncias. Este método é apropriado para simulagcdo de eventos transitorios e em

casos de sistemas desequilibrados. Os parametros elétricos de entrada para esse modelo sdo:

Resisténcia de sequéncia positiva por quilometro R/I+.

e Resisténcia de sequéncia zero por quilémetro R/10.

Indutancia de sequéncia positiva por quildmetro ou sua admitancia A+-.

Indutancia de sequéncia positiva por quilometro ou sua admitancia AOQ.
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e Capacitancia de sequéncia positiva por quilometro ou sua susceptancia B+.
e Capacitancia de sequéncia zero por quilometro ou sua susceptancia BO.

e Comprimento da linha em quilometros.

G2 § = B2 Gz g = Bu

Figura 38: Modelo Pi Equivalente.

A tabela 5 mostra os cabos em func¢ao dos seus parametros, obtidos junto ao banco de dados

da Copel.
Tabela 5: Parametros de Cabos.
Cabo R/I+ R/I0 A+ A0 B+ BO
(Ohm/km) | (Ohm/km) | (mH [km) | (mH /km) | (WF [km) | (WF [km)

CAA 336 AWG 0,1900 0,3680 1,0366 4,92 0,01 0,004
CAA 1/0 AWG 0,6960 0,8737 1,3746 5,2548 0,01 0,004
CAA 2 AWG 1,050 1,228 1,3894 5,2700 0,01 0,004
CAA 4 AWG 1,597 1,7747 1,3793 5,2601 0,01 0,004
XLPE 70 0,5683 0,7461 0,1436 2,5000 0,01 0,004

5.6 CARGAS

As cargas foram dispostas em modelos equivalentes distribuidos ao longo dos alimentadores
(no total de cinco por alimentador), com ligacdo em delta (figura 39). Essas cargas sdo com-
postas por elementos resistivos, indutivos e capacitivos, de forma que seus valores sdo ajustados
de acordo com a poténcia ativa e reativa provenientes da curva de carga de cada alimentador. A
tabela 6 mostra o comprimento aproximado do tronco principal de cada alimentador, bem como

sua poténcia ativa e reativa média.

Figura 39: Esquematico da Carga no ATP Draw.
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Tabela 6: Parametros dos Alimentadores.

Alimentador | Comprimento | Poténcia Ativa | Poténcia Reativa
(km) (kW) (kvar)
Flores Bueno 21,9 3555 579
Solar 31,5 5397 949
Eternit 34,8 2000 100
Tingui 12,9 2600 120

As curvas de carga obtidas foram seccionadas em nove valores, os quais representam a carga
didria de um alimentador em termos de sua poténcia ativa e reativa, de forma que esses nove
valores pudessem ser utilizados na geragao dos diversos eventos, caracterizando a ocorréncia

em diferentes estidgios de carregamento.

5.7 GERACAO AUTOMATICA DE EVENTOS

Uma vez determinados os parametros envolvidos na modelagem, é possivel se estabelecer
um método para geracdo automadtica dos eventos para o processo de classificagdo, levando em

conta os parametros a serem variados nas simulagdes.

Nesse trabalho, foram variados os instantes € o local de ocorréncia dos eventos, resisténcias
de falta envolvidas (no caso dos curtos-circuitos), os pontos escolhidos nas curvas de carga
dos alimentadores (sendo simulados os eventos para diferentes valores de carregamento) e por
ultimo, foi considerada uma distor¢ao harmonica tipica dessa subestagc@o, aproximando o mo-

delo da operacdo real do sistema.

Essa variacao foi feita de forma automatica através de um programa desenvolvido em Mat-
lab, considerando um arquivo base em formato .atp, no qual poderiam ser alteradas todas as
variaveis envolvidas na geracdo dos eventos. Além disso, esse programa permite a geracao
dos resultados de simulacdo, executando a simulacdo de cada arquivo editado em formato .atp,
resultando em um arquivo com formato manipuldvel em ambiente Matlab, que foi o software

escolhido para aplicac@o do processo de classificacao.

Com isso, pode-se obter todos os arquivos necessarios para a simulacdo com um Unico
arquivo base, gerados de forma automaética e com flexibilidade no ajuste das variaveis a serem

manipuladas na simula¢do como mostram as tabelas 7 e 8.

Adicionalmente, pode-se observar na figura 40 a numeragdo correspondente aos locais de
ocorréncia dos eventos (pontos de 1 a 20). Para cada conjunto obteve-se um total de 6579

formas de onda, sendo 441 casos (instancias) para cada evento de curto-circuito e 432 casos
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Evento Resisténcia Local de Angulo de | Pontos da Curva
de Falta [Q)] Ocorréncia | Incidéncia de Carga
(Graus)
Curto-circuito 5; 300; 2000 Pontos 0; 45; 90 1;3;7
Monofasico Impares
Curto-circuito 5; 300; 2000 Pontos 0; 45; 90 1;3;7
Bifasicos Impares
Curto-circuito 5; 300; 2000 Pontos 0; 45; 90 1;3;7
Bifasicos com Terra Impares
Curto-circuito 5; 300; 2000 Pontos 0; 45; 90 1;3;7
Trifésicos Impares
Curto-circuito 5; 300; 2000 Pontos 0; 45; 90 1;3;7
Trifasicos com Terra Impares
Chaveamento de Bancos Nio ha Os trés Bancos | 0; 45;90 1;3;7
de Capacitores
Abertura nos Nio ha Todos os 0; 45; 90 1;3;7
Religadores religadores
Fechamento nos Nao ha Todos os 0; 45; 90 1;3;7
Religadores religadores
Tabela 8: Parametros Variados para o Conjunto 2.
Evento Resisténcia Local de Angulo de | Pontos da Curva
de Falta [Q)] Ocorréncia | Incidéncia de Carga
(Graus)
Curto-circuito 10; 600; 1000 Pontos 10; 60; 130 2:4:9
Monofasico Pares
Curto-circuito 10; 600; 1000 Pontos 10; 60; 130 2:4:9
Bifasicos Pares
Curto-circuito 10; 600; 1000 Pontos 10; 60; 130 2:4:9
Bifasicos com Terra Pares
Curto-circuito 10; 600; 1000 Pontos 10; 60; 130 2:4:9
Trifasicos Pares
Curto-circuito 10; 600; 1000 Pontos 10; 60; 130 2:4:9
Trifasicos com Terra Pares
Chaveamento de Bancos Naio ha Os trés Bancos | 10; 60; 130 2;4;9
de Capacitores
Abertura nos Naio ha Todos os 10; 60; 130 2;4;9
Religadores religadores
Fechamento nos Naio ha Todos os 10; 60; 130 2;4;9
Religadores religadores

para os demais eventos, incluindo uma classe de eventos sem problema aparente, denominada
classe normal. Os conjuntos um e dois sdo utilizados como base para a obtencao dos conjuntos

de treinamento e teste dos classificadores apresentados neste trabalho. Com isso, forma-se toda



a base de dados necessdria para o desenvolvimento dos classificadores.
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Figura 40: Local de Ocorréncia dos Eventos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo serdo discutidos os principais resultados obtidos para os classificadores tes-
tados, utilizando diferentes formas de pré-processamento dos sinais de andlise. Na andlise dos
resultados serdo levados em consideragdo os seguintes aspectos: acerto total do conjunto de
treinamento, acerto total para o conjunto de teste, capacidade de generalizacao do classificador,

estrutura neural automaticamente definida e selecao de entradas.

Como base de comparagao entre os classificadores e seus diferentes pré-processamentos,
foram gerados os conjuntos de treinamento e de teste a partir dos arquivos simulados apresen-
tados no capitulo anterior, retirando aleatoriamente padroes das diferentes classes do problema.
Com isso, € possivel realizar a avaliacao de todos os classificadores utilizando os mesmo con-
juntos de treinamento e teste. A selecdo aleatoria dos padrdes foi escolhida visando garantir
uma melhor forma de se avaliar a capacidade de generalizagdao dos modelos, uma vez que um
ndmero diferente de instancias por classe reflete uma realidade do sistema pratico, pois normal-
mente nao se dispde de um numero de oscilografias iguais por classe. O resultado final dessa

selecdo, em relacdo ao nimero de instancias por classe, esta representado na tabela 9.

6.1 RESULTADOS PARA AS REDES MLP

Os resultados do primeiro classificador, baseado em uma rede neural MLP estao represen-

tados na tabela 10.

6.1.1 Acerto Total do Classificador

Para o conjunto de treinamento das redes MLP, o acerto médio foi de aproximadamente
91% com o maior acerto percentual para a funcdo wavelet sym2, sendo esse acerto de 97%
para o conjunto em questdo. Ja para o conjunto de teste, essa funcdo wavelet juntamente com
as funcdes db8 e coif5, obtiveram o maior desempenho, ultrapassando 96% de acerto. Nesse

conjunto, o acerto médio foi de 90%.
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Tabela 9: Nimero de Instancias por Classe.

Classe Instancias Treinamento | Instincias de teste
Abertura Trifasica 434 425
de um Alimentador
Chaveamento de Banco 414 450
de Capacitores
Curto Circuito Bifasico 480 396
entre as fases Ae B
Curto Circuito Bifasico 394 486
entre as fases B e C
Curto Circuito Bifasico 435 440
entre as fases Ce A
Curto Circuito Trifasico 427 409
Curto Circuito Trifasico 329 296
para a terra
Curto Circuito Bifésico para a terra 427 454
entre as fases Ae B
Curto Circuito Bifésico para a terra 433 447
entre as fases B e C
Curto Circuito Bifasico para a terra 438 442
entre as fases Ce A
Curto Circuito monofasico 460 422
para a terra na fase A
Curto Circuito monofasico 439 438
para a terra na fase B
Curto Circuito monofasico 455 423
para a terra na fase C
Sinal sem defeito 427 437
Religamento de um 441 409
alimentador trifasico

A familia de fungdes wavelet que obteve o melhor desempenho, tanto para o conjunto
de treino quanto para o conjunto de teste, foi a Symlet com acerto médio acima de 94%. O
desempenho para as demais formas de pré-processamento foi bastante proximo, exceto para o
pré-processamento baseado em TREF, que obteve um acerto inferior ao acerto médio das fungdes

wavelet para o conjunto de teste (75% da TRF contra 90% das wavelets).

Uma possivel justificativa para esse fato encontra fundamento na diferenca entre as energias
das raias da TRF e das energias dos diversos niveis da TWD. No caso da TWD, os transitorios
envolvidos com os eventos simulados sdo bem caracterizados nos diversos niveis da TWD, ja na
TREF, essa informacd@o encontra-se espalhada nos harmdnicos de ordem préxima as frequéncias
geradas nos eventos. Essa conclusdo se tornard mais evidente no topico referente a selecao de

entradas das redes RBF e SVM.
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Tabela 10: Acertos para a MLP.

Pré Acerto Acerto | Neuronios Entradas
Processamento | Treino(%) | Teste (%) | Ocultos | Selecionadas

dbl 87 87 19 33/33
db4 83 83 11 33/33
db8 96 96 20 33/33
dbl2 64 65 16 33/33
dbl5 95 95 18 33/33
coifl 93 92 13 33/33
coif3 93 93 8 33/33
coif5 96 96 17 33/33
sym2 97 96 20 33/33
sym4 95 94 17 33/33
sym8 87 86 19 33/33
biorl.1 95 93 19 33/33
biorl.5 78 77 19 33/33
bior2.2 87 87 20 33/33
bior2.8 91 90 18 33/33
bior3.1 89 88 19 33/33
bior3.9 89 93 18 33/33
bior4.4 93 93 19 33/33
bior5.5 89 88 20 33/33
bior6.8 91 90 19 33/33

Fourier 79 74 10 192/192

6.1.2 Capacidade de Generalizacao

A andlise comparativa dos acertos de treinamento e teste fornece um forte indicativo da
capacidade de generalizacdo do classificador. Para a MLP, o desempenho do conjunto de
teste difere em aproximadamente 1% do desempenho do conjunto de treinamento para o pré-
processamento baseado em TWD. Para a TRF, essa diferenca fica em 5%. Esses resultados in-
dicam que a rede MLP possui boa capacidade de generaliza¢do, uma vez que seu desempenho
para padrdes nao contidos no conjunto de treinamento foi bastante préximo ao desempenho de
treinamento. Além disso, pode-se destacar que a separagdo realizada para os conjuntos de treino
e teste foi bem sucedida, pois a informa¢do armazenada nos parametros da rede foi suficiente

para a rede obter bom desempenho para os padrdes de teste.

No caso da MLP, a aplica¢do do regularizador baseado no decaimento de pesos garante
que durante o processo de estimacdo dos parametros e hiperpardmetros da rede, mantenha-se
um compromisso entre a minimizagao do erro de treinamento e o controle de complexidade
da rede, nesse caso fundamentada pelo mapeamento suave resultante da aplicacdo da teoria da

regularizacgdo.
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6.1.3 Estrutura Definida

A estrutura definida na camada intermedidria para as redes MLP € produto da aplicacao
da selecdo bayesiana de modelos através da maximizagao da evidéncia. Foram testadas redes
variando o nimero de neurdnios na camada oculta, sendo que a estrutura selecionada € a que
apresenta a maior evidéncia, ou seja, aquela mais provavel a luz dos dados. Todos os pré-
processamentos foram avaliados variando de 1 a 25 neur6nios na camada oculta, sendo que em

nenhum caso foi selecionado um modelo com mais de 20 neurdnios.

Um detalhe interessante é que modelos com diferentes pré-processamentos resultaram em
modelos diferentes com um desempenho muito préximo, como p. ex. a fun¢ao coif5 e a fungdo
sym2. Nesse caso, a fungdo coif5 conseguiu um resultado de 96% de acerto para o conjunto
de teste com 17 neurdnios na camada oculta. Ja a funcdo sym?2 obteve o mesmo acerto com 20
neurdnios ocultos. Isso demonstra a forte dependéncia do pré-processamento na caracterizacao
dos sinais nas diversas bandas de frequéncia, além de confirmar a eficiéncia do método es-
colhido para a sele¢cdo do modelo que representa um bom desempenho de generalizagdo para
modelos mais simples. De modo geral, a familia coiflet resultou em um menor nimero de

neurdnios.

Ja com relagdo a selecao de entradas, o método de determinacao automatica de relevancia
resultou em uma selecdo de todas as entradas para todas as formas de pré-processamento avali-
adas, ou seja, em nenhum caso foi encontrada uma variavel de entrada irrelevante para o método.
A anélise comparativa entre os o; obtidos para as varidveis de entrada do problema e o o da
varidvel de natureza aleatdria inserida, mostra que para o classificador, o nivel de irrelevancia
associada a entrada de natureza aleatdria ndo € suficiente para eliminar demais entradas. De
um modo geral, todas as entradas para as redes MLP sdo relevantes na classificagdo, indicando

também a adequac@o do método de pré-processamento.

6.2 RESULTADOS PARA AS REDES RBF

Um resumo dos classificadores baseados em redes RBF pode ser representado pela tabela 11.

6.2.1 Acerto Total do Classificador

O acerto médio para o conjunto de treinamento das redes RBF nas diversas formas de
pré-processamento foi de aproximadamente 79%, sendo que as fungdes wavelet db4 e db12 ob-

tiveram o maior acerto percentual, ultrapassando 92% de acerto. As mesmas fungdes obtiveram
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Tabela 11: Acertos para a RBF.

Pré Acerto Acerto | Neuronios Entradas
Processamento | Treino(%) | Teste (%) | Ocultos | Selecionadas
dbl 63 62 223 14/33
db4 92 90 610 33/33
db8 89 87 532 27/33
dabi2 92 91 536 29/33
dbl5 79 77 393 16/33
coifl 78 76 352 18/33
coif3 81 80 337 18/33
coif5 76 75 309 18/33
sym2 86 83 463 25/33
sym4 84 83 347 18/33
sym8 78 77 381 18/33
biorl.1 74 73 252 18/33
biorl.5 87 85 493 29/33
bior2.2 70 69 350 18/33
bior2.8 78 77 324 18/33
bior3.1 70 69 409 18/33
bior3.9 82 80 273 18/33
bior4.4 88 85 473 26/33
bior5.5 73 72 344 18/33
bior6.8 86 85 419 21/33
Fourier 46 42 436 31/192

o maior desempenho para o conjunto de teste, superando 90% de classificagcdes corretas. Para
esse conjunto, o acerto médio foi de 77%. A familia de funcdes wavelet que obteve o melhor
desempenho foi a Daubechies, com acerto médio acima de 81%, sendo que as demais familias
obtiveram desempenho muito préximo ao da média. A tnica forma de pré-processamento que
resultou em um acerto excessivamente inferior ao acerto médio foi o método baseado em TREF,
cujo desempenho foi menor que 50% para os conjuntos de treino e teste. A mesma justificativa
utilizada para MLP pode ser repetida aqui, com relacdo as energias das raias da TRF em relacao

as energias dos diversos niveis da TWD.

6.2.2 Capacidade de Generalizacdo

No caso da RBF, observa-se que o desempenho para o conjunto de teste é bastante proximo
ao do conjunto de treinamento para todas as formas de pré-processamento. Essa observagdo
comprova o bom desempenho das redes para padrées ndo inseridos durante o treinamento.
Além disso a otimizacdo multi-objetivo realizada durante o treinamento, inclui uma parcela

responsavel, mesmo que indiretamente, pelo controle de complexidade. Essa otimizagao pode
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ser vista através da andlise da figura 41, que contém o resultado da fronteira de Pareto para o

pré-processamento utilizando a funcio db12.

wr ***** I T —— T T —— I T — ]
*
|
‘ #
ZZ’» o
& |
T |
Bl _
3 |
2 |
5 |
g © i
8 |
@ | +
g ZDEL =
s |
o
o | i
|
2’» —
-
| *
|
- | | | |

J | |
1
0.411 0412 013 0.414 0116 0.417 0118 0119

0.115
Erro de Classificagcao (%)

o Solugédo Escolhida

Figura 41: Possiveis Solucoes para os Modelos da Rede RBF.

Nessa figura, evidencia-se a minimiza¢do conjunta do erro de treinamento e da comple-
xidade do modelo, sendo o resultado final escolhido com base na solu¢do com a maior média
harmonica, levando em conta o compromisso entre os dois objetivos da minimizagdo. A solugao
final estd ressaltada na figura 41. Para essa otimiza¢do durante o treinamento das RBFs, foram

utilizados os seguinte parametros para o AGMO:

e Funcio Objetivo - Dada pela equagao (47), na qual visa-se minimizar-se as duas parcelas
f1+ofr , sendo w o fator de normalizacdo relacionada com a parcela de controle de

complexidade.

e Espaco de busca com populacdo inicial da localizagdo dos centros definida em [—1, 1]. Os
hiperparametros o; definidos em [log(1073),log(10%)], como sugere (FERREIRA, 2008)
e o; definida em [1071°,100].

e Individuos - Inicialmente formados por o; e a localizagdo dos centros, e posteriormente

por o;, 0; e a localizacao dos centros, todos utilizando codificacao em nimeros reais.

e Numero de Geracdes - 20. Em fun¢ao da rapida convergéncia do algoritmo, o nimero de

geragdes pode ser reduzido para 20.
e Numero da Populagao - 20, sugerido por (FERREIRA, 2008).

e Cruzamento - Em um tnico ponto dos dois individuos pais, com uma taxa de cruzamento

de 90%, como sugere (DEB et al., 2002).
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e Mutagio - Utilizada a taxa de 1/n, sendo n o nimero de varidveis de deciséo do problema,

de acordo com (DEB et al., 2002).

e Escolha da melhor solucao - Dado pela solu¢cdo nao-dominada com melhor média harmo-
nica, como mostra (SIERRA; COELLO, 2006).

6.2.3 Estrutura Definida

No caso da RBF, a selecdo da estrutura € feita através da aplicacdo de uma rede neural
GWR. O produto dessa rede é a definicdo automatica do nimero de neurdénios na camada
oculta da RBF, bem como suas respectivas localizagdes. Nota-se que para a RBF o niimero
de neur6nios escolhidos na camada oculta € relativamente alto, sendo em média aproximada-
mente 380 neurdnios ocultos. Essa quantidade estd diretamente relacionada com a natureza da

localizac@o dos centros no algoritmo da rede GWR.

Ap6s uma série de testes com a base de dados dessa dissertacdo, além das sugestdes pro-
postas por (MARSLAND; SHAPIRO; NEHMZOW, 2002), obtiviram-se os seguintes valores

para os parametros da rede GWR:

Numero maximo de iteragdes do Algoritmo - 50;

Valor de Comparacao para o Critério de Habituacdo - 0,1;

Valor de Comparacdo para o Critério de Ativagao do neurdnio - 0,7;

Taxa de Aprendizagem do neurdnio vencedor - 0,1;

Taxa de Aprendizagem dos neurdnios vizinhos - 0,01;

Taxa com que o modelo se habitua a padrdes repetidamente apresentados - 0,3;

Taxa com que o padrdo passa a ser considerado como novidade - 0,1.

Sendo os critério de parada dados por:

e Nimero Maximo de neurdnios - 2000;
e Numero Maximo de Conexdes - Quatro vezes maior que o nimero de neurdnios;
e Numero Maximo de Vizinhos - 500;

e Idade Maxima da Conexao - 100.
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O numero de neur6nios inseridos ao longo do treinamento da GWR pode ser visto como
o nimero de novidades encontradas ao longo da apresentacdo de novos padrdes de entrada.
Essas novidades podem ser interpretadas como sendo padrdes que ndo se encontram proximos
a nenhum centro j4 estabelecido pela GWR, configurando um novo centro para a rede. Cada
novo centro caracteriza uma nova regiao no espaco dos centros da GWR, a qual responde por
uma determinada caracteristica contida nos padrdes de entrada. Outra observagdo relevante
diz respeito ao nimero de neurdnios e ao nimero de entradas selecionadas. A medida que
o ndmero de entradas selecionadas aumenta, o ndmero de centros aumenta de forma bastante
linear, reforcando a caracteristica da rede neural GWR como detector de novidades. Em outras
palavras, pode-se afirmar que quanto mais entradas forem selecionadas, mais caracteristicas
serdo identificadas - relevantes ou nao - nas diversas bandas de frequéncia, resultando em um
nimero maior novidades detectadas nos padroes de entrada, durante o processo de treinamento
da GWR.

O método de selecdo de entradas adotado para as redes RBF mostrou-se bastante eficiente
em relacdo ao numero de entradas selecionadas, resultando em média uma selecdo de 18 en-
tradas para o classificador. No entanto, a interpretacao associada as bandas de frequéncia possui

uma caracteristica bastante particular para cada forma de pré-processamento dos sinais.

Analisando inicialmente as fun¢gdes wavelet com melhor desempenho: db4 e db12. No caso
da db4, o método de selecao de entradas ndo encontrou varidveis irrelevantes para o modelo,
levando em conta todas as 11 bandas de frequéncia para as trés fases dos sinais de tensdo. Ja
para a funcdo db12, os sinais detalhe D2 da fase B, D5, D8 e D10 da fase C foram considerados
irrelevantes para o processo de classificagcdo. Um detalhe importante é que a funcio db12 obteve
um desempenho ligeiramente superior ao da fung¢ao db4 para o conjunto de teste. Essa sele¢ao
realizada para a funcdo db12 possui uma caracteristica bastante especifica em relagdo as bandas
de frequéncia escolhidas. Nesse caso, nenhum nivel de energia da TWD correspondente a
fase A foi eliminado, ao contrario da fase C da qual foram retirados trés diferentes bandas de
frequéncia. Nesse caso, os niveis eliminados ndao fornecem uma caracterizagao especifica dos
eventos simulados, ja que a selec@o de entradas se encontra basicamente na Fase C e os eventos

foram gerados de forma equilibrada em relagdo as trés fases.

Ja para a funcdo coif5, nota-se que dentre todas as entradas selecionadas, o sinal detalhe
D10 e o sinal aproximacdo A/ podem ser eliminados da decomposi¢do para todas as fases do
sinal de tens@o, uma vez que foram considerados irrelevantes para o classificador com o pré-
processamento em questdo. Essa eliminacdo implica em nao considerar a banda de frequéncia

de 0 a 7 Hz, pois em fun¢do desse pré-processamento a banda de frequéncia em questdao nao
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caracteriza os eventos a serem classificados.

Uma caracteristica comum a maioria das fun¢des utilizadas diz respeito a ndo eliminagao
dos sinais detalhe de alta frequéncia. Nesses sinais encontram-se as principais caracteristicas
transitdrias dos eventos estudados, principalmente nos dois primeiros niveis de decomposi¢ao.
Além disso, pode-se citar a eliminacdo do sinal detalhe D/0 em grande parte das funcdes
wavelet. Acredita-se que a frequéncia contida nesse nivel da TWD ndo esta associada a nen-
huma caracteristica especifica dos eventos simulados, pois se encontra em uma faixa de frequén-
cia inferior a frequéncia fundamental dos sinais de tensdo (60 Hz), faixa essa que conforme
sugere a literatura (DUGAN et al., 2002), ndo caracteriza eventos transitérios ao longo do
SEP. Pode-se destacar por tltimo, o desempenho do método de selecao de entradas para o pré-
processamento baseado em TRF. Nesse caso, dos 192 valores utilizados para o pré-processamento,
apenas 31 foram selecionados, sendo eliminados principalmente os harmonicos de ordem ele-
vada, os quais ndo representam de forma significativa os transitérios envolvidos nos diversos

eventos simulados.

6.3 RESULTADOS PARA AS REDES SVM

A tabela 12 exprime os resultados obtidos para as redes SVM.

6.3.1 Acerto Total do Classificador

No caso da SVM, o desempenho das funcdes wavelet foi bastante préximo, tanto para o
conjunto de treino quanto para o conjunto de teste, sendo o acerto médio desses conjuntos 96%
e 95%, respectivamente. Dentre as diversas fun¢des wavelet destacam-se db! e coifl com acerto
superior a 98% para o conjunto de treinamento e as funcdes dbl e bior2.8 com acerto de 96%

para o conjunto de teste.

Com relagdo ao pré-processamento baseado em TRF, o comportamento observado para as
demais redes avaliadas foi repetido no caso da SVM, ou seja, o desempenho para esse pré-
processamento foi inferior ao desempenho obtido para as wavelets. Nesse caso o acerto para o
conjunto de teste foi de 66%, ao passo que para as wavelets foi obtido 95% para esse mesmo
conjunto. Com esse resultado comprova-se que a caracterizacdo em frequéncia proposta pela
TREF dificulta a caracterizacao dos sinais envolvidos com os eventos simulados independente-

mente do método de classificacao utilizado.
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Tabela 12: Acertos para a SVM.

Pré Acerto Acerto | Numero Médio | Numero Médio
Processamento | Treino(%) | Teste (%) de Vetores de Entradas

Suporte + Selecionadas +

Desvio Padrdo | Desvio Padrao
dbl 98 97 74+122 25/33+6
db4 97 96 80106 23/33 L7
db8 96 96 78+103 24/33+7
dbi2 95 94 96+114 24/33+6
dbl5 92 90 102+130 24/33+6
coifl 98 96 74481 23/33+7
coif3 96 94 91£112 25/33+6
coif5 96 95 65192 25/33+6
sym2 97 94 80£105 25/33+6
sym4 97 96 78+101 23/33+6
symS8 96 95 80+106 24/33+6
biorl.1 97 95 81127 23/33+7
biorl.5 96 93 78+112 22/33+7
bior2.2 97 95 85117 25/3347
bior2.8 97 97 944120 24/33+6
bior3.1 97 94 88+t117 24/33+6
bior3.9 95 94 784109 24/33+7
bior4.4 96 94 77+101 24/33+7
bior5.5 96 95 83£115 25/33+6
bior6.8 96 95 87+114 25/33+7

Fourier 75 66 303+219 135/192+39

6.3.2 Capacidade de Generalizacdo

Uma vez que a rede SVM tem por base o método de minimizagao estrutural do risco,
garante-se que durante o treinamento do modelo, serd mantido o compromisso entre a minimi-
zacdo do erro de treinamento e sua capacidade de generaliza¢do, em funcao do termo associado
com a dimensdo VC presente na estimac¢do dos parametros da rede. Esse resultado fica evidente

através da comparacgao entre os desempenhos obtidos para o treinamento e teste da rede.

Além disso, no método de treinamento utilizado leva em conta a minimizacdo do limite
superior do erro de generalizagdo estimado via validagdo cruzada unica, sendo que um dos
produtos desse método € uma estimativa para o parametro C. Essa variavel pode ser vista como
um parametro de regularizacao para essas redes, mantendo equilibrio entre o ajuste aos dados de
treinamento e a complexidade do modelo. Como citado anteriormente esse limite ¢ minimizado

através do uso de AG, cujas parametrizacoes utilizadas para essa minimizagao foram:

Para tanto, o algoritmo genético foi parametrizado com as seguintes caracteristicas:
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e Fungio Objetivo - Dada por T [f (x, W,b)], a qual visa-se minimizar.
e Individuos - Formados por C e 612, utilizando codificagdo em nimeros reais.

e Numero de Geracdes - 30. Em fun¢do da rdpida convergéncia do algoritmo como mostra

a figura 42, o numero de geracdes pode ser reduzido para 30.
e Nuimero de Individuos da Populagdo - 20.

e Populagdo inicial definida com valores aleatdrios entre os limites sugeridos por (FER-
REIRA, 2008) para C e 612, da mesma forma que as redes RBF, apresentadas anterior-

mente.

e Selecdo - Baseada no método da amostragem universal estocastica. Esse método deriva
de um método de sele¢do conhecido como método da roleta, no qual os individuos sdo
organizados por diferentes setores formando uma roleta, de forma que a selecao dos in-
dividuos € feita pelo sorteio aleatdrio nessa roleta, sendo retirado um individuo para cada
rodada da roleta. No caso particular da amostragem universal estocdstica, sao estabele-
cidos diversos ponteiros igualmente espacados na roleta, de forma que esses ponteiros

representem as diversas rodadas do método da roleta convencional.

e Cruzamento - Em um unico ponto dos dois individuos pais, com uma taxa de mutagdo
de 80%, de forma que se mantenha um compromisso entre a diversidade genética e a

convergéncia do algoritmo.

e Mutacdo - Utilizada a taxa de 5%, de forma a se evitar uma rapida convergéncia para

minimos locais, sem que a busca tenha uma caracteristica aleatdria.

6.3.3 Estrutura Definida

Na tabela 12 estao representados os valores médios e o desvio padrdo tanto para as en-
tradas selecionadas, quanto para o nimero de vetores suporte em funcdo do treinamento do
modelo SVM ser realizado em pares de classes, dificultando a apresentacdo desses resultados
com maiores detalhes neste trabalho, devido ao grande nimero de combinac¢des possiveis entre
as classes. Nesse sentido, o desvio padrao fornece uma ideia da dispersao dos valores em torno

do valor médio.

No caso dos vetores suporte, foram selecionados em média 80 vetores suporte para as di-

versas redes SVM, nas suas diversas combinacdes (aos pares). Em fun¢do desses valores serem
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Figura 42: Convergéncia do AG durante o Treinamento da rede SVM.

aplicados aos pares de classes, sua interpretacdo € bastante particular para cada caso. No en-
tanto, pode-se verificar que a complexidade dentre os védrios modelos com diferentes formas
de pré-processamento € bastante préxima, ou seja, o nimero de vetores suporte selecionados
para os vdrios modelos e seus diversos pares de classe foi bastante proximo da média geral de
vetores suporte selecionados. A excecdo € o pré-processamento realizado com TRF que obteve
uma selecdo média de 303 vetores suporte. Nesse caso, o nimero de vetores suporte variou
de forma bastante significativa em relacdo a média para os diversos pares de classes avaliados,

caracterizando um relacio bastante especifica entre cada par de classes.

Ja com relacdo ao nimero de entradas selecionadas, observa-se que o método de sele¢ao
se mostrou eficiente, determinando em média 24 entradas como relevantes para o classificador.
Ao contrério da interpretacdo aplicada as redes RBEF, no caso da SVM uma analise sobre as
principais bandas de frequéncia selecionadas se torna invidvel, pois como o treinamento € feito
aos pares, as bandas de frequéncia relevantes sdo validas apenas para o par sob andlise. No
entanto, observou-se que as bandas rejeitadas nos diversos pares de classes se concentram nas
bandas de mais baixa frequéncia, ou seja, os niveis mais elevados da TWD, como verificado
nas redes RBF. Isso demonstra novamente que a caracterizagdo dos eventos se concentra nos

primeiros niveis da transformada.

No caso da TREF, a selecdo de entradas ndo demonstrou a mesma caracterizacao com relagao
aos eventos classificados. Para esse pré-processamento, cada par de classe teve uma selecao
especifica de entradas apresentando pouca ou at€é mesmo nenhuma correlacdo entre os pares

avaliados.
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6.4 COMPARACAO GERAL

Com os resultados expostos acima, pode-se comparar o desempenho das diversas redes
testadas, de forma geral, apontando as vantagens e desvantagens dos métodos, como mostram

0s topicos seguintes.

6.4.1 Acerto Total dos Classificadores

Analisando o acerto médio de todas as formas de pré-processamento para os trés tipos de
redes testadas, observa-se que a SVM obteve desempenho superior as demais redes. Seu acerto
médio para o conjunto de teste foi de 94%, enquanto que as redes MLP obtiveram 90% e as
redes RBF 77%.

Além disso, as redes SVM apresentaram desempenho muito préximo para as varias formas
de pré-processamento baseadas em TWD, com um desvio bastante baixo em relacdo ao valor
médio, indicando que sua aplica¢ido € menos dependente das caracteristicas das fungdes wavelet

utilizadas em comparacio com as redes RBF e MLP.

Com base nos resultados expostos, pode-se afirmar que um pré-processamento baseado em
TWD possui melhores caracteristicas do que o baseado em TRE, para o problema de classificagao
exposto nesse trabalho. Além disso, as familias Daubechies, Coiflet € Symlet mostraram-se as

mais promissoras das fungdes wavelet avaliadas para todos do modelos neurais testados.

Com o intuito de se avaliar as matrizes de confusio! geradas pelos classificadores, foram
escolhidas trés métricas baseadas em testes estatisticos: o teste xz, 0 V de Cramer e uma medida
baseada na entropia e no coeficiente de incerteza associados com o processo de classificagdo,
como sugere (NEHMZOW, 2006).

O primeiro método, o teste y2, visa fornecer uma medida que subsidia a andlise da sig-
nificancia da associacdo entre a saida desejada e a saida real desse classificador. Esse teste
no entanto, é fortemente dependente nimero de amostras existentes na matriz de confusao,
fazendo com que a correlagdo entre a saida desejada e a saida real se torne dependente do
numero de amostras disponiveis. Uma forma de se contornar essa dependéncia € através da
reparametrizacdo realizada pelo método do V de Cramer, cujo resultado torna a andlise inde-
pendente do nimero de amostras. Com isso, pode-se afirmar que método do V de Cramer

representa uma forma de se determinar se existe ou nao, uma associacao significativa entre as

1'S30 matrizes responsaveis por associar a saida do classificador com as classes do problema. Na sua diagonal
principal encontram-se as classes corretamente classificadas, enquanto que o restante da matriz apresenta os erros
cometidos pelo classificador para cada classe.



107

linhas e as colunas da matriz de confusdo, permitindo a compara¢do de matrizes com difer-
entes nimero de amostras (para um mesmo classificador). J4 as medidas baseadas em entropia
atribuem um coeficiente relacionado com a qualidade da associacdo entre a resposta desejada e

a resposta real, por vezes denominada de for¢a da associacgao.

Depois de efetuada a avaliagdo dos classificadores por esses testes, notou-se que 0s seus
resultados, principalmente para o teste V de Cramer e as medidas baseadas em entropia, de-
mostraram um comportamento muito proximo ao acerto dos classificadores para o conjunto de
teste. Esse resultado fundamenta a andlise através dos acertos percentuais dos classificadores,
ou seja, os testes estatisticos efetuados fundamentam a comparagao entre os diversos classifi-

cadores através do acerto médio para o conjunto de teste.

Finalmente, vale ressaltar que o treinamento e a avaliacdo das redes foram repetidos di-
versas vezes para algumas formas de pré-processamento, visando verificar a repetibilidade dos
resultados. Para todos os modelos, o acerto se manteve muito préximo ao longo das repeticoes

realizadas, confirmando os resultados expostos nas tabelas 10, 11 e 12.

6.4.2 Capacidade de Generalizacio

Em todos os modelos avaliados, os métodos de controle de complexidade escolhidos se
mostraram bastante eficientes, garantido aos modelos boa capacidade de generalizacdo. De
forma geral, os trés modelos testados apresentaram resultados proximos em relagdo a generali-

zacdo, ndo apresentando limitadores para suas aplicacdes.

6.4.3 Estrutura Definida

Com relacdo a selecdo da estrutura, cabe salientar as caracteristicas autbnomas utilizadas
nos trés modelos avaliados. Para os trés modelos foi implementada um técnica particular para a
defini¢do da estrutura, objetivando a menor (ou a menos impactante) intervencdo do usuério no
treinamento das redes. Nos trés casos obteve-se sucesso na defini¢do automatica da estrutura,
porém cada modelo apresentou particularidades que devem ser levadas em conta na avaliacao

global dos classificadores.

No caso da MLP € necessaria a definicio do nimero minimo e maximo de neurdnios
a serem avaliados na camada oculta da rede. Em alguns testes iniciais, observou-se que o
nimero de neurdnios maximo escolhido ndo foi suficiente para definicio do modelo com a
maior evidéncia a luz dos dados. Nesses casos foi necessdria a alteracdo do valor maximo de

neurdnios, visando obter o melhor modelo com base nos dados de treinamento. Isso demons-
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tra que existe a necessidade da intervenc@o do usudrio na definicdo do modelo. No entanto,
verificou-se que mesmo nos casos em que o nimero maximo de neurdnios teve de ser alterado,
o desempenho da rede com um nimero de neur6nios maior pouco alterou em relacdo a rede ini-
cialmente avaliada, mostrando que a dependéncia em relacdo a esse parametro € menos critica

no contexto geral do treinamento da MLP.

Para as redes RBF, os parametros previamente selecionados para a rede GWR impactam
fortemente no resultado gerado por essa rede, alterando de forma significativa o treinamento da
rede RBF como um todo. Os testes realizados mostraram que alguns parametros possuem in-
fluéncia maior que outros sobre o resultado gerado, em especial o nimero de épocas escolhido.
Além disso, os parametros do AGMO também influenciam o resultado do treinamento, mesmo

que de forma menos impactante.

Isso vale também para a SVM, que utiliza um AG para a minimizac¢do do limite superior
do erro de generalizacdo. Nesse caso, a influéncia dos parametros € comparavel ao AGMO
da RBF, que para a SVM em particular € funcdo da natureza da func@o a ser minimizada. Um
detalhe importante € que, no estagio responsavel por essa minimizac¢ao, foi avaliada uma técnica
baseada em Otimizacdo por Enxame de Particulas (SIERRA; COELLO, 2006), com o intuito
de comparar seu desempenho com o desempenho do AG. Os resultados obtidos para os dois
métodos foram muito proximos, optando-se assim, por apresentar os resultados com base no

AG inicialmente desenvolvido.

Em resumo, cada um dos modelos avaliados apresenta em pelo menos um estdgio do
processo de treinamento, a dependéncia de uma selecao prévia de um conjunto de inicial de
parametros. No caso especial da RBF, essa realidade representa o maior inconveniente sob
o aspecto do treinamento auténomo, principalmente no estdgio nao-supervisionado do treina-
mento. Atualmente, a dependéncia dos parametros estd sendo avaliada através de uma andlise
mais aprofundada das técnicas utilizadas, principalmente em relacio a GWR, além da possi-
bilidade de se utilizar técnicas alternativas para os problemas expostos, mantendo o foco nas
propriedades autdonomas desejadas. No entanto, essa € uma questao ainda em aberto, tanto para

a RBF, quanto para os demais modelos testados.

Com relagdo a selecdo de entradas, a RBF apresentou uma estimativa bastante promissora
com relacdo as bandas de frequéncia mais relevantes para a classificacao. Essa resposta fornece
uma caracterizacao bastante importante dos eventos analisados, além de ressaltar que a TWD
promove uma divisao de frequéncia capaz de caracterizar muito bem os sinais sob analise. Os
resultados iniciais dessa técnica poderdo servir de base para um estudo mais aprofundado das

caracteristicas dos eventos em redes de distribuicao, facilitando na compreensao, identificacdao
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e localizagdo desses eventos. No caso da MLP essa andlise ndo pode ser realizada em func¢ado
do método nio ter considerado varidveis irrelevantes durante o treinamento. O mesmo acontece
para a SVM, porém nesse caso a andlise fica inviabilizada devido ao treinamento dessas redes

ser feito aos pares.

De forma geral, a SVM apresentou os melhores e mais promissores resultados, tanto para
o desempenho das redes, quanto para as caracteristicas autonomas avaliadas. A caracteristica
principal do método de treinamento dessas redes fundamenta o conceito de autonomia exposto

no decorrer desse trabalho, relacionado com o controle de complexidade e sele¢cdo do modelo.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Como foi discutido no inicio do trabalho, em funcdo do crescente uso de dispositivos
eletrOnicos de poténcia e controles industriais, aumentou-se a preocupacdo, principalmente
por parte das concessiondrias de energia, com eventos relacionados com Qualidade de Ener-
gia Elétrica. Esses eventos alteram significativamente a forma de onda de tensao e/ou corrente
resultantes de curto-circuito ou ma operacdo de equipamentos instalados em consumidores de
energia. Essa alteracdo nas formas de onda pode, por vezes, resultar em danos a esses consumi-
dores, forcando as concessiondrias a monitorar o fornecimento dessa energia para que essa seja

entregue de forma adequada nos vérios estdgios do sistema elétrico de poténcia.

Uma consequéncia bastante impactante para a concessiondria nesse sentido € que, em
fun¢do da grande quantidade e diversidade de eventos que ocorrem na rede, os registros ar-
mazenados ndo sdo devidamente classificados e analisados, dificultando a utiliza¢do de forma
adequada dos bancos de dados gerados, como foi mostrado no caso dos registros do PQM. Com
1sso, faz-se necessdrio o desenvolvimento de um método de classificagdo automadtica para os

dados gerados (oscilografias) pelo PQM.

Apesar dos métodos de classificacao de eventos, principalmente de QEE, estarem bastante
difundidos na literatura, a particularidade de cada sistema de distribuicdo implica em um de-
senvolvimento especifico do classificador em questdo. Nesse trabalho, a grande dificuldade foi
associar eventos de naturezas distintas, como eventos de curto-circuito e eventos relacionados
com manobras na rede, no mesmo classificador. O desempenho dos métodos de classificacdo
sugere que tal associagdo € possivel, mesmo para uma grande quantidade de classes de eventos,
como as classes avaliadas nesse trabalho. Além disso, destaca-se que esse bom desempenho em
termos de classificacdo de eventos de natureza distinta foi obtido apenas com oscilografias de
tensdo, diferentemente de outros trabalhos que, no caso de classificacdo de faltas, utilizam da-
dos de corrente ou de tensdo e corrente. Na continuacdo desse trabalho, pretende-se adicionar
novas classes de eventos associadas com a particularidade de cada alimentador, levando em

conta uma metodologia para tratar essas diferentes particularidades.
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O modelo de simulac¢do utilizado para geracao de oscilografias devidamente identificadas,
visando a estimagdo e avaliacdo dos classificadores com aprendizado supervisionado, apre-
sentou resultados bastante promissores, principalmente por levar em conta uma caracteristica
tipica dos sistemas de distribuicdo: conteudo harmoénico dos alimentadores. Além disso, os
parametros variados forneceram ao método de classificagdo um grande conjunto de reais pos-
sibilidades quanto a ocorréncia dos eventos, auxiliando na capacidade de generalizacdo dos
classificadores. Ao longo do processo de constru¢ado e validacdo do modelo, observou-se que o
nivel de detalhamento dos componentes do modelo influi de forma bastante expressiva no pro-
cesso de classificacdo como um todo. Com o intuito de aumentar o nivel de detalhamento, estao
sendo feitas modificagdes, principalmente com relacdo aos alimentadores, incluindo nesses os
transformadores de distribuicdo com a carga localizada em cada um dos transformadores, ao
invés de representd-la de forma equivalente como foi apresentado nesse trabalho. Espera-se
com isso, que o modelo possa representar de forma mais proxima um sistema de distribuicdo
real, fazendo com que se maximize o desempenho do classificador treinado com dados simula-

dos frente aos dados reais.

No estagio de pré-processamento foi sugerido que a forma como se da a divisao em frequén-
cia dos sinais de tensdo dos eventos simulados, caracteriza de forma expressiva o desempenho
de classificacao dos modelos neurais avaliados. Em funcao disso, a TWD apresentou melhores
resultados que TRF, sugerindo que para a classificacdo em questdo, deve-se optar por métodos
que levem em conta as caracteristicas mais proeminentes dos sinais de entrada. Adicionalmente,
foi testada uma grande quantidade de func¢des wavelets, sendo essas comparadas entre si para
todos os modelos neurais. Essa comparagdo forneceu uma base para andlise das caracteristicas
de cada familia de funcOes wavelet, permitindo selecionar as melhores familias para o problema
de classificacdo abordado, as quais correspondem as familias: daubechies, coiflet e symlet. At-
ualmente, estdo sendo avaliadas outras caracteristica presentes na transformada wavelet, bem
como outras formas de pré-processamento, a fim de se procurar diferentes formas de caracteri-
zar o sinal, resultando em um nimero menor de entradas para o classificador, além de comparar

com os resultados ja obtidos.

Com relacdo aos modelos neurais, esse trabalho mostra a possibilidade de se trabalhar com
o conceito de autonomia junto ao processo de treinamento das redes neurais. A autonomia aqui
apresentada, estd relacionada com o controle de complexidade e selecao automaética da estru-
tura do modelo, a saber, a selecdo de entradas e a definicdo da camada oculta das redes. Esse
método de treinamento € pouco empregado em problemas de classificagdo, sendo que para a
classificacdo de eventos em redes de distribuicdo trata-se de uma metodologia bastante origi-

nal. Além disso, o desempenho geral dos classificadores foi satisfatorio, principalmente para
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redes SVM, as quais apresentaram o maior acerto global para o conjunto de teste. Em cada
uma das redes avaliadas ainda existem questdes a serem otimizadas com relagdo a autonomia,
no entanto, ressalva-se que esse € o primeiro passo na avaliacdo desse tipo de classificador e,
no contexto do trabalho, uma operacao autonoma € de grande valia tendo em vista a possibil-
idade do método de classificacao desenvolvido, poder ser aplicado nas vérias subestacOes de
distribuicdao da Copel. Vale ressaltar finalmente que, a validagcdo completa da classificagdo pro-
posta serd dada quando essa for aplicada com sucesso aos dados gerados pelo PQM, sendo essa

uma das etapas vindouras do trabalho.

Com relagdo aos objetivos listados inicialmente, ficou demonstrado no capitulo 5 a validag¢do
dos modelos dos principais elementos de uma subestacdo de distribuicdo de energia. Adi-
cionalmente, nos capitulos 5 e 6, evidencio-se a comparacdo de diferentes formas de pré-
processamento das formas de onda de tensdo trifdsica de forma a se classificar eventos tran-
sitérios e curtos-circuitos com um unico classificador, a avaliagcdo do desempenho de diferentes
modelos neurais com caracteristicas autbnomas e a elaboracio de um método que possa ser
aplicado em um sistema real, tendo em vista as diversas caracteristicas apresentadas ao longo
do trabalho.

A classificagc@o automadtica de oscilografias provenientes dos PQMs pode resultar em ganho
enorme na pds-andlise de eventos da rede distribui¢do, uma vez que tal fungdo ndo esta disponivel
para essas oscilografias. Além disso, a classificacdo de eventos correspondentes a faltas no
sistema de distribui¢do pode facilitar ou até mesmo permitir que seja feita a localizagdo dos
defeitos, com base nas oscilografias registradas pelos PQMs durante as faltas, uma vez que os
dados classificados podem ser utilizados para o emprego de técnicas com base em registros

oscilogréficos para localizacdo de faltas em redes de distribuicao.

7.1 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Dentre as principais contribuicdes deste trabalho, destacam-se as relacionadas com os mod-

elos neurais avaliados, sendo elas:

e Aplicacdo e desenvolvimento de redes RBF com sele¢do automatica de entradas e cont-

role de complexidade para classificacdo dos eventos apresentados ao longo do trabalho.

e Adaptacdo de redes MLP com treinamento bayesiano e redes SVM com selecdo au-
tomadtica de entradas e controle de complexidade utilizadas em problemas de previsao

de carga, para o problema de classificacao apresentado.
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7.2 PUBLICACOES REALIZADAS

Ao longo do desenvolvimento desse trabalho foram publicados dois artigos em congressos
utilizando como base os resultados parciais obtidos na dissertacdo. Abaixo, seguem os detahes

dessas publicacoes.

e André Eugénio Lazzaretti, Vitor H. Ferreira, Hugo Vieira Neto, Rodrigo J. Riella and
Julio Omori, Classification of Events in Distribution Networks using Autonomous Neural
Models. In Proceedings of ISAP 2009: 15th International Conference on Intelligent
System Applications to Power Systems, Curitiba, Brazil, 2009.

e Vitor Ferreira, André Eugénio Lazzaretti, Hugo Vieira Neto, Rodrigo Riella, Julio Omori,
Classificacao de Eventos em Redes de Distribui¢dao de Energia Utilizando Transformada
Wavelet e Modelos Neurais Autdbnomos (in Portuguese). In Anais do IX Congresso
Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional e selecionado para a revista
Learning and Nonlinear Models, Ouro Preto, Brazil, 2009. ISSN 21771200.
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