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RESUMO

Nesta tese sdo utilizados algoritmos de Inteligéncia Ceéagpnal para resolver quatro pro-
blemas da area de sistemas elétricos de poténcia, com twidaiautomatizar a tomada de
decisBes em processos que normalmente séo realizadogpporadistas humanos ajudados de
métodos computacionais classicos. Nesta tese sao utiizzglalgoritmos de aprendizado de
maquina: arvores de decisdo, redes neurais artificiais einggde vetor de suporte, para rea-
lizar o processo de aprendizado dos sistemas inteligem@seealizar a mineracdo de dados.
Estes algoritmos podem ser treinados a partir das mediggigandveis e acdes registradas nos
centros de controle dos sistemas de poténcia. Sistemadigéntes foram utilizados para re-
alizar. a) o controle centralizado Volt-VAr em modernodesisas de distribuicdo de energia
elétrica em tempo real usando medicdes elétricas; b) agdetate fraudes nas redes de dis-
tribuicdo de energia elétrica realizando um processo denajdo de dados para estabelecer
padrbes de consumo que levem a possiveis clientes frawdaddra localizacdo de faltas nos
sistemas de transmisséo de energia elétrica automatingmdoesso de localizacéo e ajudando
para que uma acédo de controle da falta seja realizada de fépita e eficiente; e d) a coor-
denacao de carga inteligente de veiculos elétricos e disppesde armazenamento em tempo
real utilizando a tecnologia V2G, nos sistemas de disiglvide energia elétrica a partir de
medicOes elétricas. Para o problema de controle centalialt-VAr os testes foram realiza-
dos em um sistema de 42 barras, para o problema de carregatieenticulos elétricos e de
dispositivos de armazenamento os testes foram realizadosla um sistema de 34 barras, e os
outros dois problemas foram testados com dados reais fdasguor empresas do setor elétrico
colombiano. O software WEKA, versao 3.8.0, foi utilizadaoagagerenciar os trés algoritmos
de aprendizado de maquina através do treinamento e valid@gsaalgoritmos Multilayer Per-
ceptron/Backpropagation para as redes neurais artificid4¥8/C4.5 para as arvores de decisao
e 0 SMO/PoliyKernel para as maquinas de vetor de suportavédrdos resultados obtidos é
possivel comprovar o potencial dos Sistemas InteligentiEsMineracdo de Dados no desen-
volvimento de algoritmos de automacao para os quatro pradela area de sistemas elétricos
de poténcia.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Arvores de decisdo. Carregament@idulos
elétricos. Controle centralizado Volt-VAr. Deteccdo deufiles. Inteligéncia computacional.
Localizacdo de faltas. Maquinas de vetor de suporte. M@derale dados. Redes neurais
artificiais. Sistemas inteligentes.



ABSTRACT

In this thesis Computational Intelligence algorithms asedito solve four problems of the area
of power electrical systems, in order to automate decisiaking in processes that are usually
performed by human experts aided by classical computdtioathods. In this thesis the ma-
chine learning algorithms are used: decision trees, aalifi@ural networks and support vector
machines to carry out the learning process of Intelligest&ys and to perform Data Mining.
These algorithms are trained from the available measuresnaewl actions recorded in the con-
trol centers of the systems. Intelligent Systems were useédrform: a) the centralized control
Volt-VAr in modern systems of distribution of electricalengy in real time using electrical
measurements; b) detection of fraud in electricity disttitn networks by performing a data
mining process to establish patterns of consumption tlaat e possible fraudulent customers;
c) fault location in electric power transmission systemsbtomating the localization process
and helping to ensure that a fault control action is perfarmeickly and efficiently; and d)
coordination of intelligent charging of electric vehiclasd storage devices using V2G tech-
nology in real-time, in electric power distribution systemmsing electrical measurements. For
the centralized control problem Volt-VAr was tested in 43da distribution system, for the pro-
blem of loading electric vehicles and storage devices tis teere performed using a system of
34-node, and the other two problems were tested with acaialgtovided by companies in the
Colombian electric sector. The WEKA software, version @.8vas used to manage the three
machine learning algorithms through the training and \aiah of the Multilayer Perceptron /
Backpropagation algorithms for the artificial neural natkgo the J48 / C4.5 for the decision
trees and the SMO/PoliyKernel for vector support machiiésough the results obtained it is
possible to prove the potential of Intelligent Systems atMining in the development of
automation algorithms for the four problems of the area e€tical power systems.

Keywords: Artificial neural networks. Intelligent systems. Centzalil control Volt-VAr. Com-
putational intelligence. Data mining. Decision trees. |[Fkncation. Fraud detection. Loading
of electric vehicles. Machine learning. Support vector hiaes.
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1 INTRODUCAO

O crescimento mundial da demanda de energia elétrica, tewogado preocupacdes a
nivel mundial. Tal crescimento, basicamente € devido aemdesvimiento econdmico. No
Brasil, esta preocupacéo cresce, ha medida em que o sidtemnizoebrasileiro vem operando
com niveis de geracao proximos as demandas dos usuariosid@@mdo os investimentos
estatais e privados, a preocupacdo permanece, pois o Bigebscimento atual supera os in-
vestimentos sendo realizados e ja os compromete quandaedihas. As entidades reguladoras
do mercado de energia elétrica preocupadas com cenariasasia) exigem das empresas ge-
radoras de energia a garantia do fornecimento para mantesoimo crescente. Neste contexto
é de fundamental importancia a otimizagdo dos processasorhdos com a transmisséo e a
distribuicdo de energia elétrica, e para tal € necessarso d@ metodologias interdisciplinares
que auxiliem na otimizacdo e na automacao destes proc&id8si( 2013).

Considerando a preocupacgéo das empresas concessiongrgastdmas de distribuicdo de
energia elétrica (SDEE) e dos sistemas de transmisséo dgizeer&trica (STEE) em serem
mais flexiveis aos avangos tecnolégicos, ao aumento nosgpdes combustiveis e ao inte-
resse da conservacao do meio ambiente, incentiva-se o/degerento da geracao distribuida,
sistemas de armazenamento de energia, programas de asgspleshanda e tecnologias de me-
dicdo sincronizada, como componentes essenciais pagar asredes inteligentes ou também
conhecidas comsmart grids(\WERBOS, 2011).

A denominacdao de rede inteligente gera a noc¢éo de "inteigéambutida dentro da rede
de energia elétrica. Uma alternativa esta relacionada dotelagéncia computacional (IC) ou
aprendizagem de maquina. Se esse € de fato o objetivo dasinéelegentes, a rede elétrica
deve ser projetada para suportar tal inteligéncia. Para ta¢cessario compreender os aspe-
tos de aprendizagem de maquina que provavelmente serdenmplados na rede inteligente
(BUSH, 2013).

No entanto, o termo, inteligéncia n&o tem sido claramenfiaide. Portanto, isso ainda
deixa em aberto a nocdo do que realmente € a inteligéncia geimaa como pode ser me-
dida e em que grau pode ser utilizada na rede de energiaaléHiernandez-Orallo e Dowe
(2010) relata uma forma utilizada para quantificar a inéliga da maquina de maneira nova e
interessante, conhecida como teoria da informacéo algogte tem a sua inspiracdo a partir
da complexidade de Kolmogorov, que relaciona a nocao de lesidpde de informacéo pelo
tamanho do menor programa que calcula a informacao.

Diversos trabalhos tém sido publicados sobre a aplicacdéamécas de IC em Sistemas
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Elétricos de Poténcia (SEP) desde o aparecimento do amigiccado em (WOLLENBERG,
1986). Os sistemas baseados em conhecimento, como sadeymaiisgnteligentes (SI), tém
sido amplamente utilizados para auxiliar o trabalho de gsmfhais da area dos SEP, principal-
mente aqueles que exercem funcdes que precisam de expepana efetuarem tomadas de
decisdes, (FORD, 1985). Especificamente na area dos SEPaertkcisdes devem ser toma-
das baseando-se em um conjunto muito grande de informagi@sanmtes, cuja interpretacao
depende a garantia do funcionamento continuo do fornetinuenservigo de energia elétrica.
Assim, torna-se Obvia a importancia de oferecer ao profigsida area dos SEP, ferramentas
com uma arquitetura que a torne apta a gerenciar aquelasefoes.

Varias pesquisas reportam avancos na aplicagdo dos Sl if@maurperacdo de SEP. A
importancia desta alternativa aumenta a medida que estemsis crescem e se tornam mais
complexos, o que dificulta ao operador ter controle abs@sguro de todas as areas envolvi-
das, diminuindo consideravelmente sua capacidade de todeadecisbes rapidas e eficientes
sem a assisténcia de um operador externo (VALIQUETTE; TORREJKHEDKAR, 1991).

Considerando a complexidade dos SEP, e com o advento dastasgfies automatizadas,
os medidores inteligentes, amart grids e a caréncia de ferramentas numéricas tradicionais
que analisem as causas das interrupc¢des nao programétaas)daede de transmisséo, perdas
técnicas e ndo técnicas de energia, entre outras probtamdtz-se necessaria uma abordagem
nao tradicional, que permita ao engenheiro ou operadosstensa, entender melhor o SEP com
que trabalha, levando a realizar um gerenciamento otimd=do S

Segundo (LAMBERT-TORRES et al., 1997), na medida em questsnsas se tornam mais
complexos, mais imprescindivel é o fato de que a decisdodamsteja certa, e mais dificil se
torna para o profissional executar acées sem ajuda extead®. @grande numero de mudancas
de estado operacional dos equipamentos, torna-se muitd didra o engenheiro ou operador
do sistema ter uma imagem de um SEP sem as informacdes eradadis representativos.
Portanto, faz-se necessario desenvolver Sls capazesitiarawxtomada de decisdes, segundo
um aprendizagem baseado no conhecimento de um espedialisgano.

Considerando que tanto as concessionarias quanto abuibtrias de energia elétrica utili-
zam sistemas que podem variar de uma concepc¢ao simplesatieg aplicacdes mais comple-
xas de coleta e andlise de dados, e comando de grandes peiicelssstriais, os dados obtidos
(estado de equipamentos, valores de variaveis, alarntepagsagem de limites, identificador
dos usuarios, etc) sdo armazenados e, com o passar do tempanf grandes bancos de da-
dos cheios de eventos e valores de variaveis ocorridos rme$so sob supervisdo e controle.
Esses historicos de dados formam a base para analise do tameoto dos processos. O
crescimento do volume de dados cria a necessidade de nowasagee ferramentas capazes
de transformar, de forma eficiente, automéatica e intelggergses dados em informacdes signi-
ficativas e em conhecimento. Essas informacdes, de grarmetancia para o planejamento,
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controle, gestéo e tomadas de decisdo, podem estar impldtitescondidas sob um universo
de dados, e ndo podem ser descobertas ou, facilmente ickteidi utilizando somente sistemas
convencionais de gerenciamento de banco de dados. Nedsgtop® necessario a utiliza-
céo de metodologias ageis que permitam realizar a analigeaddes quantidades de dados de
forma rdpida e confiavel, para assim lograr a automacéao efasagque precisam da inteligéncia
e da velocidade que pode ser aplicada mediante o uso da IC.

O objetivo das pesquisas em IC é capacitar o computador atexdancdes que sdo de-
sempenhadas pelo ser humano usando conhecimento e reci®era que isto seja possivel é
necessario que sejam analisados todos 0s aspetos retaiidesenvolvimento e uso da inteli-
géncia. Dentro desse contexto, a capacidade humana detatigentemente é frequentemente
associada ao conhecimento que se possui. Assim, torndesm&vque a incorporagéo de
conhecimento e raciocinio sao os requisitos fundamendags g construcao de sistemas com-
putacionais inteligentes.

1.1 CONTEXTO

A pergunta é, o que a IC pode fazer hoje? E dificil dar uma stsgmncisa porque existem
muitas atividades em varios sub-campos. Nesta secdo d&adna algumas aplicacdes da IC
na area de engenharia elétrica, como pode ser visto a seguir:

Sistema SCADA:Um sistema especialista de Supervisao, Controle e Aquisiedados
(SCADA), € um sistema utilizado para coletar, armazenaitjsar e apresentar os dados de uma
subestacao de energia elétrica, sob supervisdo e corfiml@lguns desses sistemas, em fun-
cdo dos dados coletados e analisados, algumas decisOesrsfitas e enviadas aos atuadores
que interferem no processo controlado em tempo real. QreEs&CADA € um processo co-
mum de aplicacao e controle, que adquire dados do processtegpmde estagdes remotas e 0s
enviam para processamento por um computador central. Ulicagip do sistema especialista
SCADA pode ser vista no trabalho apresentado por Oliveiraz B Ferreira (1994). Neste tra-
balho é desenvolvido um sistema especialista prototipptpaiamento de alarmes (SETA) para
sistemas de tipo SCADA. Este sistema é baseado no conheoith@noperadores do sistema
elétrico. Um simulador de eventos foi desenvolvido paramgecorréncias de alarmes, as quais
podem ser de trés tipos: aleatdria, manual ou através de quivarde alarmes previamente
montado. Através deste Ultimo modo de simulagéo do alarmpessivel reproduzir situagdes
de emergéncia ocorridas num sistema elétrico real e odadeslobtidos com a utilizacdo do
sistema SETA foram bastantes satisfatorios.

Sistema Inteligente para tomada rapida de decisdes nos sstas elétricos: A ideia
deste sistema inteligente desenvolvido por Filho (2006 dailiar os operadores de uma con-
cessionaria de energia elétrica brasileira na recompmsig&mica da rede. Para isto, foi desen-
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volvida uma metodologia que utiliza, além de uma base deemm®nto propria, a integracéo
com os sistemas da concessionéria. Também foi utilizaddstensa extrator de conhecimento
de grandes bases de dados que funciona em conjunto com emaesspecialista. Este sistema
inteligente hierarquico aciona rotinas computacionatereas de apoio, bem como bases de
dados existentes na concessionaria.

Aplicactes da técnica de mineracéo de dados para previsao databilidade transitoria
nos sistemas elétricos de poténciaTao et al. (2004) apresenta uma estrutura de mineracao de
dados para a simulacdo dos dados historicos das unidadesditasne posteriormente realizar
a previsao da estabilidade transitoria nos sistemas dgiarsétrica.

Mineracdo de dados para a deteccéo de barras sensiveis e basrinfluentes em um
sistema de poténcia sujeito a disturbiosSegundo Tso et al. (2004), muitos tipos de pertur-
bacbes nos sistemas de poténcia podem conduzir a uma redluc@nga do sistema. Neste
trabalho uma técnica de Mineracéo de Dados (MD) foi aplieadian SEP em Hong Kong para
detetar as subestacdes mais sensiveis a distarbios. Asgm Baseados nas analises de corre-
lagcéo de perfil de tenséo, sao identificadas as barras mamntéds onde o ajuste mais eficaz de
tensdo pode ser estrategicamente aplicado para auxileranbento sensivel, e a recuperacao
de tenséo decorrente da perturbacéo pode ser deduzida.

Uma abordagem probabilistica para o planejamento de rede resistemas elétricos de
poténcia sob incertezasVassena et al. (2003) apresentam neste trabalho a utdizegzdma
técnica de MD para analisar uma base de dados com grandédquiende cenarios simulados
usando Monte Carlo. O objetivo é utilizar a metodologia de pHPa realizar os estudos de
planejamento das redes de distribuicdo de energia elétltancertezas a longo prazo. Nesta
abordagem as principais incertezas externas durante ejghaento horizontal séo modeladas
como macro-cenarios em diferentes instantes de tempm#futliécnicas de MD, séo aplicadas
para extrair informacgdes do banco de dados, de modo a atassiénarios e reforcos da rede
de acordo com diferentes critérios.

Um Hardware de deteccdo de anomalias em tempo real utilizarmduma Rede Neural
Artificial para Protec&o de Distancia: Venkatesan e Balamurugan (2001) neste trabalho os
pesquisadores descrevem um detector de falhas em tempmaraa aplicagdo de protecdo a
distancia, baseado em redes neurais artificiais. Uma estrde rede neural 6tima com um
tempo de treinamento de curta duracéo € apresentada, pameadsancar o objetivo em curto
prazo.

Localizacao de falhas nas linhas de transmissao usando redieeurais de dominio com-
plexo: Alves, Lima e Souza (2012) a localizacéo da falha € uma taréfaa quando um dis-
tarbio severo é causado por falha de isolamento em uma Imtramlsmissdo. Para evitar custos
econdmicos e sociais adicionais devido a interrup¢desrda,ca diagnostico de falha deve ser
concluido o mais rapido possivel. Considerando que os Sitfibem sucedidos em lidar com
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problemas de diagndstico de falhas, este artigo propdecaefd de redes neurais de dominio
complexo para mapear a relacéo entre sinais elétricos kzkgio de falha em linhas de trans-
missdo. As redes neurais de dominio complexo permitem ageptacao de tensao/corrente
sem amplitude e fase arbitrariamente desacopladas. AkSn,dido analisados varios esquemas
de representacao de tensdo e corrente, com base em infesrelefomagnéticas transitorias
e estacionarias. Para fins comparativos, essas représentde entrada também séo testadas
com redes neurais de dominio real. Os testes considerarncdendealistas de operacao/falha
e assumem que a classificacao de falhas j& foi tratada.

Gerenciamento de energia de um veiculo elétrico hibrido baado em aprendizagem
de méaquina para minimizar o custo total operacional: Lin et al. (2015) neste artigo € es-
tudado o problema de gerenciamento de energia em veicéwikes hibridos (VEHS) com
foco na minimizagéao do custo operacional de um VEH, incloin@usto de reposicéo de com-
bustivel e bateria. Mais precisamente, o artigo apresentapesquisa na qual € utilizado o
aprendizagem de forma aninhado em que tanto as ac¢des otjuemluem a selecdo da rela-
¢ao de transmisséo e o0 uso do motor de combustéo interna emsoior elétrico para conduzir
0 veiculo) e os limites na faixa do estado de carga da bateriagrendidas sobre a marcha. O
ciclo interno do processo de aprendizagem € a chave pararaizagao do uso de combustivel,
ao passo que o ciclo externo do processo de aprendizadaé pdta minimizar o custo de re-
posicao da bateria amortizada. Os resultados experims@@aionstram uma reducao de custos
operacionais maxima de 48% pela politica de gerenciamentoergia de VEH proposta neste
trabalho.

Modelagem elétrica da dinAmica da bateria de um veiculo eléto usando maquinas
do vetor de suporte: Majid et al. (2013) As baterias utilizadas em veiculos &és (VE) sao
muitas vezes limitadas pela capacidade. Quanto tempo oo ysar um VE € determinado
pela duracdo da bateria. No entanto, ha dificuldade em nroaleklacédo entre a tenséo de
carga e a corrente sob diferentes temperaturas e estadagydg$tate of Charge - SOC), por
conta da ndo-linearidade das propriedades da bateria.efvabjla pesquisa apresentada neste
artigo € modelar a dindmica de carregamento da bateria asaméquina de vetor de suporte,
que é uma poderosa ferramenta para se aproximar da funcdioedo Uma bateria de 1000
mAh Li-Po/MH é utilizada para obter o modelo da bateria er@ibase de dados utilizados nos
testes de aprendizagem da maquina de vetor de suporte v@isseque o modelo da méquina
de vetor de de suporte pode simular a dindmica de carregami@iiateria com quantidades de
dados experimentais limitados, obtendo como resultadbuimaaixo erro relativo.

Além destas aplicacdes, existe uma grande quantidade deigas que estdo sendo de-
senvolvidas na area de IC aplicada a solucdo de problemawydaleria elétrica, uma ampla
revisao bibliografica sobre este tema pode ser encontradB8lé8H, 2013).

Nesta tese sédo abordados quatro tipos de problemas difenérea da engenharia elétrica
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e tém sido aplicados diferentes métodos de IC que tém pdowtiegar a solu¢des aceitaveis
quando comparadas com solucdes calculadas mediante o osmlééagem matematica.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Obijetivo geral

Desenvolver métodos derivados da IC baseados em MineracBadbs e Sistemas Inte-
ligentes, para resolver problemas relacionados com garaeoto de energia no SDEE e no
STEE, de forma a auxiliar ao operador do sistema na tomadedisdes.

1.2.2 Obijetivos especificos

1. Utilizar a ferramentas computacional WEKA, que permit@amépido treinamento dos
Sls, para realizar uma aplicagédo dos mesmos de forma efigpard a extragao do conhe-
cimento em bancos de dados, sendo uma solucao rentavekpayacessionarias.

2. Aplicar Sls para resolver o problema de controle ceztdt Volt/\VAr em modernos
SDEE usando medic¢Oes elétricas.

3. Usar a mineragéo de dados para a identificacdo de fraudesdes de distribuicéo de
energia elétrica, analisando padrdes de consumo;

4. Aplicar Sls para resolver o problema de localizacdo dadalas redes de transmisséo de
energia elétrica, usando historico de medi¢des das fadtasde.

5. Utilizar algoritmos de IC para realizar a coordenacéoatgacotima de VEs e de dispo-
sitivos de armazenamento de energia em um SDEE.

1.3 CONTRIBUICOES DA TESE
As principais contribuicdes deste trabalho séo apresastadeguir:
e A aplicacdo de trés Sls para resolver o problema de conteslizatizado VolIt/VAr em

modernos SDEE usando medi¢des elétricas.

e A aplicacéo de algoritmos de mineracéo de dados para resojw®blema de deteccao
de fraudes nas redes de distribuicdo de energia elétriabsamdo padrées de consumo.

e Aprimoramento das técnicas atualmente utilizadas pelgwemas concessionarias de
energia elétrica na deteccao de fraudes no SDEE.
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e A aplicacédo de Sls para resolver o problema de localizacdalt@s nas redes de trans-
misséo de energia elétrica, usando historico de medi¢c@dfaltias na rede.

¢ Um modelo flexivel de RNA, MVS e AD para analise da otimizacdcarregamento de
VEs e de dispositivos de armazenamento de energia ao londja.do

e A exploracgéo cientifica da IC e da MD como ferramentas pareotbesta de conheci-
mento no dominio de distribuigdo e transmisséo de enemgfidgoa, permitindo com que
a tomada de decisdes possa ser feita em tempo real.

1.4 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese de doutorado esta organizada em sete capitstobuidos da seguinte forma:

e No Capitulo 2 € apresentada a reviséo bibliografica sobresl@g aplicagbes na solugéo
de problemas na area da Engenharia Elétrica.

e No Capitulo 3 € desenvolvida a pesquisa para aplicacdo dmoJioblema de controle
centralizado Volt-VAr em modernos SDEEs.

¢ No Capitulo 4 é apresentada a aplicacdo de MD como solucamblema de detecgcéo
de fraudes nas redes de distribuic&do de energia elétrica.

e No Capitulo 5 é apresentada a aplicagcéo de algoritmos den® solugédo ao problema
de localizacéo de faltas em STEE.

e No Capitulo 6 é desenvolvida a pesquisa para aplicacéo detaigs de IC para realizar
a coordenacéo de carga 6tima de VEs e de dispositivos de@maragnto de energia em
um SDEE.

e No Capitulo 7 apresentam-se as conclusfes da tese e astpsopas trabalhos futuros.

e No apéndice A apresenta-se o software de livre distribui&dKA, que foi utilizado
para realizar os testes.
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2 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Este capitulo considera a reviséo bibliografica da areaioglados com IC, tema ao qual
esta relacionado esta tese. Para uma melhor compreensstado @a arte, o capitulo consta de
quatro secdes. Na Secéo 2.1, é apresentada a introducaasel&tih na literatura especializada.
Na Secéo 2.2, sdo apresentadas as principais caracteridtis sistemas inteligentes (SlI). Na
Secéao 2.3, sdo apresentados os paradigmas de aprendizag€mrenalmente, na Sec¢éo 2.4,
sdo apresentados 0s passos a serem realizados durantessprde mineragédo de dados (MD).

2.1 INTRODUCAO

A IC é um dos campos mais recentemente abordados em ciénergepharia. Na atu-
alidade, a IC abrange uma enorme variedade de sub-campdsy des quais podem ser en-
contrados, aprendizagem, percepcao, e tarefas espeddisaomo demonstracao de teoremas
matematicos, jogos de xadrez, diagnostico de doencasgjplaanto autbnomo e escalona-
mento, planejamento logistico, robdtica, tomada de desid@nte de incertezas, resolucédo de
problemas complexos (de dificil formulacdo matematicaok@ndo muitas variaveis), jogos
de tabuleiro, direc&o de carros, entre outros.

A IC ou também conhecida na literatura especializada cotetigéncia artificial, € uma
area da ciéncia relevante para qualquer tarefa inteleétpar isto que pesquisadores desta area
afirmam que a IC é um campo universal (RUSSELL; NORVIG, 2089)literatura podem ser
encontradas varias definicbes de IC, algumas delas sao:

Segundo Nilsson (1998A IC esta relacionada a um desempenho inteligente de artefa
tos"; Winston (1992) afirma quéa IC é o estudo das computac¢des que tornam possivel per-
ceber, raciocinar e agir;' outra definicdo foi dada por Rich e Knight (1998 IC é o estudo
de como os computadores podem fazer tarefas que hoje sdorrdedempenhadas pelas pes-
soas', por outro lado, o Bellman (1978) define a IC cofifutomatizacao de atividade que
associamos ao pensamento humano, atividades como a toreadectsoes, a resolugéo de
problemas, o aprendizado..também s&o encontradas definicdes como a de Kurzweil (1990)
quem define a IC comba arte de criar maquinas e dispositivos de controle que eten
funcdes que exigem inteligéncia quando executadas pooagsdodas estas e outras defini-
¢cOes tém sido seguidas para o estudo da IC, cada uma delassopigadores diferentes com
métodos diferentes.

Segundo as diversas definicdes que tém sido dadas por tifemesquisadores, o objetivo
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cientifico da IC € o entendimento dos principios que induzewnaportamento inteligente em
sistemas naturais e artificiais. A hipotese principal € quacmcinio equivale a computacao.
Segundo esta hipétese o objetivo mais pratico € a espeéificie métodos para projetos de
artefactos inteligentes e Gteis, onde o proposito consistentender como o comportamento
inteligente € possivel; cabe aclarar que, o objetivo ndmélar comportamentos inteligentes,
0 objetivo é entender Sl (naturais ou sintéticos) por meigidtetizacdo destes sistemas. A
metodologia esta no projeto, construcdo e experimentagasttmas computacionais capazes
de executar tarefas tipicamente vistas como inteligentes.

Ao longo dos ultimos anos de historia da ciéncia, a énfasesigovoltada nos algoritmos
como o assunto principal de estudo. No entanto, alguns sestpwes da area de IC sugerem
que, para muitos problemas, faz mais sentido preocupars®s dados e ser menos exigentes
sobre qual algoritmo aplicar (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Isto é verdade devido a disponibilidade crescente de falgefados muito grandes: por
exemplo, grandes quantidades de medidas de consumo deéeglétgca fornecidos por me-
didores inteligentes, medi¢des de dispositivos instaladolongo do SEP, entre outras cifras
que crescem diariamente e fazem com que 0 manuseio destaag#o seja cada vez mais
dificil, ja que, torna-se inviavel para qualquer ramo dedcégou pesquisa, investigar grandes
volumes de informacao utilizando sé pessoas, mesmo quejeate trabalho disponivel seja
muito grande.

Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), dadodficehtisados em projetos de
pesquisa, tém alcancado proporgdes gigantescas. Estinmasstaxa de crescimento de dados
mundial em torno de 40% ao ano na proxima década, o que, emd2026a alcancar um total
de cerca de 44 zettabytes de informagdes digitais em todadaniEste crescimento tem sido
significativo gragas ao advento da Internet Das Coisas (Hd3)s redes inteligentes.

O principal aporte da IC veio a ser corroborado com a necasside extrair conhecimento
e processar dados de forma rdpida e confidvel, onde seu n@asasa humanamente impra-
ticavel. Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015) afirma quéoo das dados armazenados esta
diretamente ligado a capacidade de se extrair conhecirderdatto nivel a partir deles, ou seja,
informacdo util que sirva de apoio a tomada de decisdes @uegxgioracdo e melhor entendi-
mento da ocorréncia geradora dos dados.

E um pouco irénico dizer que é necessario usar a classifieegiioritmos de Aprendizado
de Maquina (AM) para dar sentido a eles, porque é assim qugastaos de AM funcionam
normalmente. Ha trés caracteristicas gerais de algorittadsM: representacdo, avaliacdo e
otimizacao (BUSH, 2013).

e Representacdo:é como um classificador é representado em um formato legiveha-
quinas. Os exemplos incluem casos simples, hiperplanaseérde decisao, redes neu-
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ronais e modelos graficos. A escolha da representacédo dototes sobre o0 que pode
e 0 que nao pode ser aprendido, ou simplesmente, se pode podeéiser representado
(BUSH, 2013).

e Avaliacdo: refere-se a escolha de uma funcao objetivo que é utilizadadistinguir o
desempenho dos classificadores. Exemplos incluem a exdttd#a de erro, preciséo,
erro quadratico, ganho de informacéao e divergéncia (BUBH3R

e Otimizacdo: € o algoritmo usado para procurar entre os classificadongslesgcom
melhor desempenho. Exemplos incluem otimizacdo combiaattais comobranch-
and-bounce otimizac¢ao continua (BUSH, 2013).

Considerando que as técnicas de IC permitem encontrarreneter padrées em grandes
bases de dados implementando habilidades do ser humanstemas computacionais inteli-
gentes, cabe destacar que, os Sls tém um papel muito imfgopi@nestarem aptos a lidar com
grandes bases de dados e serem aplicados em diferenteddipesquisas.

A Figura 1, ilustra a taxonomia das metodologias utilizadlastro da area de IC para re-
solver diversos problemas relacionados com a automacawdessos de aprendizagem.

Figura 1 -Taxonomia das metodologias utilizadas dentro da area de IC.
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EM BASES DE DADOS

Fonte: Proprio autor

Na Figura 1 pode ser observado que os Sls ocupam um lugarimpibotante dentro desta
hierarquia, portanto na seguinte se¢ao vai ser abordaeltessd com mais profundidade.



2.2 SISTEMAS INTELIGENTES 32

2.2 SISTEMAS INTELIGENTES

Dentro do contexto dos Sls é necessério falar do que € o “conbeto”. Portanto, algumas
hipoteses e delimitacdes sado necessarias. Em primeiéaaist pode-se pensar em niveis de
conhecimento: fatos, conceitos, regras e metarregras.nfeconento pode ser representado
como uma combinacao de estruturas de dados e procedimeteigs etativos que levam a um
comportamento conhecido, o qual fornece informacdes astensa que pode planejar e decidir
(GOMES et al., 2014).

O conhecimento esta dividido em varios tipos:

e Conhecimento procedimental;
e Conhecimento declarativo;
e Conhecimento de senso comum;

e Conhecimento heuristico.

O tipo de conhecimento necessério a solucdo dos problenstsrags determina quais fon-
tes de informacéo serédo utilizadas pelos individuos. Rmrt@ conhecimento pode ser gerado
a partir da combinacdo de diferentes informagfes. Assing decisédo pode ser tomada por
meio de analise légica ou pode estar apoiada em dados feasist intuitivos (RAILEANU;
STOFFEL, 2004).

Os pontos chaves nos Sls séo:

1. Habilidade para usar conhecimento visando desempearieéad ou resolver problemas.

2. Capacidade para aproveitar associac¢oes e inferéncasg@aalhar com problemas com-
plexos que se assemelham a problemas reais.

Uma caracteristica relevante dos Sls é que tém a habilidademhzenar e recuperar efici-
entemente grandes quantidades de informacéo, para nepodtdemas ou tomar decisbes. O
comportamento inteligente de um sistema é resultado déptasdle encadeadas decisdes. A es-
colha da melhor decisédo tomada, ou controle de decisdogédeem critérios de desempenho,
duracéo e risco. (CHEN-CHING; PIERCE; SONG, 1997)

Cabe salientar, que os Sls podem ser desenvolvidos usareteati técnicas, as quais po-
dem ser aplicadas isoladamente ou em conjunto para auxifiewcesso decisorio. As princi-
pais técnicas e metodologias usadas pelos Sls sdo: Aquidc&onhecimento, AM, RNAs,
Légica Fuzzy, MVSs, Computacao Evolutiva, Agentes, ADs, ®Dineracdo de textos. Cada
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uma dessas técnicas oferece uma variedade de graus dddabihara representar o conheci-
mento humano. Para o desenvolvimento desta pesquisa fatadadas técnicas de MD e o
AM fazendo uso de algoritmos de RNAs, ADs e MVSs.

A construgéo de Sls capazes de aprender por experiéncigidenobjeto de discussoes
tanto técnicas quanto filosoficas. Porém, relevantes psxjuia area tém demonstrado que
maquinas podem apresentar um significante nivel de apegetiz, mesmo n&o estando clara-
mente definidas as fronteiras dessa habilidade de aprgedizaEstas habilidades dependem
dos paradigmas de aprendizagem de maquina que séo utjzaslguais serdo descritos na
seguinte seccao.

2.3 PARADIGMAS DE APRENDIZAGEM

Técnicas de IC, em particular de AM, tém sido utilizadas coesso na solugdo de um
grande namero de problemas reais, incluindo problemasedadg SEP. Segundo Russell e
Norvig (2009), para alguns sistemas de aprendizagem ég#epredizer se uma certa acao
ird fornecer uma certa saida, para isto, é necessario camdediferencas entre os varios tipos
de aprendizagem.

Os algoritmos utilizados na area de IC envolvem aprendimadg exemplos com o obje-
tivo de generalizacéo. Isso significa que a solucdo devedpra reconhecer as caracteristicas
gerais do que € "pensado”ser importante e ndo detalhedfespedo conjunto de treinamento.
Na&o é suficiente aprender um conjunto de treinamento perfeitte, porque o objetivo € apren-
der a classificar corretamente informagfes que nunca ai@s f'vistas" pelo classificador
(BUSH, 2013).

A aprendizagem de uma fungéo geral ou regra a partir de pspesiéicos de entrada-saida
€ chamada de aprendizagem indutiva; em quanto que, passaradeegra geral conhecida a
uma nova regra derivada, porém Uutil, por permitir um proaeEsnto mais eficiente € chamada
de aprendizagem analitica ou dedutiva. Nesse sentido sévpbslassificar os principais tipos
de aprendizagem de maquina da seguinte forma:

Aprendizagem supervisionada;

Aprendizagem néo supervisionada;

Aprendizagem semissupervisionada;

Aprendizagem por reforco.

Aprendizagem supervisionada:na qual dado um conjunto de observagdes ou exemplos
rotulados, isto €, conjunto de observagbes em que a classaddeexemplo é conhecida, o
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objetivo € encontrar uma hipétese capaz de classificar rah&ervacdes entre as classes ja
existentes; em outras palavras, o agente inteligéntevabalguns exemplos de pares de entrada
e saida, e aprende uma funcdo que faz o0 mapeamento de ersradasaida Bishop (2007).

Aprendizagem né&o supervisionada:a qual dado um conjunto de observagdes ou exem-
plos nao rotulados, o objetivo € tentar estabelecer a existéde grupos ou similaridades nesses
exemplos. Neste tipo de aprendizagem séo aprendidos gath@mtrada, embora ndo seja for-
necido nenhum feedback explicito. A tarefa mais comum demalizagem n&o supervisionada
€ 0 agrupamento, isto é, a detecdo de grupos de exemplosrddaepbtencialmente Uteis
Bishop (2007).

Aprendizagem semissupervisionadaa qual dado um pequeno conjunto de observacdes
ou exemplos rotulados e néo rotulados, o objetivo é utibnaibos os conjuntos para encontrar
uma hipotese capaz de classificar novas observacoes ectesseas ja existentes. A aprendi-
zagem semissupervisionada € um meio termo entre aprerdizagpervisionada e nao super-
visionada Bishop (2007).

Aprendizagem por reforgo: a qual o agente aprendiz interage com o meio ambiente que o
cerca e aprende uma politica 6tima de acao por experimerdaeda com o meio. Dependendo
de suas ac¢les, 0 agente aprendiz é recompensado ou penal2ambjetivo do aprendiz é
desenvolver uma politica 6tima que maximize a quantidade@snpensas recebidas ao longo
de sua execuc¢ao Bishop (2007).

Cabe salientar que, para cada tipo de aprendizagem exigtgantes tipos de paradigmas,
dentre os quais sdo destacados:

e O paradigma simbodlico;

O paradigma conexionista;

O paradigma estatistico;

O paradigma genético;

O paradigma baseado em prot6tipos.

Durante o desenvolvimento desta pesquisa foram utilizadgsaradigmas simbalico, co-
nexionista e estatistico, por isto, estes trés paradigeras £xplicados mais profundamente
nas seguintes secoes.

2.3.1 Paradigma simbolico

Os sistemas de aprendizagem simbdlica buscam aprendérnbonts representacdes sim-
bélicas de um conceito por meio da andalise de exemplos eeceréimplos desse conceito. As
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representacdes simbdlicas estdo tipicamente repressmadiorma de alguma expressao |06-
gica, arvores de decisao (AD), regras de producédo ou redemsieas. Entre as representacdes
simbdlicas mais estudadas e mais pesquisadas na liteeatémas AD.

2.3.1.1 Aprendizagem em AD

Uma AD é uma estrutura de dados definida recursivamente camwuolha que corres-
ponde a uma classeme nés de decisdao que contém um teste sobre algum atributo cédaia
resultado do teste existe uma aresta para uma sub-arvata.sGb-arvore tem a mesma estru-
tura que a arvore. As ADs sao utilizadas como modelo pregditMAHMOOD; SATULURYI,
KUPPA, 2011), podendo realizar classificacao e represgémtde modelos de regresséo. As
ADs sao categorizadas como um método de treinamento ssigeralo para encontrar uma
conexao légica entre atributos de entrada e o propoésitotdbstas que representam a conexao
l6gica em estruturas como um modelo, Rokach e Maimon (2008).

As ADs sao uma das técnicas mais utilizadas, sendo muitdgrognire as pesquisas pela
sua simplicidade, inteligibilidade e facilidade de desdvimento. A construgdo de ADs € mais
rapida e tem maior precisdo que outros algoritmos de cleagsHo.

E facil perceber que a arvore pode ser representada como mjomtm de regras. Cada
regra tem seu inicio na raiz da arvore e caminha até uma déabas. A chave para o sucesso
de um algoritmo de aprendizado por ADs depende do critéitimado para escolher o atributo
que divide o conjunto de exemplos em cada iteracdo Russ@ihed\2009).

Uma AD representa uma fungcéo que toma como entrada um vet@aes de atributos
e retorna uma deciséo, isto é, um valor de saida Unico. Oeegalle entrada e saida podem
ser discretos ou continuos. Uma AD alcanca sua decisaoterelcuuma sequéncia de testes.
Cada né interno na arvore corresponde a um teste do valor desiatributos de entrada. Cada
né de folha na arvore especifica o valor a ser retornado pedafu

Para uma grande variedade de problemas, o formato da AD gerasultado conciso.
Contudo, algumas fun¢cbes ndo podem ser representadasmke doncisa, portanto, as ADs
séo boas para alguns tipos de funcdes e ruins para outrogof@iralo de aprendizagem em AD
adota uma estratégia gulosa de dividir para conquistampsetastar o atributo mais importante
em primeiro lugar. Esse teste divide o problema em subpradenenores que podem entao
ser resolvidos de forma recursiva. Entenda-se como atriioais importante aquele que faz
maior diferenca para a classificagcdo de um exemplo.

A metodologia de ADs pode ser aplicada através de divergosi@hos, entre 0s quais es-
tdo: J48, REPTree, PART, Ridor, JRip, ID3, ASSISTANT, CARBiiire outros. Nesta pesquisa,
foi utilizado o algoritmo J48 que consegue uma probabikdde acerto superior aos demais
classificadores, assim como apresentado na pesquisadzafinr Witten e Frank (2011).
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O algoritmo J48 é uma versao do tradicional algoritmo C4esedvolvido por Quinlan
(1996). O algoritmo C4.5 consegue, através da discretizded/alores numeéricos através de
heuristicas, processar atributos de qualquer tipo dedeantffdo entanto, a arvore nao € capaz
de realizar regressao e desempenha somente o papel dioadsesiisto €, o atributo de classe
deve ser discreto Zhao et al. (2007).

Segundo o Zhao et al. (2007), o algoritmo C4.5 realiza a ifilems8o de um conjunto
de dados. Mediante uma divisdo recursiva dos dados, as ABsern usando uma estratégia
conhecida com®epth-first Com o intuito de reunir o ganho de entropia de todos essestes
binarios de forma eficiente, o conjunto de dados de treinempamtencentes a cada n6 da arvore
€ ordenado para os valores dos atributos continuos, e osgjdehentropia do corte binario
com base em cada valor distinto, estao calculados em unealuaardos dados ordenados. Este
processo é repetido para cada atributo continuo.

Em um algoritmo de aprendizagem em AD, o conjunto de exenglosiito importante
para a construcao da arvore, mas, graficamente na arvoreogples ndo aparecem em ne-
nhum lugar. Uma arvore é composta de testes em atributogarmindos seus nos, valores de
atributos nas ramificacdes e valores de saida nos n6 folh@RUL; NORVIG, 2009).

Uma AD é um grafo aciclico direcionado em que cada n6 é um ndvidid com dois ou
mais sucessores, ou um no folha.

e NO folha: Também conhecida como no flancda S&o considerados os valores da va-
riavel objetivo nos exemplos que chegam a um n¢ folha. Pa@scaimples, a funcéo é
a constante que minimiza a funcéo de custo. Para problendasficacao, essa cons-
tante é anoda Para problemas de regressédo, a constante que minimize&ofda custo
do erro médio quadratico émaédig enquanto para a funcéo de custo de desvio absoluto
é amediana(GAMA et al., 2011).

e NO de divisdo: Este n6 contém um teste condicional baseado nos valoresidotat
onde as condi¢des envolvem um Unico atributo e valores nardonesse atributo (GAMA
etal., 2011).

A Figura 2, ilustra uma AD e o espaco correspondente aositdsl; e Xp. Cada né da
AD corresponde a uma area dentro do espagco em que estdocarsadbjetos. A soma de
todas as folhas (regides) equivale a area total do espagadayelos objetos. Cabe salientar
que, as areas definidas pelas folhas da AD sdo mutuamentielextss.
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Figura 2 -AD e as regifes de decisdo no espaco de objetos.
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Fonte: Adaptado de Gama et al. (2011)

Existe o problema de super-interpretar a arvore que o éigoseleciona. Quando ha di-
versas variaveis de importancia similar, a escolha erdagélim tanto arbitraria: com exemplos
de entrada ligeiramente diferentes, em primeiro lugar, vangvel diferente para dividir, e a
arvore toda pareceria completamente diferente. Em qudatggéo calculada pela arvore ainda

seria semelhante, mas a estrutura da &rvore poderia varitr. m

Segundo Russell e Norvig (2009) a precisdo de um algoritmapdendizagem pode ser
avaliada com uma curva de aprendizagem, como mostrado neaR3ga curva mostra que, a
medida que o tamanho do conjunto de treinamento crescegiagwmeaaumenta.

Figura 3 -Curva de aprendizagem do algoritmo de AD em 100 exemplosige@eatoriamente.
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2.3.1.2 Escolha de atributos

A busca gulosa utilizada em aprendizagem de AD foi projepaaia minimizar aproxima-
damente a profundidade da arvore final. Buscando assimhesaatributo que va o mais
longe possivel na tentativa de fornecer uma classificacéta ebos exemplos. Em geral, depois
gue o primeiro teste de atributo separa os exemplos, caditaes serd um novo problema de
aprendizagem de AD em si, com menos exemplos e com um atabuoémos. Um atributo per-
feito divide os exemplos em conjuntos, cada um dos quais gadedo positivo ou negativo, e
posteriormente passar a se tornar as folhas da arvore.

Para isto acontecer € necessario utilizar algum tipo dedaddrmal, e pode ser usada a
nocao de ganho de informacéo, que é definida em termos deirtBttannon e Weaver (1971),
isto €, a quantidade fundamental em teoria da informacaaotrAgia € uma medida da incerteza
de uma variavel aleatéria; a aquisicdo de informacao quorete a uma reducao na entropia.
No caso de uma variavel aleatéria com um Unico valor, (pomgke uma moeda viciada que
sempre da cara) ndo haincerteza e, portanto, sua antrogfiai€ld como zero; assim, obtém-se
a informacé&o observando seu valor.

2.3.1.3 Generalizacao e super-adaptacao

Para alguns tipos de problemas, o algoritmo de aprendizageAD vai gerar uma grande
arvore quando realmente ndo houver padrdo a ser encontigdte caso pode acontecer um
fendbmeno conhecido como super-adaptacdo. Isto ocorreados bs tipos de algoritmos de
aprendizagem, mesmo quando a fun¢éo de destino ndo fabrsde&egundo Russell e Norvig
(2009) a super adaptacao torna-se mais provavel a medida gsaco de hipotese e o nu-
mero de atributos de entrada cresce, e menos provavel aapekde aumentado o numero de
exemplos de treinamento.

Para combater o problema de super-adaptacao em algorigmazendizagem em AD, é
utilizada uma técnica chamadapleda de ADMITCHELL, 1997). A poda é realizada através
da eliminag&o de ndés que ndo sdo claramente relevantesci@eom uma arvore cheia, como
a gerada pela aprendizagem em AD. Seguidamente, verifitar 8@ de teste que tem somente
nos folhas como descendentes. Se o teste parece ser mtelegto €, € detectado apenas o
ruido dos dados, entdo o teste é eliminado, substituindmr-om no6 folha. Este processo é
repetido, considerando cada teste apenas com descenidémesté que cada um seja podado
ou aceito.

Agora a pergunta €, como é possivel saber se um no esta testanatributo irrelevante?
Um bom indicativo para a irrelevancia € considerar o ganhiafdemacao. O tamanho do ga-
nho que se deve exigir para fazer uma divisdo baseada emtateigpecifico, é obtido usando
um teste de significancia estatistico. Este teste inicia peposicdo de que ndo existe ne-
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nhum padréo subjacente (hipotese nula). Entdo, os dadesé&eeanalisados para calcular até
que ponto eles divergem de uma auséncia perfeita de padgio.g&u de desvio for esta-
tisticamente improvavel, ele sera considerado como bategia da presenca de um padrao
significativo nos dados. As probabilidades séo calculadeatar de distribuicdes-padrao da
proporcao de desvio que se esperaria ver em uma amostraggdrial.

Com a poda, os ruidos nos exemplos podem ser tolerados. @@ses rotulos dos exem-
plos fornecem um aumento linear no erro de previsdo. As @svpodadas apresentam um
desempenho significativamente melhor do que as arvoresou@#olps quando os dados contém
grandes quantidades de ruidos. Além disso, as arvores godacalmente sdo muito menores
e, portanto, mais faceis de entender (RUSSELL; NORVIG, 2009

2.3.1.4 Aplicabilidade de AD

Um sistema de aprendizagem em AD para aplicacdes reais devagaz de manipular
problemas tais como:

e Omissédo de dadosEm muitos dominios, nem todos os valores de atributos s&weeon
cidos para todo exemplo. Os valores podem néao ter sido na&dist ou talvez seja muito
dispendioso obté-los.

e Atributos multi-valorados: Quando um atributo tem muitos valores possiveis, a medida
de ganho de informacao fornece uma indicagédo impropriailidaate do atributo.

e Atributos de entrada com valores continuos e inteiros:Os atributos de valores con-
tinuos ou inteiros, tem um conjunto infinito de valores passi Em vez de gerar um
namero infinito de ramificacdes, os algoritmos de aprenéimage AD em geral encon-
tram o ponto de divisdo que fornece o mais alto ganho de irdQdes.

e Atributos de saida com valores continuosQuando se tenta prever um valor numérico
de saida, é possivel usar as arvores de regresséo, em vez 8é usa arvore de classifi-
cacao. Uma arvore de regresséao tem em cada folha uma funedodie um subconjunto
de atributos numéricos, em vez de um unico valor.

Um sistema de aprendizagem em AD para aplicacdes reais devagaz de manipular
todos os problemas ja mencionados. O tratamento de vazideeialores continuos € especial-
mente importante porque tanto processos fisicos quantaéiras fornecem dados numericos.
Em muitas areas de pesquisa, da industria e de comércio, asdslumam ser o primeiro mé-
todo experimentado quando um método de classificacdo teer égtsaido de um conjunto de
dados. Uma propriedade importante das ADs é que posgibiitaser humano entender a ra-
zao de saida do algoritmo de aprendizagem. Essa proprieédadecompartilhada por algumas
outras representacdes, tais como as redes neurais.
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2.3.2 Paradigma conexionista

E uma das grandes linhas de pesquisa da IC e tem por objetastigar a possibilidade de
simulagdo de comportamentos inteligentes através de pwbakeados na estrutura e funcio-
namento do cérebro humano. Com o renascimento do intedsgecsestudo do conexionismo
na década de 80, uma parte da pesquisa passa a se dedicadaalestedes neurais, as quais
vao ser descritas a seguir.

2.3.2.1 Redes Neurais Artificiais

Inspirados na hipétese de que a atividade mental consisteab@ente na atividade ele-
troquimica em redes de células cerebrais chamadaginios. Alguns dos trabalhos mais
antigos e relevantes da IC tiveram o objetivo de criar RNA£bdos na interconexao de neuro-
nios. Na Figura 4 pode ser visto 0 modelo matematico simpmlesedronio desenvolvido por
McCulloch e Pitts (1943).

Figura 4 -Modelo matematico simples de um neurdnio.

Peso em diagonal
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de entrada de entrada  de ativagiio Safda de safda

Fonte: Adaptado de Russell e Norvig (2009)

Lembrando que uma RNA € apenas uma cole¢éo de unidadesaneecs propriedades
da rede sé@o determinadas pela sua topologia e pelas pagegedos "neurbnios”. Desde seu
inicio no ano de 1943 até a atualidade, tém sido desenvaslwidalelos muito mais detalhados e
realistas, tanto de neurénios como de sistemas maioreseioraglevando ao campo moderno
conhecido como neurociéncia computacional. Cabe saljepua os pesquisadores de IC e os
estatisticos tornaram-se interessados nas propriedadssbstratas das RNAs, tais como sua
capacidade de realizar computacao distribuida, de taeteadas ruidosas e aprender. Embora
outros tipos de sistemas tenham essas propriedades, asde@h#siam sendo uma das formas
mais populares e eficazes de aprendizagem.

As caracteristicas que tornam a metodologia de RNA intenéssdo ponto de vista da
solucéo de problemas séo as seguintes:

e Capacidade de aprenderatravés de exemplos e de generalizar esta aprendizagem de
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maneira a reconhecer instancias similares que nunca haidomapresentadas como
exemplo.

e Bom desempenho em tarefas mal definidasnde falta o conhecimento explicito sobre
como encontrar uma solucao.

e Elevada imunidade ao ruido,isto €, o desempenho de uma RNA n&o entra em colapso
nos casos em que se tém informacgdes falsas ou ausentes, @oas@ dos programas
convencionais, mas pode piorar de maneira gradativa.

e Possibilidade de simulagéo de raciocinio a priore impreciso, através da associacao
com a légica nebulosa.

Segundo Haykin (2008), as RNAs sdo modelos matematicoseqassemelham as estru-
turas neurais biologicas e que tém capacidades adquircdasgio de aprendizado e genera-
lizacdo. O aprendizado em RNAs consiste na fase em que a eedal msa pares de dados
de entrada e saida para modificar seus parametros de apigardizEsta etapa pode ser con-
siderada como uma adaptacdo da RNA as caracteristicasetdais de um problema, onde se
procura cobrir um grande espectro de valores associadawiasais pertinentes. Isto é feito
para que a RNA adquira, através de uma melhora gradativapbomaapacidade de resposta
para o maior numero de situacdes possiveis. Além disso,aaa@zacdo de uma RNA esta as-
sociada a sua capacidade de dar respostas coerentes pmadadpresentados a ela durante
o treinamento. Portanto, espera-se que una RNA treinatla tena boa capacidade de genera-
lizac&o independentemente de ter sido controlada durdregsmamento (RUSSELL; NORVIG,
2009).

Existem dois aspetos basicos que caracterizam as RNAsuiesnga e o aprendizado. A
arquitetura ou estrutura de uma RNA est4 relacionada commeafoomo os neurbnios estéo
conectados e com o tipo e quantidade de unidades de proedsa aprendizado diz respeito
as regras utilizadas para realizar o ajuste dos pesos da dadaformacao utilizada pelas regras
(GAMA et al., 2011).

2.3.2.2 Estrutura das RNAs

As RNAs sdo compostas por nds ou unidades conectadas pgidgdirecionadas. Uma
ligacdo da unidadiepara a unidad¢ serve para propagaiadivacaoa; dei paraj. Cada ligacao
tem um peso numeériom; ; associado a ele, que determina a forga e o sinal de conexda. Ca
unidade tem uma entrada fictiag = 1 com peso associada j. Cada unidadg primeiro
calcula uma soma ponderada de suas entradas. Em seguica uaph funcéo de ativacd@pa
essa soma para obter a saida.
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O funcionamento do modelo de uma RNA pode ser descrito ivaniente da seguinte ma-
neira: se a soma ponderada dos sinais de entrada de um meuitéepassar um determinado
limite de disparo, entdo a saida toma valor i Se n&o ultrapassar, toma valor z&€dp. A
arquitetura da RNA é definida pela forma em que esses nesrésiao organizados e interco-
nectados, ou seja, o numero de camadas, o nimero de neydnize@mada, tipos de conexao
entre 0s neurdnios e a topologia da rede, como mostrado ekirH2908).

Uma vez definido o que é um neurbnio, € possivel estudar asigotages de redes de
neurdnios interconectados, as chamadas RNAs. Existenfauaas fundamentalmente distin-
tas para interconectar os neurénios. Uma é conhecida cateaoen alimentagéo para frente
mais comumente denominadas RNAedforward tem conexdes somente em uma dire¢éo, isto
é, forma um grafo aciclico dirigido. Cada né recebe a entdadads para cima e libera a saida
de nds para baixo; ndo ha lacos. Uma rede com alimentacatrguatierepresenta uma funcéo
de sua entrada atual; portanto, ndo tem estado interno QuEej&os proprios pesos. As redes
com alimentacgé&o para frente estédo dispostas em camadasfatena que cada unidade recebe
a entrada somente a partir de unidades na camada imedi&teanégrior.

Por outro lado, existem as redes recorrentes. Estas radestm suas saidas de volta
as suas proprias entradas. Isto €, os niveis de ativacaaedoram um sistema dinamico
que pode atingir um estado estavel ou apresentar oscilagi@®s comportamento cadtico. A
resposta da rede para determinada entrada depende doaskuiegtial, que pode depender de
entradas anteriores. Portanto, as redes recorrentes @og@mar memoria de curto prazo. Isso
faz com que sejam mais interessantes como modelos de cémdmsdambéem mais dificil de
entender. Um caso limite de rede recorrente € a rede tott&rnenectada onde cada neurénio
esta conectado a todos os outros e da qual toda estrutureedggatao é um caso particular.

A Figura 5 ilustra exemplos dos dois tipos de arquiteturasa wecorrente e uma fed-
forward.

Figura 5 -(a) Rede neurdkedforward (b) Rede neural recorrente.

(@)
Fonte: Adaptado de Gama et al. (2011)
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O numero de camadas, o numero de neurénios em cada camadadegonectividade e a
existéncia ou ndo de conexdes de retropropagacao defingrolag@ de uma RNA (GAMA et
al., 2011). Cabe salientar que nas ultimas décadas foraenwt@gidas diversas arquiteturas de
RNAs e algoritmos de treinamento. A seguir sdo apresentdgasias arquiteturas de RNAs.

2.3.2.3 Rede Perceptron

Uma rede com todas as entradas conectadas diretamente safdasé chamada de rede
neural de camada Unica ou rede perceptron. O primeiro maoeelede neural -chamagher-
ceptron foi proposto por Rosenblatt (1962). Este modelo consisieima rede de duas cama-
das, uma de entrada e outra de saida, formadas por neurérdaos$. Na Figura 6, a primeira
coisa a notar é que uma replerceptronrcomm saidas é realmenteredes separadas, pois cada
peso afeta apenas uma saida. Assim, havwgrdbcessos de treinamento separados.

Figura 6 -(a) Redeperceptroncom dois nés de entrada e dois nés de saida. (b) Rede neuradioi®m
noés entradas, uma camada oculta de dois nés e dois nés de saida

(b)
Fonte: Adaptado de Russell e Norvig (2009)

Na Figura 7 é mostrada a curva de aprendizagem para umaeeckptronem dois pro-
blemas diferentes e € comparada com o processo de apresrdiz@guma AD. Pode-se notar
na figura da esquerda queperceptronaprende a funcéo de forma rapida porque a funcéo uti-
lizada € linearmente separavel, enquanto a AD ndo faz nephognesso porque a funcéo é
muito dificil, embora ndo seja impossivel, para ser reptasia como AD. Na figura do lado
direito, a solucao do problema é facilmente representaai® cona AD, mas nao é linearmente
separavel.
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Figura 7 -Comparacédo de desempenho dos perceptrons e das ADs.
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Fonte: Adaptado de Russell e Norvig (2009)

Existem diversos modelos para implementagéo de uma astrdéuRNA, entre os quais
destacam-seperceptrons, backpropagation, counterpropagation, HagfiKohonen, bidireci-
onal associative memories (BAM), Self-Organizing Map ($@4dius Basis Function (RBF),
Least Mean Square (LMS), Multi-Layer Perceptron (MLP)

A estrutura da RNA utilizada neste trabalho € o MLP. Estasgete multiplas camadas
distinguem-se das redes de camada simples pelo nimero delasintermediérias, aquelas
localizadas entre a camada de entrada e a de saida. Essetargyossui uma ou mais camadas
ocultas, que sdo compostas por neurbnios computacioaaikeétn chamados de neurdnios
ocultos. Segundo Haykin (2008), a funcé&o dos neurdniodaxeélintervir entre a camada de
entrada externa e a saida da rede de maneira util. Adiciorssndma ou mais camadas ocultas,
a rede é capaz de extrair estatisticas de ordem elevadeahdbslidade dos neurdnios ocultos é
particularmente valiosa quando o tamanho da camada delemdigrande.

Na Figura 8 ilustra-se uma RNA de multiplas camadas e cadalaspartes envolvidas no
processo de aprendizado.
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Figura 8 -Estrutura de uma RNA.
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Fonte: Adaptado de Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015)

Cada camada do modelo MLP tem uma funcao especifica RussetveggN2009), que é
explicada a seguir:

e Camada de entrada: E uma camada n&o-computacional. Nesta camada n&o ha proces-
samento e é responséavel pela recepgdo e propagacdo dasaigdes de entrada para a
camada seguinte.

e Camadas ocultas ou intermediarias Existem uma ou mais camadas ocultas, compostas
por ndés. S&o camadas computacionais e efetuam processanNggtas camadas sao
transmitidas as informacdes por meio das conexdes entr@dgedes de entrada e saida.
Essas conexfes guardam 0s pesos que serao multiplicadssepéladas, garantindo o
conhecimento da rede.

e Camada de saida:Camada composta por neurdnios computacionais que recebem a
informacgdes das camadas ocultas fornecendo a resposta.

A principal complicagéo que apresentam as redes MLP vemigaade camadas ocultas
da rede. Enquanto que o erro na camada de saida é claro, aasrcamadas ocultas parece
misterioso porque os dados de treinamento ndo dizem quesals nés ocultos devem ter. Mas
a solucao a este problema é retropropagar o erro da camadadgara as camadas ocultas. O
processo de retropropagacéao emerge diretamente de umagderdo gradiente de erro geral,
como mostrado em Russell e Norvig (2009).
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O processo de retropropagacéo pode ser resumido da sefgumge

e Calcular valored para as unidades de saida usando o erro observado.

e A partir da camada de saida, repetir o seguinte para cadaleagaarede até que a pri-
meira camada oculta seja alcancada:

Propagar os valores de volta a camada anterior.

Atualizar os pesos entre as duas camadas.

Certamente as RNAs sao capazes de realizar tarefas mugccoraplexas de aprendiza-
gem, embora deva ser dito que € necessario certa quantidadaico para obter a estrutura
da rede correta e alcancar a convergéncia para um valonpo@o 6timo global no espaco de
peso.

Até aqui, foi considerado o problema de pesos de aprendizag@da uma estrutura de
rede fixa. Portanto, faz-se necessério saber como encantrathor estrutura de rede. Se for
escolhida uma rede muito grande, ela consegue memorizas tmdexemplos, formando uma
tabela grande de pesquisa, mas provavelmente ndo geagsahem as entradas que nunca
foram vistas antes. Isto €, como todos 0s modelos estatistis redes neurais estdo sujeitas a
super-adaptacéo quando existem muitos parametros noonodel

Caso fossem consideradas s6 as redes totalmente coneetsdexicas escolhas a serem
feitas dizem respeito ao nimero de camadas ocultas e seashtas A abordagem usual é
tentar varias mantendo as melhores. Para isto, é neceasdiii@acao da técnica de validacéo
cruzada se a pretensao € evitar espreitar o conjunto de Esteutras palavras, escolhe-se a
arquitetura de rede que oferece a maior previsédo de prausaoonjuntos de validacao.

No caso em gue séo consideradas as redes que nao estaontgalorectadas, é preciso
encontrar algum método de busca eficaz através do espagograritie de topologias possiveis
de conexdo. Neste caso, pode ser utilizado o algoritmo de crebral 6timo o qual comeca
com uma rede totalmente conectada e remove pouco a poucoasies dela. Assim que a
rede € instruida pela primeira vez, uma abordagem teéricdatenacdo identifica uma selecao
ideal de conexdes que podem ser descartadas. A rede é,rectélada. Se o seu desempenho
nao diminuir, o processo sera repetido. Adicionalmenémale remover as conexdes, também
€ possivel remover as unidades ou nés que ndo estdo camdidbuuito para o resultado.

Tem-se observado que as redes muito grandes fazem bem algeagéio, desde que o0s
pesos sejam mantidos pequenos. Essa restricdo manténoeswide ativacdo na regido linear
da funcao sigmoide ondeé proximo de zero. Isto quer dizer, que a rede se comporta como
uma funcéo linear, com muito menos parametros.
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Cabe salientar que as RNAs sao frequentemente usadas esnecaspe sao adequadas
saidas multiplas, além disso, quando o problema de apeggatiz envolve classificacdo em
mais de duas classes.

2.3.2.4 Processo de Treinamento

Treinar uma rede neural significa ajustar sua matriz de pistma que o vetor de saida
coincida com um certo valor desejado para cada vetor dedentExistem também alguns al-
goritmos de treinamento que, além de ajustar os pesos,qgaoviambém mudancas na préopria
estrutura da rede, como a criagéo ou eliminagdo de neurdditginamento pode ser de dois
tipos: supervisionado ou ndo supervisionado.

e Treinamento supervisionado: exige a disponibilidade de um conjunto de treinamento
formado por pares de vetores de entrada e saida, chamadesipdreinamento.

e Treinamento ndo supervisionado:o conjunto de treinamento consiste somente de veto-
res de entrada.

Uma rede pode ser treinada com trés objetivos diferentes:

e Auto-associacdo:apés o treinamento com conjunto de vetores, quando sulareetich
vetor similiar a um dos exemplos, com algum tipo de pertuibageconstituir o vetor
original.

e Hetero-associacao:apos o treinamento com um conjunto de pares de vetores, guand
submetida a um vetor similiar ao primeiro elemento de umgan algum tipo de per-
turbagéo, reconstituir o segundo elemento do par.

e Deteccédo de regularidadesdescobrir as regularidades inerentes aos vetores de-treina
mento e criar padrdes para classifica-los de acordo conetpigaridades.

A maioria dos algoritmos de treinamento de RNAs € inspirddeta ou indiretamente, na
lei de Hebb, proposta por Hebb (2008), quem afirma:

“A intensidade de uma ligacdo sinaptica entre dois neur8rdamenta se ambos séo
excitados simultaneamente.”

O algoritmo mais conhecido para treinamento das RNAs é@pretpagacafback-propagation)
Este algoritmo pode ser considerado como uma generalizizcéegra delta para redes de ali-
mentacédo para frente com mais de duas camadas (RUSSELL; KBDRY09). A retropropa-
gacao é um algoritmo de treinamento supervisionado.
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Como o algoritmo de retropropagacao requer o célculo doigreddo vetor de erro, é
interessante que a funcdo de ativacdo seja derivavel era éedoontos. Isto explica o0 sucesso
da funcéo sigmaoide como funcéo de ativacao, pois ela afeessta propriedade. O algoritmo
de retropropagacéao esta conformado pela interacéo deatiess tima fase para frente (forward)
e uma fase para tras (backward). Cada uma destas fasesaadagiseguir:

e Forward: nesta fase € apresentado a rede cada atributo de entrattdouf»a recebido
pelos neurbnios da primeira camada, estando ali é realzadaderacdo do peso asso-
ciado a suas conexdes de entradas correspondentes. Naat#aosada neurdnio aplica
sua funcao de ativacéo a sua entrada total e gera um valoidde Este valor é utilizado
como valor de entrada pelos neurbnios da seguinte camattapiesesso é repetido até
que os neurdnios da camada de saida gerem seu valor de stédegler € comparado
ao valoralvo para a saida desse neurdnio. Neste ponto é determinado coerstido
pela rede para alvo esperado, medindo a diferenca entre os valores de saidibgera
os desejados para cada neurdnio da camada de saida.

e Backward: nesta fase é utilizado o valor do erro de cada neurdnio dadao@saida
para ajustar seus pesos de entrada. O ajuste € realizadoaleathada de saida até a
primeira camada intermediaria. Dado que os valores dos sérgdo conhecidos para 0s
neurbnios da camada de saida, é necessario estimar o erimspsurénios das camadas
intermediérias.

O algoritmo de retropropagacao utiliza os erros observadssieurdnios da camada pos-
terior para assim conseguir estimar o erro dos neurdniosataadas intermediarias. O erro de
um neurénio de uma dada camada intermediaria € estimadoa&gomma dos erros dos neuro-
nios da camada seguinte, cujos terminais de entradas estéctados a ele, ponderados pelo
valor do peso associado a essas conexdes (GAMA et al., 2011).

Além do algoritmo de retropropagacéao, existem outros dfgos de treinamento de RNASs,
0s mais conhecidos na literatura especializada séo:

e Contrapropagacéao (counterpropagation).

e Aprendizado competitivo, utilizado nas redes de Kohonen.

¢ Algoritmos Genéticos, entre outros que nao foram consildsraesta tese.

Para o desenvolvimento desta tese foi utilizado o algordetreinamento de retropropa-

gacéo, a escolha foi feita considerando a eficiéncia corojouta deste algoritmo apresentada
em pesquisas encontradas na literatura.
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2.3.3 Paradigma estatistico

Neste paradigma, métodos estatisticos, em geral, paraosetsao utilizados para encon-
trar boas aproximacgdes do modelo de conhecimento que ssteja induzido.

2.3.3.1 Magquinas de Vetor de Suporte

A teoria de MVS foi desenvolvida por Vapnik (1998) baseadddssa de minimizacao
do risco estrutural, o que tem apresentado um 6timo desdrap&egundo Russell e Norvig
(2009), a estrutura MVS € atualmente a abordagem pré-falaimais popular para aprendiza-
gem supervisionada, devido as seguintes propriedades:

e As MVS constroem um separador de margem maxima, isto é, uite il deciséo com a
maior distancia possivel a pontos de exemplo. O que permigecorreta generalizacao.

e As MVS criam uma separacdao linear em hiperplano, mas, tépacictade de incorporar
os dados em um espaco de dimensao superior, usando assimadchkarnel Muitas
vezes, os dados que ndo sdo separaveis linearmente no egpagtrada original sao
facilmente separaveis em um espaco de dimensao superioepddaslor linear de di-
mensao superior é realmente ndo linear no espaco origialqler dizer, que o espaco
de hipdtese é expandido em relacdo aos métodos que usarserdpgdes estritamente
lineares.

e As MVS sdo um método ndo paramétrico, isto é, elas mantémpgsrde treinamento
e podem precisar armazenar todos eles. Por outro lado, tieaprécabam mantendo
apenas uma pequena fragdo do nimero de exemplos, as veaas ap® constante do
namero de dimensdes. Assim, as MVSs combinam as vantagemsd#tos ndo paramé-
tricos e paramétricos: eles tém a flexibilidade para reptaséuncdes complexas, mas
sao resistentes a superadaptacao.

A ideia das MVS, é que alguns exemplos sdo mais importane®sgwutros e dar mais
atencédo a eles pode levar a melhor generalizagéo.

As MVSs fazem parte da familia de classificadores lineam@s,nealizam o mapeamento
dos pontos de entrada num espaco de caracteristicas demergsdb maior, para depois achar
o hiperplano que os separe e maximize a margem entre asscl&ssa separar duas classes €
utilizado o chamado separador de margem maxima. A margerrguad da zona delimitada, e
o separador é definido como um conjunto de portos* x+ b = 0. Assim, um hiperplano se-
parador v, b) ndo so6 deve classificar os dados corretamente, mas tambérfader as margens
(y) tdo grande quanto possivel, Russell e Norvig (2009).
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Na Figura 9 € mostrada uma MVS, no lado esquerdo, que comdsoFigura 9(a) podem
ser observados duas classes de pontos, alguns sdo pretingsesdo circulos brancos, e trés
separadores lineares candidatos. No lado direito, quesmonde a Figura 9(b) se tem o sepa-
rador de margem maxima, que esta no ponto médio da margeng, iatarea entre as linhas
tracejadas. O suporte vetorial representado na Figura 8 pomtos com grandes circulos, € o
exemplo mais proximo do separador.

Figura 9 -MVS (a) Duas classes de pontos. (b) Separador de margem maxim

0 02 04 06 08 1

(a) (b)
Fonte: Adaptado de Russell e Norvig (2009)

A formulagdo matematica das MVSs varia dependendo da zatdos dados, isto €, existe
uma formulacéo para os casos lineares e uma formulaciogsoa 850 lineares.

e MVS com margens rigidas:este tipo de MVS define fronteiras lineares a partir de dados
linearmente separaveis. S&aum conjunto de treinamento comobjetosx, € X e seus
respetivos rétulog; € Y , em queX constitui o espaco de entrada¥ e- {—1,+1} sé@o
as classes. Pode-se afirmar gué linearmente separavel se € possivel separar 0s objetos
das classes1 e—1 por um hiperplano. Este tipo de classificadores que sepasaados
por meio de um hiperplano sdo denominados lineares, Ganhg204a1).

e MVS com margens suavesséo utilizadas na resolugcéo de problemas que apresentam
ruidos nos dados,@utliersnos objetos, e em problemas néo lineares. Este tipo de MVS
suaviza as margens do classificador linear, permitindo gums objetos permanegam
entre os hiperplanosl; e H, e também a ocorréncia de alguns erros de classificacao,
Gama et al. (2011).

e MVSs néo lineares:séao utilizadas em problemas em que nao é possivel dividadesd
de treinamento por um hiperplano, levando ao uso de umeefrardurva para realizar a
separacao das classes, Gama et al. (2011).

A representacédo alternativa para os casos nao linearesxadhale representacao dual, em
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que a solucao 6tima é encontrada resolvendo:
1
maxZaj—— YiYkjayg < Xj x X > Q)
¢ 21

sujeitoa:aj >0, 3 ajy; =0
]

Esse € um problema de otimizagdo de programacédo quadratioa vez encontrado o
vetor, pode-se voltara com a equacaw = 3 ; ajX; ou pode-se ficar com a representagao dual.
A equacao (1), tem trés propriedades importantes:

e A expressao € convexa, isto é, tem um Unico maximo global qde per encontrado de
forma eficiente.

e Os dados inserem a expressao apenas na forma de produlassssda pares de pontos.

e Os pesog associados a cada ponto de dados sao zero, exceto pelaswidtosuporte,
gue sdo os pontos mais proximos do separador.

Como, normalmente, ha muito menos vetores de suporte quepto® as MVSs obtém
algumas das vantagens dos modelos paramétricos.

No entanto, os problemas do mundo real geralmente ndo srdmseparaveis e é nesse
ponto onde o método do kernel é introduzido (MULLER et alQD0 A funcao kernel pode
ser aplicada a pares de dados de entrada para avaliar sedetdares em algum espaco cara-
teristico. Assim, pode-se aprender no espaco de dimenp&da@imas, calcula-se somente as
fungBes kernel, em vez de, uma lista completa de caradteggtara cada ponto de dados.

O teorema de Mercel (1909) diz que qualquer funcéo kernstsponde a um espago carac-
teristico, que pode ser muito grande, mesmo para kernelsagaeem indcuos. Por exemplo, o
kernel polinomiak(x;j,xc) = (14X; %) 9 corresponde a um espaco carateristico cuja dimens&o
€ exponencial erd.

Segundo Russell e Norvig (2009), o truque do kernel intatige ligado ao kernel esco-
lhido na equacéo (1), no qual, podem ser encontrados Otiepegadores lineares de forma
eficiente em espacos caracteristicos com bilhdes de dimen€& separadores lineares resul-
tantes, quando mapeados de volta ao espaco de entradalppgitiem corresponder a frontei-
ras de decisao arbitrariamente n&o lineares, sinuosasanéxemplos.

O kernel polinomial, representa a expanséo a todas as cagileis de mondémios de ordem
d. O kernel polinomial evita o problema de nulidade da hessfaratriz utilizada em técnicas
de otimizacao envolvendo a funcéo kernel). Esta funcaoétsa e, re-escrita em coordenadas
espaciais, descreve o produto interno no espaco de casticts que contém todos os produtos

X1, ..., Xip até o graup.
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Apesar do espaco de caracteristicas de alta dimensiotel{galinOmios de grad no
espaco de entrada temi parametros livres), a estimativa da dimensao do subcanfiepo-
linbmios que solucionam problemas praticos (com base emadm conjunto de treinamento)
pode ser baixa segundo o Teorema 10.3 apresentado por \(AP0&). Se a esperanca desta
estimativa é baixa, entdo a esperanca da probabilidadeaé pequena segundo o Teorema
10.58, apresentado em Vapnik (1998).

O caso de dados inerentemente ruidosos pode nao precisa&panador linear em algum
espaco de dimensédo superior. Em vez disso, é preferivel upaficie de decisdo em um
espaco de dimensao inferior que ndo separe as classesatdeamas reflita a realidade dos
estados ruidosos. Isto € possivel mediante o uso do claskifide margem suave, que permite
gue os exemplos caiam no lado errado da fronteira de decrs@®]hes atribui a penalidade
proporcional a distancia necessaria para mové-los de &oltado correto, Russell e Norvig
(2009).

O método de kernel pode ser aplicado ndo so a algoritmos eadipagem gue encon-
tram os melhores separadores lineares, mas também a qualfreealgoritmo que possa ser
reformulado para funcionar somente com produtos escalarpares de pontos de dados.

As MVSs tém sido desenvolvidas como uma técnica robustagbasaificacédo e regreséo
aplicado a grandes conjuntos de dados complexos e com yigtiog, com variaveis inherentes
ao modelo que para outras técnicas aumentam a possibitidadeo nos resultados, isto porque
resultam dificeis de quantificar e observar. Maiores detatobre MVS e método kernel podem
ser encontradas em Vapnik (1998), Shawe-Taylor e Crisii§2000) e Tan e Wang (2004).

2.4 MINERACAO DE DADOS

Considerando as dificuldades que aparecem ao realizariseatidlgrandes quantidades de
dados sem o uso de ferramentas computacionais apropriatias, criadas metodologias que
ajudam nas tarefas de analisar, interpretar, e relaci@sasalados, para que se possa elaborar
e selecionar estratégias de acdo em cada dominio.

Nesse contexto, cabe esclarecer que a exprdéis@oacao de Dadq® realmente, uma das
etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Bd3adase(DCBD). Nos ultimos
anos, esta area vem despertando grande interesse junto@sidades cientificas e industriais
(HAN; MICHELINE; JIAN, 2012).

Para termos uma melhor compreensao do que é a MD é necessadaresuas bases, saber
0 que existe por tras dela, para isto, € preciso conhecansatgtmos, mostrados adiante:
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2.4.1 Sistema Baseado em Conhecimento

Um Sistema Baseado em Conhecimento (SBC) pode ser defindo sendo um sistema
computacional que representa e utiliza conhecimento ga@ucdo de problemas. Segundo
(REZENDE; PUGLIESE; AO, 2003), simples bases de dados rémlam mais & demanda
das empresas, portanto, a manipulacdo da informacao é antéagrande importancia para as
empresas que estejam interessadas em se diferenciar redmeompetitivo.

Segundo o apresentado por Han, Micheline e Jian (2012),fafszéncia as tecnologias de
extracdo de conhecimento, pode ser subentendido como ceudsor@mentas computacionais
capazes de realizar consultas e andlises complexas enegranidmes de dados, a partir da
utilizacéo de processos de extracdo de informacdes ingdici

Estes dados, relagfes, informacdes genéricas, relewaptesiamente desconhecidos po-
dem ser extraidos a partir da formulagéo prévia de hipatéegigura 10, ilustra-se a hierar-
quia entre dados, informacao e conhecimento. Estes trégitos1sao totalmente diferentes, e
para se ter um melhor entendimento do que realmente € a MDeés@&® destacar as diferen-
¢as entre eles.

Figura 10 Hierarquia entre Dado, Informacéo e Conhecimento.

CONHE-
CIMENT

INFORMACAO

DADO

Fonte: Adaptado de Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015)

Os dados sao cadeias de simbolos e ndo possuem semantera,ggvdnterpretados como
itens elementares, captados e armazenados por recunso®gcos. O propdsito dos dados €
expressar fatos reais, de forma tal, que possam ser tratadgmitacionalmente. Por exemplo,
uma cadeia de simbolos como: "313.972"corresponde a um @admdo este valor é identifi-
cado como sendo a quantidade de usuarios de uma empregaudista de energia elétrica, se
passa a ter uma informacéao.
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A informacgéo representa os dados com significados e costbgta definidos.

O conhecimento, € um conceito que corresponde a um padramnunto de padrdes cuja
formulacédo pode envolver e relacionar dados e informagdesnhecimento pode-se encontrar
representado na forma de uma regra condicional.

Uma vez conhecida a hierarquia entre os dados, a informagamehecimento, pode-se
dizer que existem dificuldades e limitacdes no uso da metgdotie SBC, as quais dependem
da base de conhecimento, ou seja, um SBC fica restrito ao @om@o existente na sua base
de dados e ao conhecimento que possa ser adicionado. Segimadmon dos maiores desafios
na construcdo de um SBC é a aquisi¢do do conhecimento, a sudgemgédo bem como a
dificuldade de se avaliar ou prever como sera o desempenhistdma para tratar os casos
reais.

Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015) afirma que a inforneag@iohecimento constituem,
em geral, a base para se tomar decisfes em diversos cerfadosiderando que o conheci-
mento ndo pode ser obtido de bases de dados simplesmeizi@ngldl recursos tradicionais,
se torna necessario o uso de tecnologias especificas paizag@o da abstracdo de conheci-
mento. A busca de novos conhecimentos a partir dos dadosnaocentral dos sistemas de
DCBD que sdo mostrados a seguir.

2.4.2 Sistemas de Descoberta do Conhecimento em Bases ded3sad

Os sistemas DCBD, também chamados cétnowledge Discovery in Databas@sDD),
podem ser vistos como processos de descoberta de novalagies: padroes e tendéncias
significativas por meio da andlise minuciosa de grandesuntyg de dados. Estes processos
baseiam-se em tecnologias de reconhecimento utilizardté@se técnicas estatisticas e mate-
méticas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

As técnicas utilizadas no processo de DCBD tiveram suagmsigm diferentes areas de
pesquisa. Antes da popularizacdo dos sistemas de DCBD e dp&&Quisadores em areas
como IC, AM, reconhecimento de padrdes, estatistica, entii@s, ja trabalhavam sobre os
mesmos tipos de problemas sem existir nenhuma integrag&ousna e outra técnica. Os siste-
mas de DCBD retunem todas estas disciplinas sob a premissedmgcos de dados guardam
mais informacao do que os dados neles armazenados, (HANAEIONE; JIAN, 2012).

A complexidade do processo de DCBD esta na dificuldade enelpere interpretar ade-
quadamente inameros fatos observaveis durante a realidagarocesso, e na dificuldade em
conjugar dinamicamente tais interpretacdes de forma didegie acdes devem ser realizadas
em cada caso (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

De acordo com a definicdo de DCBD, pode-se afirmar que um de®gto de realizar
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0 processo de DCBD ¢ identificar padrdes. Um padréao é dito mmnpivel quando a sua
representacao do conhecimento pode ser interpretadarpsriesenanos.

Os padrdes extraidos no processo de DCBD podem ser cladsfficamo preditivos e
descritivos, descritos adiante.

e Padrbes preditivos:sdo construidos com o intuito de resolver problemas espesifara
prever os valores de um ou mais atributos, em funcao dosagadier outros atributos. S&o
avaliados pelo julgamento de quéo efetivos eles sdo nacaedQuanto mais préximas
as predi¢Oes forem dos valores reais, mais efetivos sendadoSes avaliados.

e Padrbes descritivos:busca apresentar informacao interessante que um esgiecii
dominio da aplicagdo possa ainda ndo conhecer. S&o awtiddso6 em fungéo da sua
natureza subjetiva, mas também em virtude da sua confituic

Os resultados do processo de DCBD devem conter padréesdestrda base de dados
que sejam validos, novos, Uteis, interessantes e inteigyivSendo assim, é valido afirmar
que a DCBD esta determinada por um conjunto de atividadesncas que compartilham o
conhecimento descoberto, a partir de bases de dados mantdey:.

Para realizar o processo de DCBD é necesséaria a utilizacéardenentas e técnicas de
analise de dados. Porém, antes de realizar qualquer etagpaaisso de DCBD, é necessario
entender os objetivos do problema e ter dominio do mesma cuer seja possivel a selecéo dos
dados relevantes e que posteriormente possa ser selez®rexblhido o conjunto de dados, ou
variaveis necessarias para resolver algum tipo de problBmaee-se ter em consideracédo que a
qualidade da preparacao dos dados pode aproximar ou destasaesultados do processo de
MD da solucéo ideal (ENGELS; THEUSINGER, 1998).

2.4.3 Etapas do processo de DCBD

O conjunto de atividades continuas que compartilham o comemto descoberto esta com-
posto de etapas operacionais ilustradas na Figura 11.
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Figura 11 -Etapas do Processo de DCBD.
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Fonte: Adaptado de Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015)

A etapa de pré-processamento é a encarregada das fun@@snatlas com a captacao,
a organizacao e o tratamento de dados e tem como objetivgparpgdio dos dados para o
algoritmo da etapa seguinte, a MD. Na etapa de MD ¢ realizaussea por informacdes e
conhecimentos Uteis para a aplicagdo de DCBD. Na etapa dprpésssamento é realizado
o tratamento das informacdes e do conhecimento obtido naGM_PSCHMIDT; PASSOS;
BEZERRA, 2015). Para uma melhor compreenséao, cada etagackspo de DCBD é descrita
adiante.

2.4.3.1 Etapa de pré-processamento

A etapa depré-processamentoesta composta por todas as atividades relacionadas com a
captacdo, a organizacao e o tratamento dos dados. O oljjesta etapa € a preparagdo dos
dados para a aplicacao dos algoritmos na etapa de MD. Asdangincipais da etapa de pré-
processamento dos dados séo: selecéo, limpeza, codifeagimuecimento dos dados. Uma
breve descrigcéo é realizada abaixo:

e Selecdo de dados ou reducédo de dadossta funcédo destaca-se pela identificacdo do
subconjunto de bases de dados existentes que devem selecadss durante 0 processo
de DCBD. A selecéo de dados pode ser realizada consideraiglerdoques diferentes:

a selecéo de atributos ou a selecéo de registros. Na Figwaldsirada a extracdo dos
dados de diversas fontes. Posteriormente, estes dad@sppasa um banco de dados
onde sdo analisados e € realizada a escolha dentre os dashsideo conjunto de dados.
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Figura 12 -Selec¢éo de dados.
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Fonte: Adaptado de Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015)

No contexto da selecdo de registros, é possivel que nem todojunto de dados possa
ser usado por algum motive.g.,auséncia de valores de atributos em alguns registros,
valores inconsistentes, etc.). Nesse caso, para comparnjunto de dados a ser analisa-
dos é selecionado um subconjunto de registros. Na reatizigste processo é reduzido

o tamanho da base de dados inicialmente obtida, como tiestra Figura 13.

Figura 13 -Reducéo de dados.

Conjunto de Dados

Conjunto de Dados
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Fonte: Adaptado de Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015)

A selecdo de dados ou reducédo de dados é realizada com o oeugiiminar atributos
redundantes ou irrelevantes, obter uma representacandadcem volume mas que pro-
duz resultados de andlise idénticos ou similares aos abtiolm o conjunto completo de
atributos e melhorar o desempenho dos modelos de apreadiZd@dN; MICHELINE;
JIAN, 2012).

e Limpeza de Dados: esta funcdo envolve toda e qualquer atividade realizadee suxb
dados selecionados, visando garantir a complexidadegidade e integridade dos fatos
representados. Em caso de existir informagfes incontastegrroneas ou ausentes, as
mesmas devem ser corrigidas, garantindo assim, a qualdtzsieodelos de conheci-
mento a serem extraidos ao final do processo de DCBD (GOLDSDHMPASSOS;
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BEZERRA, 2015).

Cabe ressaltar que, em aplicacdes praticas, € comum anexéstie dados que estejam

incompletos, ruidosos ou inconsistentes. Entenda-se dados incompletos aquelas

informacgdes ausentes para determinados atributos ou ¢@des detalhados. Dados

ruidosos sdo aqueles dados errados ou que contém valosidaranos divergentes (ou-

tliers). Por altimo encontram-se os dados inconsisteniesgo aqueles dados que con-
tém algum tipo de discrepancia semantica entre si.

O processo de limpeza de dados envolve varias atividadies,edas tém-se: verificacdo
da consisténcia das informacdes, correcao de possives eomplementacao ou eli-
minacéo de valores desconhecidos, eliminacéo de valoceparéencentes ao dominio,
entre outras (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

e Codificacdo dos dadosnesta funcéo, deve ser garantido que os dados podem sesusado
como entrada dos algoritmos de MD. Para isto é necessarificenes dados numeri-
camente antes de ser submetidos a determinados algoriedB dA codificacdo pode
ser Numérica-Categorica ou Categorica-Numérica. Na cag#io do tipo Numérica-
Categorica também conhecida como mapeamento Direto gagaluma simples substi-
tuicdo dos valores numéricos por valores categoricos emnvaibs.

Por outro lado, a codificacdo Categoérica-Numérica tambénhemmda como Mapea-
mento em Intervalos ou Discretizacdo é uma técnica quesnuattodos que dividem o
dominio de uma variavel numérica em intervalos. Estesvales podem ter comprimen-
tos definidos pelo usuério, neste caso, o analista de dafine denimero de intervalos
e escolhe o tamanho de cada um deles; ou pode ser realizadéfivisda em intervalos
de igual comprimento, neste caso, 0 analista de dados definente 0 nimero de in-
tervalos, o comprimento destes intervalos é calculadota darmaior e menor valor do
dominio do atributo (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

e Normalizacdo: Segundo (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 201Bpnsiste em
ajustar a escala dos valores de cada atributo de forma queatses fiqguem em peque-
nos intervalos, tais como de -1 a 1, ou de 0 a 1. Este ajusta qui¢ alguns atributos,
por apresentarem uma escala de valores maiores que outrtbsenciem de forma ten-
denciosa em determinados métodos de Mineragéo de Dados.”

e Enriquecimento dos dados:Segundo (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015)
“este processo consiste em conseguir de alguma forma nfaisnacéo, que possa ser
unida aos registros existentes, agregando novos fatos adssdexistentes e oferecendo
mais opgdes para o processo de DCBD”
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e Construcao de Atributos: Segundo (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015)
“esta operacdo consiste em gerar novos atributos a partiratibutos existentes. Os
novos atributos sdo denominados atributos derivados.”

e Correcao de Prevaléncia: Segundo (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015)
“esta operacao é muitas vezes necessaria em tarefas defidagsdo. Consiste em corri-
gir um eventual desequilibrio na distribuicdo de registoosn determinadas caracteris-
ticas”

e Particdo dos Dados: Segundo (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2018kta
funcado consiste em separar os dados em dados para treinar(a@tracdo do modelo
de conhecimento) e em dados para testes (avaliacdo do mgeeldo). ”

2.4.3.2 Etapa de Mineragéo de Dados

Embora existam muitas definices sobre o que é MD do pontostke deé diferentes auto-
res, talvez, a definicdo que se destaca por ser mais com@eda &ayyad, Piatetsky-Shapiro
e Smyth (1996):"...0 processo néo trivial de identificar, em dados, padré@tdos, novos,
potencialmente Uteis e ultimamente compreensiveis”.

A MD é uma das etapas realizadas durante o processo de DCBDYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996), assim como ilustrado na Figura 14.s0 da MD torna possivel a
transformacéo de dados em informacao e posteriormente enecionento que pode ser rele-
vante em processos de tomada de decisfes. Segundo Silva €0€cessario determinar qual
é a relevancia do conhecimento em um processo de tomadaidéededem como eventuais
Impactos que este conhecimento tem nas medidas, ou sotgyiigetizadas para a empresa ou
pesquisa.

Figura 14 Etapas do processo de DCBD.
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Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth {1996
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A etapa de MD abrange o processo de busca por conhecimeegi®adtontexto da aplica-
cdo de DCBD. Na literatura alguns autores se referem & MD eBID&©mo sendo sinénimos,
mas realmente a MD € a etapa principal do processo de DCBD.

Nesta etapa sdo definidos os algoritmos e as técnicas a sglieadas na resolucdo do
problema que esta sendo tratado. Alguns exemplos de téopieapodem ser usadas nesta
etapa sdo: RNA (HAYKIN, 2008), MVS (PLATT, 1998), ADs (QUIMIN, 1996), entre outros
modelos estatisticos e probabilisticos. A escolha do iailgore da técnica que vao ser usadas
nesta etapa depende do tipo de tarefa de DCBD que vai seraglassim como ilustrado na
Figura 15.

Figura 15 -Descri¢do do processo de MD.
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Fonte: Adaptado de Delgado (2010)

Cada um destes algoritmos sao fundamentados em técnicasapueam, segundo deter-
minados paradigmas de aprendizado, explorar os dadoeiganduzir modelos de conhe-
cimento. O algoritmo de MD esta diretamente relacionado adorma de representacéo do
conhecimento em um modelo de conhecimento.

Deve ser considerado que, todo conjunto de dados no prodesSB&€BD corresponde a
uma base de fatos armazenados que devem ser interpretadiosicoconjunto de pontos em
um hiperespaco de dimensBoEsta dimenséo esta determinada pelo numero de atributos do
conjunto de dados em andlise.

Além disso, todo processo de DCBD deve ter um objetivo claraendefinido, pois, este
objetivo compreende as definicdes das tarefas do proce€3GBP a ser executadas e da ex-
pectativa dos conhecedores do dominio da aplicacdo, cagéreho modelo de conhecimento
a ser gerado. Quer dizer que o especialista em DCBD tem dmexlde delinear que tipos de
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padrées devem ser abstraidos a partir das bases de dadosNHBNELINE; JIAN, 2012).

Uma vantagem que tem a MD é que para suportar todo o processdrdedo de conhe-
cimento dos dados, esta se apoia na modelagem matematicaipdiiar a identificacdo de
padrées nos dados observados. Porém, se os resultados depkéBentam ou ndo conheci-
mento em um determinado dominio, depende da técnica e datedgatilizado.

Os algoritmos de MD selecionados devem percorrer um espgapadtdes, (também co-
nhecido como espaco de hipoteses ou espaco de busca), emdeysadroes que atendam as
condicOes relacionadas ao modelo de conhecimento des&adoconcluir, pode-se dizer que
padrbes podem ser ordenados com relagéo a alguma medidar@sse que expresse sua ade-
quacéao ao problema que esta sendo tratado. Neste caso,gradéizada a acuracia minima
de um modelo de conhecimento para medir a expectativa sobdeterminado modelo, consi-
derando que a acuracia é uma medida que expressa a capa@dadedelo de conhecimento
produzir uma resposta correta diante de casos a ele a@dssp{GOLDSCHMIDT; PASSOS;
BEZERRA, 2015).

Outro conceito relevante sobre MD se refere a capacidaderdedizado a partir de exem-
plos que determinados algoritmos tém. Segundo Han, MmeheliJian (2012), os algoritmos
aprendem os relacionamentos eventualmente existentesosntdlados, retratando o resultado
deste aprendizado nos modelos de conhecimento geradosngipais abordagens de aprendi-
zado aplicadas em MD séo: o aprendizado supervisionadorendipado ndo-supervisionado,
que j& foram definidos na secéo 2.3.

Em Silva e Robin (2003) é apresentado um estudo no qual sesdest uso da MD em
um ambiente VEB Neste estudo foram aplicadas técnicas de DCBD. Para anafisdados,
foi utilizada uma ferramenta muito empregada nas pesqatsatmente desenvolvidas na area
de MD. Esta ferramenta € chamada de WEKA e permite realizav@epso de MD aplicando
diversos algoritmos de AM. Varias aplicacdes da ferram@ViEKA para resolver problemas
tanto reais quanto académicos utilizando diferentes itihgos de AM sdo apresentadas em
(WITTEN et al., 2016).

2.4.3.3 Etapa de pOs-processamento

A etapa de pOs-processamento envolve a visualizacao,isaeaed interpretacdo do modelo
de conhecimento gerado na etapa de MD. E realizado o tratamgi@conhecimento obtido com
o intuito de facilitar a interpretacéo e fazer a avalia¢cée @sultados obtidos. As principais
fungbes que devem ser realizadas nesta etapa séo: elaberagganiza¢cdo do conhecimento
obtido, onde podem se incluir graficos, diagramas, ou nétst@emonstrativos. Para alguns
pesquisadores esta etapa € desnecessaria (GOLDSCHMISE®3; BEZERRA, 2015).
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2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou as diferentes técnicas de |ICadtds no desenvolvimento desta
tese. Entre elas sdo destacados os algoritmos de AM: ADssSRNWVS. Estes algoritmos
foram escolhidos para realizar a pesquisa apresentagatasstporque fazem uso de um pro-
cesso de otimizagdo para obter modelos preditivos a partindconjunto de dados, além disso,
apresentam as seguintes caracteristicas:

e As ADs sdo um dos algoritmos mais comummente usados devidasacaracteristi-
cas. Alguns dos pontos mais relevantes referenciadosenatlita séo: a flexibilidade,
a robustez, a selecdo de atributos, a interpretabilidadefiei@ncia. As ADs sdo uma
aproximacao para a tomada de decisdes multietapas, asgoamplamente usadas em
muitas aplicacdes. Uma das principais caracteristicagbDase a capacidade de dividir
uma decisdo complexa em um conjunto de decisdes mais sinfiiescendo solucdes
acertadas similares aos objetivos desejados (MEI; ROVNYAK4).

¢ Na literatura pode ser constatado que as RNAs mais empregadaratica sdo as redes
MLP, este tipo de rede é utilizada em conjunto com o algorittedreinamento mais
popular que é dack-propagationAs principais caracteristicas deste algoritmo sdo: a) a
busca minimizar o erro quadratico entre os atributos déesja os produzidos pela rede,
e b) é um algoritmo baseado no método de otimizacao gradiestendente. As RNAs
também possuem caracteristicas que as tornaram popuéaries das técnicas de AM,
por exemplo: capacidade de adquirir, armazenar e utiliaahecimento experimental,
capacidade de generalizacdo, tolerancia a falhas e ruils®s caracteristicas fazem
com gue as RNAs apresentem um bom desempenho.

e Os principios de uma MVS séo baseados na teoria de aprendestatistico introdu-
zido por Vapnik (1998). As MVS caracterizam-se pela suacdpde de generalizacéo,
robustez diante de problemas de grande porte, e pela cdadexdo problema de oti-
mizagao formulado em seu treinamento. Em funcdo dos dadweidamento as MVS
recorrem a um problema de otimizagdo quadratico que busgamizar a margem de
separacao entre as classes. O objetivo principal das MV®&sasirair uma funcdo de
deciséo oOtima, que, a partir de um conjunto de dados comdastia saidas esperadas,
classifiqgue novas entradas e minimize o erro de classificagcao

e Uma MVS é capaz de apresentar uma Unica solugdo global, miogag RNAs MLP
podem possuir minimos locais na sua funcao de erro minimjzadjue levaria a uma
possivel convergéncia do método gradiente para um deles.

e As técnicas de RNAs e MVS séo consideradas "caixas pret@sd,glie o conhecimento
extraido dos dados se encontra codificado em equacOesdilertiipretacdo, em contra-
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partida séo utilizados algoritmos de ADs que permitem prnegar com maior facilidade
os resultados obtidos.

e De forma geral, as ADs, as RNAs e as MVS apresentam bom desbmpeeditivo
em tarefas de classificagdo e regressdo, destacando-s@aenécnicas mais utilizadas
na solucdo de problemas que requerem alta precisdo. Eetésateapresentam como
caracteristica em comum que sao tolerantes a ruidos. O sfNfss, MVS e ADs para
resolver problemas encontrados nos sistemas de energieceéuma area de crescente
interesse Haykin (2008).
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3 APLICACAO DE SIS NO CONTROLE CENTRALIZADO VOLT-VAR EM
MODERNOS SDEE

Neste capitulo é apresentada a aplicacdo dos Sls como sa@agéroblema de controle
centralizado Volt-VAr em modernos SDEE. Este capitulo esganizado da seguinte forma: na
Secao 3.1 é realizada uma introducao ao problema, e sdeafa@ss os diferentes métodos de
solucéo encontrados na literatura para sua solucéo. Na S&&;& apresentada a metodologia
de solucéo proposta. Na Sec¢éo 3.3 apresenta-se o caso de estu seus resultados. Por
ultimo, Na Secéo 3.4 apresentam-se as conclusfes do capitul

3.1 INTRODUCAO

Devido a preocupacéo dos SDEE em serem mais flexiveis aogosvatnoldgicos, ao au-
mento nos precos dos combustiveis, e ao interesse na cagigeilo meio ambiente, incentiva-
se o desenvolvimento da geracao distribuida, sistemasytizanamento de energia, progra-
mas de resposta a demanda, e tecnologias de medi¢cdo snmaci@piara resolver os problemas
relacionados com este tipo de variaveis, como componeBsgE€ais para atingir asdes
inteligentes

Dentro do contexto dagedes inteligentesum dos problemas existentes nos SDEE é o
controle de magnitude de tensdo e de poténcia reativa \¥o)t-em que se busca determinar
0 ajuste 6timo de um conjunto de variaveis de controle existena rede com o objetivo de
garantir uma adequada operacdo do SDEE. Entre as prinegréseis de controle podemos
destacar a geracdo de poténcia ativa e reativa dos geratisirdsuidos (GDs), o niumero de
mabdulos em operacao dos bancos de capacitores (BCs), e amdmpassos do tap para 0s
transformadores com (OLTC) e para os reguladores de teR3&). (Dada sua importancia, e
de acordo com a filosofia damart grids existe grande interesse em desenvolver mecanismos
gue permitam realizar este controle de forma automatizQARETING, 2007).

Neste trabalho sédo utilizadas trés metodologias de Slsdedeaminar o controle centra-
lizado de magnitude de tensao e poténcia reativa (Volt-#ar)tempo real dos SDEE usando
medicdes elétricas. As metodologias de Sls consideradas»si RNA e MVS. Através delas
definem-se os ajustes mais apropriados da geracao de po#dinei e reativa dos GDs, 0 nu-
mero de modulos em operagéo dos BC, e o numero de passos dardapspransformadores
com comutacgdo de tap sob carga e RTs. As medidas elétricasleadas sdo as magnitudes
de tensdo nos noés, as magnitudes de fluxo de corrente nogosrelas injecoes de poténcia
ativa e reativa nos nés em diferentes pontos da rede. Os Gisesdados a partir das medi-
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cOes disponiveis e acdes registradas no centro de contralistdma. Entretanto, um modelo

matematico de programacao linear inteiro misto (MPLIM)usa&do para simular este conjunto
de medicbes e acdes de controle. Os testes foram realizadomesistema de 42 nés com o

objetivo de mostrar a eficiéncia e a robustez da técnica de&wjproposta quando comparada
com os resultados do modelo matematico, obtendo resulsatisgatorios por parte dos Sis.

O controle Volt-VAr tem sido amplamente estudado consitdoasomente como variaveis
de controle os taps dos OLTC, RTs e 0os médulos dos BCs (ARAMIIRA; ALMEIDA,
2013; BRADY; DAI; BAGHZOUZ, 2003; GONCALVES; ALVES; RIDER2012; GONCAL-
VES et al., 2013; LIANG; CHENG, 2001; LIANG; WANG, 2003; PARKIAM; PARK, 2007;
VIAWAN; KARLSSON, 2008). Em Park, Nam e Park (2007), os taps &Ts sao controlados
de modo cooperativo em tempo real, apés a programacao daaesptimo dos modulos dos
BCs, usando algoritmos genéticos. Em Liang e Cheng (20@Eg&o um algoritmo de progra-
macao dindmica para determinar o despacho 6timo dos tagTados dos médulos dos BCs
com o objetivo de minimizar as perdas de poténcia ativa oiseidea magnitude de tenséo do
sistema. Tanto em Park, Nam e Park (2007), quanto em Liangeddt2001), o impacto da
injec@o de poténcia ativa e reativa dos GDs no controle\Waité desconsiderado. Em Brady,
Dai e Baghzouz (2003), € explicado que o controle conveatidos pontos de operagdo dos
modulos dos BCs em redes radiais precisa ser revisado mdua s GDs nos alimentadores.
Em Viawan e Karlsson (2008), a coordenacéo dos taps dos Rismdadulos dos BCs é pro-
posta com o objetivo de minimizar as perdas ativas no sistemsiderando o impacto dos GDs.
Em Liang e Wang (2003), é proposto um método de controle eoadb de médulos de BCs e
dos taps dos RTs. Embora os BCs, RTs e GDs tenham alta presengiatemas de distribuicéo
atuais, o ajuste 6timo das correspondentes variaveis deot®néao tem sido completamente
estudado. Alias, o controle coordenado considerando tesgtes elementos tem sido reportado
em poucos trabalhos, dentre os quais destacam-se Gonetlaeg2013) e Araujo, Meira e
Almeida (2013).

Uma caracteristica comum nos trabalhos citados no pacagraérior € a necessidade de
conhecer de forma detalhada o modelo fisico do SDEE, istmé¢@ssidade do conhecimento
completo dos parametros elétricos e do perfil de demanda B&SIDm problema comum é que
normalmente essas informacdes estdo desatualizadasxist&e ndo podem ser facilmente
estimadas, ou ndo séo confiaveis.

Na tendéncia dasmart grids os modernos SDEE estdo migrando de uma estrutura nao
supervisionada e passiva para uma estrutura supervisi@nativa devido a instalacao de dis-
positivos de medicao e a proliferagdo do uso de sistemasigdige protecdo (MOMOH, 2017),
(NORTHCOTE-GREEN; WILSON, 2006). Neste contexto, é inewe o desenvolvimento de
novas técnicas de controle, monitoramento, automacadegamespecificas para esses moder-
nos SDEE. Uma caracteristica importante que essas novasagclevem incorporar refere-se
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a como usar as informacodes relevantes dos sistemas de raomgtato e medicao que estao dis-
poniveis em diversos pontos da rede elétrica, as quais pselecoletadas e armazenadas para
seu uso nas tomadas de decisdes de forma centralizada eaotamiUm importante beneficio
que pode ser obtido dessa estrutura € o controle centrali@mo da magnitude de tenséo
e da poténcia reativa no SDEE (JAHANGIRI; ALIPRANTIS, 20MOHAPATRA; BIJWE;
PANIGRAHI, 2014; NIKNAM; ZARE; AGHAEI, 2012; ROYTELMAN; GANESAN, 2000).

Neste contexto, os sistemas inteligentes (SIs) podem Beadps com o intuito de geren-
ciar um sistema de controle que permita operar o SDEE ademede.

Os Slis definem o ajuste mais apropiado da geracéo de poteweia aeativa dos GDs,
0 numero de modulos em operacdo dos BCs, e a posi¢cao do tapsp@lalC e RTs, com o
objetivo de minimizar as perdas de potencia ativa do sistegantrolar as tensdes usando as
medic¢des disponiveis no centro de controle. Os Sls podeireseados a partir das medicdes
disponiveis e agdes registradas no centro de controletéasis Entretanto, € usado um modelo
matematico de programagcao linear inteiro misto (MPLIM)gawsto em Gongalves et al. (2013)
para simular este conjunto de medicdes e acdes. O softwakAWMEersao 3.8.0, foi utili-
zado para gerenciar os trés Sls utilizados. WEKA usa ositityums de aprendizaddultilayer
Perceptron/Backpropagation J48/C4.5 e o SMO/PoliyKernel para realizar o treinameat
RNAs, ADs e MVSs, respetivamente. O modelo MPLIM foi implertao na linguagem de
modelagem matematica AMPL (FOURER; GAY; KERNIGHAN, 200Zperesolvido usando
o solver comercial CPLEX (CPLEX, 2009). Para demonstrarcéeitia da técnica de solucao
proposta, varios testes foram realizados usando um sistemiatribuicdo de 42 nos.

3.1.1 Formulagdo Cobnica de Segunda Ordem Binario Misto para Problema de POSD
Radiais

O problema de planejamento da operacéo dos sistemas dbuisto (POSD) é um pro-
blema de programacé&o nao linear inteiro misto(PNLIM) dé&di§olucdo que pode ser repre-
sentado matematicamente como um modelo de programacaaafsegunda ordem binério
misto, (PCSOBM). No modelo apresentado é considerada gegia de GDs, RTs e BCs. A
seguir, apresenta-se a formulacéo conica de segunda ordariobmisto para o problema de
POSD.

Com este modelo determinaram-se as injecdes de potén@eeateativa dos GDs, o nu-
mero de modulos de capacitores em operacdo e o niumero des piEstap dos RTs, com a
finalidade de minimizar o custo das perdas diarias de engogéistema, representadas na fun-
céo objetivo (miv) do POSD.
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(V) <V < (V) vieQpvdeQq (17)

0<IIG <y vijeq,vde Qg (18)

nah inteiro VN € Qpe, Vd € Qq (19)

btj gk binario Vij € Qp,Vd € Qqg, Yk = 0...2nf;; (20)

A descricao das restricbes deste problema séo apresentaegsir.

As restricoes (2) e (3) representam o balango de poténem @tieativa, respetivamente.
Em (2) considera-se a presenca de GDs e em (3) considerarssemga de GDs e BCs. As
equacoOes (4) e (5) representam, respetivamente, o calaujoeta de tenséo entre dois nos
consecutivos e a corrente nos circuitos. Em (6) € repred@ataapacidade maxima de geracao
de poténcia aparente dos GDs. Em (7) e (8) é representad&rcigoteativa e o limite do
fator de poténcia dos GDs, respetivamente, nos niveis damt#an Em (9) representa-se a
capacidade de poténcia reativa dos modulos dos BCs chaveadestricdo (10) representa a
méxima variagcdo do numero de médulos de capacitores emgdjpeesn horas consecutivas.
Em (11) sdo representados o numero de modulos de capadist@@ados nos BCs chaveados.
O célculo da tenséo regulada é definido por (12). A transfoiim&m variaveis binarias do
passo dos taps dos RTs é definida por (13). Varias das restrig@ lineares relacionadas
com a tensao séo linearizadas e representadas pelagesstimgares (14) e (15) (formulacéo
disjuntiva). A restricao (16) representa o calculo da maxwariacdo de passo dos taps dos RTs
em horas consecutivas. Em (17) se representam os limitesadivafo da magnitude de tenséo
nos nds do sistema, enquanto que (18) representa os limitpsadirado da magnitude do fluxo
de corrente nos circuitos. As restricées (9)-(11) e (19esgntam o modelo matematico do
BC chaveado. As restrigcbes (19) e (20) determinam a natul@zaariaveis, ou seja, se sdo
variaveis inteiras ou binérias.

3.2 METODOLOGIA PROPOSTA

Nesta tese é apresentada uma metodologia baseada em Sisrmite determinar o con-
trole centralizado de magnitude de tensdo e potencia ac@ioit-VAr) em tempo real dos
SDEE, usando medigdes elétricas como base de dados deseestes dados sédo submetidos a
um pré-processamento para posteriormente ingressa-kistama inteligente. Dentro do Sl €
realizado o processo de classificacdo e finalmente defin@jaste mais apropriado da geracao
de poténcia ativa e reativa dos GDs, o nimero de modulos eraggmedos BCs, e a posi¢do do
tap para os transformadores com comutacéo de tap sob cafga B&Figura 16, apresenta-se
um diagrama que mostra as respetivas variaveis de entradésas do Sl.
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Figura 16 -Diagrama das variaveis de entradas e saidas do SI.
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Fonte: Proprio Autor

Para descrever o funcionamento dos Sls, é necesséario esrdeedados de entrada e de
saida. Como dados de entrada tém-se:

. Pﬁ?i Valores da injecao de poténcias ativa dos geradores 1 e@at-h1 ;

° ?_%: Valores da injecao de poténcia reativa do gerador 1 e 2 rzet hat;

. TtEj(i: Valores dos moédulos em operacao dos bancos de capacitd@e8, ¥4 e 5 na hora
t—1,

° 1}[1: Valores do numero de passos do tap dos transformadoresxouatagdo de tap sob
carga e regulador de tenséo 1, 2, 3 e 4 na heré;

° Pts, . Injecéo de poténcia ativa da subestacéo natgra
° QtS, : Injecao de poténcia reativa da subestacéo nathora

° Vt‘ED: Magnitude de tenséo nos nos dos geradores distribuidoseineoperacdo na hora
]

° VtEEC: Magnitude de tens&o nos nés dos bancos de capacitores, 4 8,3em operacao
na hora—;

. VtT,: Magnitude de tensdo nos nds controlados pelos transfem@sdom comutacéo de
tap sob carga e regulador de tenséo 1, 2, 3 e 4 nathpra

. ItT,: Magnitude de corrente nos transformadores com comutag&apdsob carga e regu-
lador de tensédo 1, 2, 3 e 4 na hora

Como dados de saida dos Sls, tém-se as a¢fes de controleba hor

e PCSP: valores da injeg&o de poténcia ativa dos geradores 1 e 2rag;ho
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e QFP: valores da injec&o de poténcia reativa dos geradores 1 é&@rag;
e T;BC: Valores dos modulos em operagéo dos bancos de capacif@e3, % e 5 na horg

e T,": Valores do nimero de passos do tap dos transformadoresaroatacio de tap sob
carga e regulador de tenséo 1, 2, 3 e 4 na tiora

Para entender a geracéo dos dados de entrada e de saida nosaSkpresentacao grafica
dos passos necessarios na criagdo da base de dados upzad®alizar o treinamento dos
Sls é mostrado na Fig. 17. Considere que no periodo de temfip em que o sistema esta
operando em regime permanente com uma demlaﬁgtiae QtD_1 e com os valores das variaveis
de controleP®Y, QSD, T.BS, T,™ ;. Note que entre o tempoe- 1 et ha um tempo que é chamado
det—, este tempo é aquele que esta antes das mudancgas do consdtetha, isto quer dizer
que os controles definidos no periodo de terhpdl continuam fixos em quanto a demanda
varia. Dados os controles definidos no periodo de teimpbfixos e uma variagdo da demanda
(PP, QP), um novo ponto de operagéo é definido no sistema no temp®ara este caso de
estudos, as medidas sdo as representadas pelas variaueigrée: P>, Q7 , V,°P, VEC, v.T
e ItT,. Assim é possivel obter todos os dados de entrada dos Slserfmp de transicao entre
o tempot~ et, a demanda do sistema continua fixa, istB®€e QP. As variaveis de controle
PCP, QFP, T,BC e T, no tempot s&o calculadas usando um modelo MPLIM apresentado em
(GONCALVES et al., 2013), que representam os dados de sa&l&id. Em (VILLACCI;
BONTEMPI; VACCARO, 2006) foi utilizada uma metodologia sian a usada neste trabalho,
para criacdo da base de dados.

Figura 17 -Descricédo das variaveis de controle nos diferentes irestate tempo.
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Fonte: Proprio Autor

Para realizar o treinamento dos Sl € necessario criar bdeatsdos com todas as medicdes
do sistema no tempio— 1, no tempd — e as a¢des de controle no tentpdNeste trabalho foi
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realizada uma analise do sistema durante 365 dias, horaagdwotanto foram obtidos em total
8760 cenarios. Estes cenarios foram usados para realizanarhento dos Sls. Uma vez tendo
0 sistema treinado, foi criado outro banco de dados com iosnde 7 dias, hora a hora, para
realizar a avaliacdo dos Sls. Para a aplicacdo desta metpaldbi utilizada a plataforma de
aprendizado de maquina WEKA.

3.3 CASO DE ESTUDO E RESULTADOS

O diagrama unifilar ilustrado na Figura 18, representa a gorecao do sistema que foi
usado em (GONCALVES et al., 2013) e que também foi utilizaal@ pealizar o desenvolvi-
mento do caso de estudo apresentado neste capitulo.

Figura 18 -Sistema de distribuigdo de 42 nés.
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Fonte: Adaptado de Gongalves et al. (2013)

Com o objetivo de treinar e validar a metodologia propostanforealizados testes com
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diferentes percentagens de variacao aleatoria da demadtgd 0%, 15% e 20%). Segundo os
testes realizados com os Sls, os dados de treinamento @jaresem alto nivel de veracidade
na sua validag&o. Isto pode ser conferido nas figuras e sabeta os resultados obtidos que
serdo apresentadas nesta se¢ao.

Na Figura 19 se ilustra uma das bancos de dados que foranasiasidom o uso do modelo
MPLIM. Estes dados séo utilizados para realizar o treinameralidacdo dos Sls. Este banco
de dados, em particular, estd composto por medidas horaaé@3 atributos, por um periodo
de 365 dias, portanto, estdo sendo analisados inicialr@88@80 dados. Cabe salientar que fo-
ram utilizadas diferentes bancos de dados tanto no prodegseinamento quanto no processo
de validacéo.

Figura 19 -Banco de dados de treinamento.
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Fonte: Proprio Autor

Os atributos que foram escolhidos para realizar o treintordos Sis sé&o:

o DIA;
e HORA;

e ALEAT: Valor de variacéo aleatoria da demanda,;

PGD1: Valor da injecéo de poténcia ativa do gerador 1;

PGD2: Valor da inje¢céo de poténcia ativa do gerador 2;
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e QGD1: Valor da injecdo de poténcia reativa do gerador 1;

e QGD2: Valor da injecdo de poténcia reativa do gerador 2;

e TBC1: Valor do médulo em operacédo do banco de capacitores 1;
e TBC2: Valor do médulo em operacédo do banco de capacitores 2;
e TBC3: Valor do médulo em operacédo do banco de capacitores 3;
e TBC4: Valor do médulo em operacédo do banco de capacitores 4;
e TBC5: Valor do médulo em operacgéo do banco de capacitores 5;

e TRT1: Valor do nimero de passos do tap dos transformadonesomutacéo de tap sob
carga e regulador de tenséo 1,

e TRT2: Valor do numero de passos do tap dos transformadonescmutacao de tap sob
carga e regulador de tenséo 2;

e TRT3: Valor do numero de passos do tap dos transformadonescmutacao de tap sob
carga e regulador de tenséo 3;

e TRT4: Valor do nimero de passos do tap dos transformadonesomutacéo de tap sob
carga e regulador de tenséo 4;

e PS: Injecao de poténcia ativa da subestacgao;

e QS: Injecao de poténcia reativa da subestacgéao;

e VGD1: Magnitude de tensdo nos nos do gerador distribuido Gperacao;

e VGD2: Magnitude de tensdo nos nos do gerador distribuido @peracao;

e VTBC1: Magnitude de tensdo nos nos do banco de capacitomesoperacao;
e VTBC2: Magnitude de tensdo nos nos do banco de capacitomesoperacao;
e VTBC3: Magnitude de tensdo nos nos do banco de capacitomresoperacao;
e VTBC4: Magnitude de tensdo nos nos do banco de capacitomresoperacao;
e VTBC5: Magnitude de tensdo nos nos do banco de capacitomresoperacao;

e VTRT1: Magnitude de tensédo nos nos controlados pelos tvemsidores com comutacao
de tap sob carga e regulador de tenséo 1,

e VTRT2: Magnitude de tensédo nos nos controlados pelos tvemsidores com comutacao
de tap sob carga e regulador de tenséo 2;
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e VTRT3: Magnitude de tensédo nos nos controlados pelos tvemsaidores com comutacao
de tap sob carga e regulador de tenséo 3;

e VTRT4: Magnitude de tensdo nos nés controlados pelos tvemsflores com comutacao
de tap sob carga e regulador de tenséo 4;

e ITRT1: Magnitude de corrente nos transformadores com cagdotde tap sob carga e
regulador de tenséo 1;

e ITRT2: Magnitude de corrente nos transformadores com cagdotde tap sob carga e
regulador de tenséo 2;

e ITRT3: Magnitude de corrente nos transformadores com cagdotde tap sob carga e
regulador de tenséo 3;

e ITRT4: Magnitude de corrente nos transformadores com cagadotde tap sob carga e
regulador de tenséao 4;

e output: Controle definido para o sistema na horaft;

Para uma melhor compreensao de cada processo que compfigerses etapas de apren-
dizado dos Sls, sdo apresentados o processo de treinantnt@kdacédo separadamente.

3.3.1 Treinamento dos Sls

Os Sls séo treinados e avaliados separadamente usandmntisebancos de dados. A
forma de treinar os Sls neste caso de estudo é realizada dimtsegianeira: inicialmente
MPLIM entrega os valores simulados para cada uma das varideecontrole. Estes valores
sdo repassados para o SI quem se encarrega de definir o néradecdo sistema a partir dos
dados recebidos. Posteriormente, o resultado entregaeSpé repassado novamente para o
MPLIM quem vai avaliar a qualidade do resultado comparantgmsao e as perdas geradas a
partir da utilizacéo do controle definido pelo Sl. Este pssoes repetido hora pos hora durante
0s 365 dias do ano. Na Figura 20 é ilustrado o processo rdaliza treinamento do SI. Com
esta forma de treinamento, pretende-se ensinar aos Slsdir dee agdes realizar a partir de
determinado comportamento do sistema.
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Figura 20 Processo de treinamento realizado entre o MPLIM e o SI.
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Fonte: Proprio Autor

Para analisar o grau de aprendizado dos Sls durante o psat=g®inamento, foram cria-
das quatro bancos de dados com o histérico de perdas dezdeigistema a cada hora durante
uma semana, para avaliar cada um dos Sls utilizados. Cada dendados continha dados
criados a partir de uma variacado aleatoria de demanda de(®%,15% e 20% respetivamente.

Na Tabela 1, sdo comparados os resultados obtidos pelo®Stesultados obtidos apds a
simulagdo com o modelo MPLIM. Considerando que a variagéat@lia de demanda de 20%
pode representar um maior esforco computacional devido @ld¢era que aprender a realizar
o melhor controle a partir de uma variacéo deste tamanhgpa@yse o desempenho de cada
Sl proposto para este caso em particular.

Tabela 1 - Perdas de energia do sistema obtidas durante omaae@sando as diferentes
metodologias

Perdas de energia em kWh (20% alteracéo da demanda)

Metodologia Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia 6 Dia 7
MPLIM 11352,61| 10202,87 | 10139,05| 10441,28| 9464,15 9387,92 | 10266,44
MVS 11888,01| 10684,05| 10617,22| 10933,70| 9910,49 | 9830,67 | 10750,61
AD 12090,73| 10866,24 | 10798,27| 11120,15| 10079,49| 9998,31 | 10933,94
RNA 12288,27 | 11043,77| 10974,69| 11301,83| 10244,17| 10161,66| 1111257

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

Assim, para avaliar os resultados do treinamento dos Sis|hesse desta base de dados,
o dia 1, que € o dia que apresenta maiores niveis de perdasmggaeMNa Tabela 2 é realizada
uma comparacao dos valores hora a hora das perdas de eregistetna em estudo, calcu-
lados pelo MPLIM e definidos pelos trés algoritmos que compds Sls, para o dia 1 que &
o dia que apresenta maiores niveis de demanda e maiores dévperdas de energia. Cabe
salientar que para realizar o calculo das perdas de enepggindo controle definido pelos
Sls, é utilizado um fluxo de carga dado que os Sl ndo realiz&ualoalgum.

Na Figura 21, apresentam-se as perdas de poténcia no spsesnzada intervalo de tempo
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Tabela 2 - Valores calculados pelo MPLIM e definidos pelo Slpkrdas de energia do sis-
tema hora a hora em kWh

MPLIM MVS AD RNA
Hora Dial Dia 1l Dial Dial
0 63,92 69,90 71,95 71,57
1 71,78 71,95 71,78 71,78
2 63,92 71,78 72,15 71,78
3 71,78 71,95 72,15 83,13
4 71,95 71,95 72,15 83,13
5 83,13 87,54 91,40 91,40
6 562,01 586,73 586,73 586,73
7 531,70 562,01 586,73 586,73
8 1121,24 1146,07 1146,07 1159,75
9 586,73 586,73 586,73 655,90

10 562,01 586,73 586,73 586,73
11 562,02 586,77 586,73 586,73
12 531,70 586,77 586,73 562,01
13 586,73 586,77 586,77 655,90
14 531,70 586,73 562,01 562,01
15 562,01 586,73 586,77 562,01
16 880,87 880,87 905,62 905,62
17 507,00 531,70 531,70 586,73
18 1146,07 | 1159,75 | 1159,75 | 1159,75
19 1146,07 | 1146,07 | 1159,75 | 1159,75
20 507,00 531,70 586,73 586,73
21 343,27 383,18 485,96 485,96
22 189,56 335,69 335,69 343,26
23 68,46 71,95 71,95 83,13
Total | 11352,61| 11888,01| 12090,73| 12288,22

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

(acao de controle definida pelos algoritmos que compdemsoduBante 24 horas) para a per-
centagem de variacdo de demanda de 20%. Nesta figura, ossvdlm perdas obtidos usando
a acao de controle 6tima obtidos na simulacdo do modelo MPeIbs outros, correspondem
a acao de controle definida pelos Sls.
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Figura 21 Perdas de energia calculadas e acéo de controle definidagisldurante 24 horas.
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Fonte: Proprio Autor

Na Figura 22, apresenta-se a magnitude de tensdo minimatamaipara cada intervalo
de tempo (acéo de controle definida pelos algoritmos que @Gemms Sls durante 24 horas )
para a percentagem de variagdo de demanda de 20%.
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Figura 22 -Tens&o minima calculada e agéo de controle definida pelatu&lste 24 horas.
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Fonte: Proprio Autor

Com cada base de dados usada para realizar o treinamentDdadas MVSs e das RNAs
foram realizados testes nos quais foi necessério calilsrdiferentes parametros de cada um
dos algoritmos. Um dos casos mais criticos aparece com as RidAjuais apos varios testes
no processo de treinamento, pode ser vista a dificuldadexigie ra hora de encontrar o ajuste
Otimo dos parametros de treinamento que sédo necessariodays@ busca alcancar melhores
resultados. Estes parametros séo selecionados usarmsrite tempo e erro de treinamento.
Para o caso das RNAs, os parametros mais relevantes sdalasaotaltas, iteracdes e classifi-
cacao correta, portanto, foram realizados testes comasidevariacbes na quantidade de cama-
das ocultas e quantidade de iteragOes visando obter umampalicentagem de classificacao
correta. Cabe salientar que o fato de ter maior quantidadardadas ocultas ou de aumentar
a quantidade de iteracdes néo se vé diretamente relacionatdo aumento da percentagem de
classificagcéo correta, como pode ser observado na Tabela 3.

A calibracdo dos parametros dos Sls é de grande importguisa,estdo diretamente rela-
cionados com a qualidade dos resultados obtidos.
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Tabela 3 - Parametros utilizados para o treinamento da RNA

Camadas Ocultas | Iteracdes | Classificagao Correta (%)
40 100 84,89
50 200 86,47
80 300 87,81
82 100 86,67
85 100 87,86
85 3000 94,91
90 100 86,55
100 400 87,12

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

3.3.2 Validacao dos Sls

No processo de validacao dos Sls é dada total autonomiagaogm@los , pois uma vez que
jaforam treinados, eles recebem os bancos de dados conoasagbes de entrada (medigdes),
e posteriormente devolvem o controle definido pelo S| (Rjdeguidamente, este controle é
comparado com o controle que realizou o MPLIM para verificaivel de aprendizado dos
Sls. Na Figura 23 é ilustrado o processo realizado na vaaegs algoritmos que compdem
os Sls. Com esta forma de validacédo, pretende-se avaligragidade de aprendizagem e de
generalizagdo dos Sls ante o surgimento de novos cenaredadds ruidosos.

Figura 23 -Processo de treinamento realizado entre o MPLIM e o SI.
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Fonte: Proprio Autor

Para realizar a validacao dos algoritmos que compdem ofo&s) criadas quatro bancos
de dados com o historico de perdas de energia do sistemad®hoa de 33 atributos durante
uma semana fazendo uso do MPLIM. Cada base de dados contdrodstitios criados a partir
de uma variacao aleatoria de demanda de 5%, 10%, 15% e 20@étivesrente.

Na Tabela 4, sdo comparados os resultados obtidos pelosoSigatores calculados pelo
modelo MPLIM. Para ilustrar graficamente o processo de aefid foi utilizada a base de
dados que considerava a variacao aleatoria da demanda ded®% objetivo de comparar o
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desempenho de cada algoritmo que comp®de o S| proposto pai@aee em particular.

Tabela 4 - Perdas de energia em kWh obtidas durante uma sessemdo as diferentes meto-
dologias

Dia 1l Dia 2 Dia3 Dia 4 Dia5 Dia 6 Dia7

MPLIM 9767,97 | 9869,00 | 9916,46 | 9829,16 | 9868,82 | 9542,83 | 9618,72
MVS 9768,14 | 9891,00| 9927,77 | 9855,30 | 9899,49 | 9633,30 | 9621,11
AD 9770,61 | 9878,02| 9927,71| 9867,10 | 9880,32 | 9564,92 | 9642,71
RNA 9767,97 | 9869,73 | 9958,95| 9863,56 | 9883,45| 9872,06 | 9763,50

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

Assim, para validar os resultados escolhe-se desta basalds, dia 2 que € o dia que
apresenta maiores niveis de perdas de energia. Na Tabekabzada uma comparacao dos
valores hora a hora das perdas de energia do sistema em,esttidos pelo MPLIM e pelos
trés Sls para o dia que apresentam maiores niveis de perdas.

Tabela 5 - Valores calculados pelo MPLIM e definidos pelo Slpkrdas do sistema hora a

hora em kWh
Perdas de energia em kWh

MPLIM MVS AD RNA

Hora Dia 2 Dia 2 Dia 2 Dia 2
0 152,93 152,93 | 152,93 | 152,93
1 137,62 137,62 137,62 137,62
2 134,00 134,00 134,00 134,00
3 122,58 122,58 122,58 122,92
4 177,18 177,18 177,18 177,18
5 229,29 228,12 228,35 228,35
6 424,63 424,63 424,63 424,63
7 543,70 566,87 543,91 543,70
8 487,85 487,85 487,85 487,85
9 511,15 511,15 511,15 511,15

10 505,39 505,39 | 505,39 | 505,39
11 476,51 476,51 | 476,51 | 476,51
12 652,43 652,43 | 652,43 | 652,43
13 600,66 600,66 | 600,66 | 600,66
14 580,35 580,35 | 581,99 | 580,35
15 540,70 540,70 | 540,70 | 540,70
16 547,93 547,93 | 547,96 | 547,93
17 478,44 478,44 | 478,44 | 479,77
18 662,89 662,89 | 662,89 | 662,89
19 596,88 596,88 | 596,88 | 596,88
20 464,58 464,58 | 464,58 | 464,58
21 360,00 360,00 | 360,00 | 360,00
22 321,58 321,58 | 329,66 | 321,58
23 159,73 159,73 | 159,73 | 159,73
9869,00 | 9891,00| 9878,02 | 9869,73

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

Na Figura 24, apresentam-se as perdas de poténcia no spestEada intervalo de tempo
(acao de controle definida pelo Sis durante 24 horas ) parecargagem de variacdo de de-
manda de 10%. Nesta figura, os valores das perdas obtidodougatao de controle 6tima
sao os resultado obtidos na simulagédo do modelo MPLIM, e tregyucorrespondem a acao
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de controle definida pelos Sis. Nota-se a proximidade dostael®s previstos com relacdo aos
assumidos como reais.

Figura 24 -Perdas de energia calculadas e acéo de controle definid8pdlmante 24 horas.
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Fonte: Proprio Autor

Na Figura 25, apresentam-se a tensdo minima no sistemaggiarantervalo de tempo (acao
de controle definida pelo Sls durante 24 horas) para a pagemtde variagdo de demanda de
10%.
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Figura 25 -Tens&o minima calculadas e agéo de controle definida pelor&ite 24 horas.
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Para melhor analise destas aproximacdes, sdo apresetataelas com valores que permi-
tem quantificar erros de previsdo em termos de desvios m&sasutos (DMA).

Na Tabela 6, para o conjunto de validagdo com variacdo aleatéa demanda de 20%,
apresentam-se os DMAs entre estados discretos, além denfagyens de acerto para cada um
dos elementos de controle do sistema (GDs, BCs e RTs), qud@iedmmparados os resultados
de referéncia (resultados obtidos apos a simulacdo do mbtflLIM), com os resultados ob-
tidos pelos Sls. De acordo com os resultados desta tabslaetadologias dos Sls, pode-se
notar que as MVSs apresentam um melhor desempenho, conespancentagens de desvios
meédios absolutos e maiores percentagens de acerto. Neslt® também pode se observar que
0s menores desvios de acerto, tanto para as ADs, as MVSdpqeama as RNAs, correspon-
dem as previsfes das poténcias injetadas pelos GDs; pavénpearcentagens que podem ser
considerados como aceitaveis. Novamente, pode-se afingaogjresultados sao aceitaveis,
ja que, para a maior percentagem de variacdo da demanda, (@Q8é)centagem de acertos
continua sendo superior a 90% com os trés Sis.

Nas Tabelas 7-11, apresentam-se 0 numero de valores psawgstndo o S| que tem apre-

sentado melhores resultados, como é o caso das MVSs, dsies\&io classificados de acordo
com as percentagens de desvios médios absolutos quandareaio® com os valores reais,
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Tabela 6 - Percentagem de acertos e DMA por variavel para 200arth¢cdo na demanda

MVSs AD RNAs
DMA entre DMA entre DMA entre
Estados Acertos Estados Acertos Estados Acertos
Discretos (%) Discretos (%) Discretos (%)
(%) (%) (%)

P1 0.6548 88.6905 0.9821 86.3095 1.2500 77.9762

P2 0.6845 87.5000 1.2798 83.3333 1.3095 79.1667

Q1 0.5357 89.2857 0.5357 89.2857 0.6845 86.9048

Q2 0.5060 89.8810 0.7143 85.7143 0.7143 85.7143
BC1 0.1190 97.6190 0.2381 95.2381 0.2083 95.8333
BC2 0.1786 97.0238 0.4464 92.8571 0.5060 91.0714
BC3 0.0000 100.0000 0.0000 100.0000 0.0000 100.0000
BC4 0.0893 98.2143 0.1786 96.4286 0.1786 96.4286
BCS 0.1190 97.6190 0.2679 94.6429 0.2976 94.0476
RT1 0.0000 100.0000 0.0000 100.0000 0.0000 100.0000
RT2 0.0000 100.0000 0.0000 100.0000 0.0000 100.0000
RT3 0.3571 92.8571 0.4167 91.6667 0.7738 85.7143
RT4 0.0000 100.0000 0.0000 100.0000 0.0000 100.0000
Total 0.2495 95.2839 0.3892 93.4982 0.4556 91.7582

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

tanto para as tens6es minimas (em kV), quanto para as perdatema.

Tabela 7 - DMA dos valores obtidos (5% de variacdo da demanda)

0-20% | 20-40% | 40-60% | 60-80% | 80-100%

Tensao
Minima 161 2 1 0 4
Perdas 148 12 4 1 3

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

Tabela 8 - DMA dos valores obtidos (10% de variacdo da demanda

0-20% | 20-40% | 40-60% | 60-80% | 80-100%

Tensao
Minima 139 4 4 0 11
Perdas 127 12 11 2 6

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

Tabela 9 - DMA dos valores obtidos (15% de variacdo da demanda

0-20% | 20-40% | 40-60% | 60-80% | 80-100%

Tensao
Minima 127 1 6 0 13
Perdas 111 14 11 5 6

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

Nota-se a alta quantidade de resultados previstos comodaséidios absolutos entre 0% e
20%, os quais sao apresentados, também em percentageabeteall. Desta forma, mostra-
se a alta proximidade dos resultados previstos quando cadgscom os valores de referéncia.



3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO 84

Tabela 10 - DMA dos valores obtidos (20% de variacdo da deajand

0-20% | 20-40% | 40-60% | 60-80% | 80-100%

Tensao

Minima

Perdas 103 10 10 4 8
Fonte: Dados da pesquisa do autor.

120 2 6 0 7

Tabela 11 - Percentagem de resultados previstos com valei@MA entre 0% e 20%

Variacdo | Variacio | Variagio | Variagao
5% 10% 15% 20%

Tensao
Minima 95.83 82.74 75.60 71.43
(%)

Perdas
(%)

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

88.10 75.60 66.07 61.31

Na Tabela 12 séo apresentadas as percentagens de clagsificagtas usando dados com
variagcdo aleatoria da demanda (5% e 20%). Para estas [agepsis resultados obtidos mos-
tram ser de boa qualidade.

Tabela 12 - Porcentagem de classificagdo usando Crossiaiid

Variac8o da demanda (5%) Variagdo da demanda (20%)
Classificacédo Correta (%) | Classificagdo Correta (%)
AD MVS RNA AD MVS RNA
94,60 | 94,87 91,25 | 94,15 | 94,67 91,36
94,70 | 95,08 92,30 | 94,31 | 94,81 91,26
94,67 | 95,15 92,04 | 94,28 | 94,86 91,49
96,86 | 95,06 92,17 94,11 | 94,87 91,00
94,74 | 98,45 93,49 94,16 | 95,00 91,43
94,09 | 94,22 91,49 94,20 | 94,85 91,25
94,10 | 94,23 91,40 | 94,34 | 94,76 91,55
94,20 | 94,24 90,26 | 94,42 | 94,87 91,26
96,16 | 94,25 91,41 94,34 | 94,88 91,26
94,10 | 94,31 91,24 | 94,27 | 95,02 91,37

Fonte: Dados da pesquisa do autor.

3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Foi usado o software livre WEKA para treinar e avaliar os a@g®ritmos de Sis (ADs,
MVSs e RNAS) na definicdo dos pontos de operacao de GDs, BCs.e RT

A comparagao entre os resultados obtidos na solugcéo de urlondé®LIM tendo como
objetivo a minimizacdo das perdas do sistema de distribug#®s resultados obtidos usando
os Sls levam a considerar o uso destas metodologias compagifas autbnomas, rapidas e
eficientes.

Os resultados obtidos apresentam erros baixos em compam@gaos resultados forneci-
dos por um modelo matematico, o que mostra a utilidade dodudtmposto.
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De acordo com os resultados apresentados pelos métodaslbasen Sls, pode-se afirmar
que, para as condi¢des de teste consideradas, as MVSsragraseum melhor desempenho
com menores percentagens de DMA e maiores percentagengrie. aks menores percen-
tagens de acerto, tanto para as ADs, as MVSs, quanto para/s (Rbra 20% de variacao
aleat6ria na demanda), correspondem as previses dasipsténetadas pelos GDs. Porém,
com percentagens que podem ser considerados como aceitavei

Para os trés Sls, realizaram-se testes para percentageasatgio aleatoria da demanda
(5%, 10%, 15% e 20%). Os desvios médios absolutos entreossi@stretos e percentagens de
acerto obtidos dos mencionados testes podem ser consideregitaveis ja que, por exemplo,
para a maior percentagem de variagdo da demanda (20%),en{agyem de acertos continua
sendo superior a 90%.

O processo de tomada de decisédo pode ser realizado semapdisepresentacao deta-
Ihada do modelo fisico da rede, pois, dados de medi¢cdes pseéentilizados como entrada
para o treinamento do SlIs;

Os tempos de treinamento dos Sls foram razoaveis, mas naéermarealizar a avaliacéo
dos Sls, os tempos de resposta no maximo de 1 segundo, tempagaitavel quando compa-
rado com dispositivos utilizados para o controle de mageitile tensédo e de poténcia reativa
(Volt-VAr) em tempo real.
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4 DETECCAO DE FRAUDES NAS REDES DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA
ELETRICA UTILIZANDO TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

Neste capitulo é apresentada a aplicacdo de IC como solocpmblema de deteccgéo
de fraudes nos SDEEs utilizando MD. Este capitulo esta orgdo da seguinte forma: na
Secao 4.1 é realizada uma introdugéo ao problema de deedéudes. Posteriormente, sdo
apresentados os diferentes métodos de solucdo encontradiosratura para este problema.
Logo apds, na Secao 4.2 é apresentada a metodologia decsphagista e na Secao 4.3 é
apresentado o caso de estudo com seus resultados. Por, @éirBecdo 4.4 apresentam-se as
conclusdes.

4.1 INTRODUCAO

Um dos grandes problemas que frequentemente as concessaréenergia elétrica en-
frentam é a ocorréncia de fraudes nos SDEEs.

No processo da distribuicdo da energia elétrica existesitgms de perdas de energia: as
perdas técnicas e perdas comerciais (ANEEL, 2000). Estdapsdo uma questdo fundamen-
tal do Setor de Distribuicdo. As perdas de energia elétmap ja se infere pelo préprio nome,
remetem a energia elétrica que, apesar de inserida no aistégniigado e na rede das distri-
buidoras, ndo chega a ser comercializada, seja por moéeagbs ou por motivos de ordem
comercial. Na Figura 26, sdo apresentadas as caract&sidbs diferentes tipos de perdas.

Figura 26 -Caracteristicas das perdas.
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Fonte: Proprio Autor

As perdas técnicasocorrem naturalmente durante o processo de distribuic@nédrgia
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elétrica, isto é, estdo relacionadas com as caractesigtiéprias do sistema de distribuicdo. As
perdas técnicas ocorrem por varios fenémenos elétricos) ém caso do aquecimento dos fios
condutores de energia, em decorréncia da propria passagelatdcidade, o chamadgfeito
Joule Nesse quesito, portanto, a extensao das redes e a graeddéadadl do Brasil acarretam
impacto ao nivel de perdas técnicas.

Em contra partida, gserdas comerciaisestao relacionadas com as fraudes, “ligacdes clan-
destinas”, falhas na medicéo, erros de leituras e fatureones quais fazem com que o desvio
de energia elétrica da rede de distribuicdo passe diretarpara as instalagcdes do consumidor
sem passar pelo medidor de energia (ELLER, 2003). Este épertas, em geral, apresentam
duas principais modalidades: furto e fraude de energia. rt® & caracterizado pelo desvio
direto de energia da rede elétrica das distribuidoras pecssumidor ilegal.

Entende-se como furto o fato em que a energia é consumiddabd@ada pelas empresas
concessionarias de energia elétrica (ECEE) mas néo éadalenhum pagamento por parte do
usuario, enquanto a empresa distribuidora continua teastog derivados da distribuicdo desta
energia que esta deixando de ser paga, o que leva as perdagiedsn No caso das fraudes, as
distribuidoras possuem um cadastro de todos os consuraidone as informagdes necessarias
para realizar o controle do que deve ser faturado mensatymaas, usuarios fraudulentos fazem
adulteracdes no sistema de fiagOes elétricas da sua raaidéntércio/industria - de modo que,
apesar de consumir uma quantidade X de energia, so pagagfetite uma percentagem desse
consumo, devido a fraude.

As Figuras 27 e 28 a seguir ilustram importantes estatstedaboradas pela Associacéo
Brasileira de Distribuidores de Energia Elétrica (ABRADEEparceiros, relacionadas as per-
das de energia. De acordo com a ABRADEE, em 2014, as perdas ¢ot relacdo a energia
injetada no sistema global das 64 distribuidoras foram ¢g&728, sendo que 8.12% correspon-
dem as perdas técnicas e 5.63% correspondem as perdasméasec
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Figura 27 -Percentual de perdas de cada empresa distribuidora em 2014.
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Fonte: Adaptado de SIG da ABRADEE (2016)

Figura 28 -Percentual de Perdas em Relagdo a Energia Injetada no 8iStetval das 64 Distribuido-

ras.
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As Figuras 29 e 30 a sequir ilustram estatisticas, elabsnaela ABRADEE e parceiros,
relacionadas as perdas de energia. De acordo com a ABRADEEQ#®6, as perdas totais em
relacéo a energia injetada no sistema global das 63 distoitas foram de 13.9%, sendo que

7.79% correspondem as perdas técnicas e 6.08% correspasdmrdas néo técnicas.
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Figura 29 -Percentual de perdas de cada empresa distribuidora em 2016.
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Figura 30 -Percentual de Perdas em Relagdo a Energia Injetada no 8iStetval das 63 Distribuido-

ras.
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Observando as Figuras 28 e 30, pode-se notar uma variacércenjual das perdas em
relacdo a energia injetada no sistema global brasileirmaéo 2016. Para o ano 2014 o
percentual de perdas chegou a ser de 13,87%, em quanto, 20 Bchegou a ser de 13,9%.
Poderia-se afirmar que ndo ouve muita variagdo segundo@npegens apresentadas, mas na
hora de analisar os diferentes tipos de perdas, surge aegpa@ocupacao.
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Até o0 ano 2014 as perdas técnicas representaram 8.12%ndéerente do ano 2016 onde
este tipo de perdas representou um percentual de 7.79%gatespede ser entendido como que
ouve melhorias na parte técnica dos SDEE brasileiros. Emnecpartida, tem-se que, até o ano
2014 as perdas comerciais representaram 5.63%, diferentermio ano 2016 onde este tipo de
perdas representou um percentual de 6.08%, portanto, anvaumento de 0.45%, isto €, a
quantidade de fraudes tem aumentado.

Nas Figuras 27 e 29, pode ser visto que ouve um aumento nogvariacdo percentual de
perdas entre os anos 2014 e 2016 em grande parte das ECEEedwagigobal brasileiro. Se-
gundo estas figuras, poucas empresas distribuidoras dpaeelétrica tém conseguido diminuir
o percentual de perdas.

Cabe lembrar que, mesmo entre as perdas nao técnicas éanectser uma distin¢ao,
pois existem as que ndo sao gerenciaveis e as que podemesaigeas. As perdas comerciais
nao gerenciaveis estao diretamente relacionadas comagédig clandestinas feitas em lugares
socialmente desassistidos, como favelas e palafitas. Bestelo, é dificil determinar como
pode haver uma distribuicdo de energia exemplar nestdgdiadas, em que as moradias estéo
totalmente ilegais. Perdas néo técnicas relacionadasdicéas desfavoraveis sdo casos que
apresentam uma grande complexidade na hora de serem doslisa

As perdas gerenciaveis dizem respeito a fraudes nos mediderenergia elétrica e liga-
cOes clandestinas em regides cujas condi¢cdes de moracsdm&&o desfavoraveis. Ha tambéem
perdas ndo técnicas gerenciaveis ligadas a procedimenao®s e processos inadequados por
parte da concessionaria, uso de equipamentos obsoldtasidanedidores e falta de rede. Ou-
tro problema é a utilizacdo inadequada de medidores, isfoaddo um estabelecimento muda
de perfil, passando de uma residéncia para um comércio, pompda, € necessario adequar o
equipamento de medicdo para o nivel de consumo adequado.

Dado que sao varias as causas que podem gerar variagdo ranteaqie é faturado pelas
ECEE ao que foi distribuido em certo periodo, tem-se aptagerinconsisténcias entre o valor
medido e o valor calculado para o calculo das perdas congerdibm dos fatores que altera
a comparacao entre estes dois valores é a impossibilidadalizar a leitura de consumo de
alguns usuarios, o qual, provoca o faturamento realizad@gtimativa, segundo o consumo
dos clientes nos ultimos meses (ABRADE, 2017).

Cabe salientar que, as principais causas de perdas comeegando (ABRADE, 2017)
sao:

e Falta de medicdes.

e Falhas nos registros.

e Erros de medicéo e de faturamento.



4.1 INTRODUCAO 91

e Fraude interna, isto €, erros de responsabilidade da empres
¢ lluminacéo publica.
e Desvio de energia.

e LigacgOes clandestinas e fraudes.

Destas causas, as que representam maiores quantidadedasegoenomicas para as ECEE
sdo: o desvio de energia e as ligacbes clandestinas. Rpreardontrar solugcdo para estes
problemas € de grande prioridade para ditas empresas,dog@@l10).

Segundo (ARAUJO, 2006), as estratégias mais usadas pelE E&a localizar ligacdes
clandestinas e combater as fraudes séo:

e Fiscalizagdo de denuncias feitas pelos consumidores afanonima.

e Analises manuais das informacdes dos leitores de medid@gsipes de manutencdo da
rede.

e Atendimentos de emergéncias criadas por acidentes caugadeertas ligacdes clandes-
tinas.

e Inspecdes nas unidades consumidoras.
¢ |dentificacdo das areas criticas.
e Balanco energético.

e Sistema de faturamento

Na atualidade, o mecanismo mais usado pelas empresas g@atiigelr usuarios fraudulen-
tos, € mediante a realizagdo de inspec¢des nas unidadesridasas, mas, devido ao elevado
namero de unidades consumidoras que aparecem como sssjeeitaudes, tais inspec¢des sdo
realizadas sem uma analise eficiente do perfil de consumolidages, 0 que representa um
elevado custo para as empresas, (FILHO et al., 2004).

Cabe ressaltar que algumas empresas tém desenvolvidenti#ferequipamentos que tor-
nam a violacdo do medidor de energia elétrica uma tarefa dif&dd, 0 que é necessario em
uma tentativa de reduzir as fraudes, Queiroga (2005). Algsreduipamentos sofisticados que
estdo sendo utilizados pelas distribuidoras para dimemujperdas comerciais, pode-se notar
gue nos ultimos anos, tém aumentado os investimentos naipasno desenvolvimento de
métodos de deteccdo de fraudes através de sistemas coimpaiinteligentes baseados na
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técnica de IC, que permitem realizar analises dos dadosafstimidores, armazenados em
grandes bases de dados (ELLER, 2003), (CABRAL et al., 2@pi)HO et al., 2004).

Atualmente, os sucessivos incrementos nas contas de lulevewio as ECEE a ficarem
preocupadas com um possivel crescimento da inadimplérazianento nas ligagbes clandes-
tinas. Esta preocupacéo esta fundamentada no fato de geedas gomerciais causadas por
ligacdes irregulares ndo sé representam perdas econgpaiGasmpresa, como também criam
um impacto social que tem que ser cuidadosamente analistapCEE.

Deve-se ter em conta que, as perdas comerciais sao estuwdadasim problema a nivel
nacional, dado que prejudica a sociedade, acarreta o anmestarifas de fornecimento, sendo
uma injustica social. Mas estas, ndo sdo as unicas conseagi@ue se tem pelas fraudes no
SDEE, pois além do prejuizo financeiro das empresas, aoégadgegulares podem causar
acidentes fatais e incéndios. Isto ocorre pela alteracdicatacteristicas da rede. Portanto, as
fraudes também representam um risco a seguranga publita5®EO, 2010).

Segundo COPEL (2016), em 2016, as perdas globais, técméastécnicas, representaram
9,6% da energia injetada no sistema da distribuidora, parakque se manteve em relagcéo ao
ano 2015, como pode ser observado na Tabela 13. As perdasagcnesta mesma base,
permaneceram no patamar do ano anterior, e as perdas n@aséqoresentaram acrescimo de,
aproximadamente, 0,4 p.p em 2016.

Tabela 13 - Comparacéo de perdas globais entre os anos 201é.e 2

Tipos de Perdas 2014 2015 2016
Perdas Globais (%) 1.7 1.8 2.0
Transmissdo
Perdas Técnicas (%) 1,7 1,7 1,9
Perdas Globais (%) 98 2.6 96
Distribuicao Perdas Técnicas (%) 6.2 6,1 6,1
Perdas Ndo Técnicas (%) 19 16 20

Fonte: Adaptado de COPEL (2016)

Segundo a superintendéncia de gestéao tarifaria (ANEELS)2@lcomplexidade no com-
bate as perdas nao técnicas aumenta a cada dia, por sedratarmaoblema que €, em alguma
medida, impactado por aspetos socioeconémicos. Além,disseteccado de possiveis fraudes
bem como a sua prevencgéo configura-se um problema complegemdque o histérico de
consumo e o perfil do comportamento do consumidor apreseritens indicios de fraude &
importante que uma segunda investigacao seja realizad@nRy as informacdes geradas pe-
los sistemas de apoio a decisdo também precisam ser coitigeddis com outras variaveis do
sistema, para que cobrancas erroneas nao sejam aplicadasianios.
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4.2 METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia utilizada no desenvolvimento desta pesdiisaseada em uma técnica de
IC, chamada de DCBD mais comummente conhecida como MD. A aedesatilizar a MD
para resolver o problema de deteccéo de fraudes nos SDE& Hiaseada na sua capacidade
de extracdo de conhecimento de grandes bases de dados,quiét®@ o uso de algoritmos
de AM, é possivel realizar classificacdo dos usuarios, @etes tipos de irregularidades mais
frequentes e potencialmente fraudulentas, e, assim,ndietar o perfil do consumidor final,
gerando estimativas sobre os consumidores suspeitos aderagum tipo de irregularidade.

Os algoritmos de AM utilizados no processo de MD, tém cometolg principal inter-
pretar os dados previamente selecionados a fim de produaiquantidade de padrfes uteis,
validos e de facil entendimento.

Os resultados gerados apds o processo de MD, facilitam adeoha decisbes ageis e
inteligentes, a partir da extragéo de conhecimento e asanéditatistica dos dados, permitindo
que se observem padrdes em situacdes em que se detecte orldgaas fraudes sdo mais
frequentes e, classificacdo dos clientes quanto a confiatidi ou seja, determinar o perfil dos
consumidores quanto aos diferentes tipos de anomaliasesgpaelas segundo um histérico de
informacdes previamente analisadas.

Os algoritmos de AM escolhidos para resolver este problemaarf. ADs, RNAs e MVS
devido a suas caracteristicas e suas capacidades de apgamdiestudadas no Capitulo 2. Estes
algoritmos sao utilizados nos diversos processos de DCB® gusssivel deteccéo de fraudes
nos SDEE. Uma vez escolhidos os algoritmos de AM que vao 8adbs no processo de
MD, o0 passo a seguir é escolher uma ferramenta eficiente paeadgar de forma eficiente
estes algoritmos. Segundo (LABERGE, 2011), para fazeresstélha é necessério ter em
consideracdo o seguinte:

e Traduzir o problema da empresa a ser resolvido em sériesedagaa MD.

e Compreender a natureza dos dados disponiveis em termosaté€do, tipos de atributos
e estrutura das rela¢des entre os atributos.

Para o gerenciamento dos algoritmos de AM utilizados nestqupsa, foi utilizado o soft-
ware WEKA versao 3.8.0 para analise dos dados provenieat@smrquivo no formato ".csv”,
gue foi gerado apés o pré-processamento dos dados inicitdraetregues pela ECEE.

Como ja foi estudado no Capitulo 2, a MD consta de trés etggasprocessamento, MD
e pOs-processamento. Cada etapa foi considerada no de$mevdo desta pesquisa e foi
aplicada a solucao do problema de deteccao de fraudes da éxpticada a seguir.



4.2 METODOLOGIA PROPOSTA 94

4.2.1 Etapa de Pré-processamento

Durante o desenvolvimento desta etapa, foi necessérinaealgumas tarefas para o trata-
mento dos dados fornecidos pela ECEE. Inicialmente fa elimpeza dos dados com registros
incompletos, ou com valores dos consumos fora dos limitabekecidos. Outro tipo de trata-
mento dos dados foi a conversdo do tipo dos dados, isto &ilmstas que compdem as bases
de dados fornecidos que estdo no formato de texto, contidados de outros tipos, tais como,
nameros inteiros, caracteres e datas.

Para realizar a construcéo da base de dados dos clientes @@abases de dados forne-
cidas pela ECEE, foram feitas as analises dos tipos de @isiloue compdem a base de dados
original a fim de selecionar um subconjunto de atributostezado informacdes realmente ne-
cessarias. O conjunto dos atributos que fazem parte da kadadds depois de realizar um
processo de limpeza das bases de dados originais, esté@ldiein trés grupos: informacdes
do perfil dos usuarios, historico de consumo dos usuariofoemacoes sobre as anomalias
detectadas no processo de leituras do consumo de enetgicaak®s contadores. Salientando
que estas sao as principais informacdes utilizadas pdrzareapré-processamento dos dados.

Para atender as necessidades de andlise das informagdes;eesario considerar as se-
guintes restricdes:

Um s6 tipo de usuario (residencial).

Usuérios com uma medigc&o por més .

Usuérios com todas as medi¢gBes maiores que zero.

Usuarios com medi¢cOes consideradas como validas, istonégise de leitura.

Portanto, prop&e-se o0 uso de um modelo de extracao do camdr@o que avalia as carac-
teristicas dos clientes (identificados pelo atributo MAT atNtula) e, a partir delas, a criagao
de regras que serdo aplicadas sobre os dados dos clieniesgpina fazer uma redugéo do
tamanho da base de dados, eliminando dados que ndo sejaanteteno processo de MD.
Uma das principais caracteristicas a ser analisada € gibgstie consumo dos clientes (atri-
buto CON_VAL - Consumo valorizado). Para isto, foram creadaatro regras que avaliam os
clientes com base nos seus historicos de consumo. Estas s&gr.

e Classificagdo do consumo (CLA_CON).
e Risco (RIS).

e Oscilacdo (OSC).
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e Anomalias (ANOM).

Essas regras sédo processadas de acordo com parametres&ecrafque indicam qual é a
variacao esperada para a classificagédo dos clientes. A,sggeisenta-se a definicdo das regras
anteriores.

e Regra CLA_CON

Os clientes séo classificados de acordo com a poténcia catsem: Consumo Baixo
(CB), Consumo Médio (CM) e Consumo Alto (CA). A estrutura tkessificacdo de consumo
para CB, CM e CA é apresentada nas expressdes CB, CM e CActigapeente.

o CB = HMaclin < C(j) <= Cyin
° CM = CMaxchin < C(]) S ZCMaxchin

o CA = 2% Sin  C(j) < Cuax

SendoC(j) o consumo no még, e Cyin € Cpax 0S cONSUMOS mMinimo e maximo especifi-
cados, respetivamente.

e Regra RIS

Usando um indice de risctndgis, € determinada a possibilidade de fraude de acordo com
a comparacao da medicdo de consumo no més gieah meédia das medicdes dos trés meses
anteriores. Nos trés primeiros mesgs (L, 2, 3) o indice de risco é igual a zero, caso contrario:

C(j)— (0(1—3)+(C(i3—2)+((3(i—1))

ndris()) = —elgeiaeay  *100% (21)
3

Fazendo uso do indice de risco é determinado o nivel de riseteqn cada cliente de estar
cometendo fraude como Alto Risco (AR), Médio Risco (MR),»®@aRisco (BR) e Sem Risco
(SR), de acordo com as expressdes (22), (23), (24) e (2pgctgamente.

Indris(j) < —20% (22)
—20%< Indris(j) <0 (23)
0 <Indgis(j) < 20% (24)

20%< Indris(j) (25)
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e Regra OSC

Usando um indice de oscilacdadoss € determinada a possibilidade de fraude de acordo
com a comparacéo da medi¢cdo de consumo no més gtead, medicdo do més anterigr- 1,
sendo que para o primeiro m§s{1) o indice de mudanca brusca é igual a zero, caso contrario:

Cli)-Cli-1

+100% (26)

Fazendo uso do indice de oscilacéo é classificado o clierdeatdo com o tipo de varia-
¢&o no consumo como de Oscilacado Descendente (OsD), GecMaaymal (OsN) e Oscilagao
Ascendente (OsA), de acordo com as expressoes (27), (Z28),edspectivamente.

Indosd j) < —15% (27)
—15%< Indosdj) < 20% (28)
20%< Indos ) (29)

e Regra ANOM

Esta regra é utilizada para determinar medicdes consigesagpeitas e poderiam indicar
usuarios que devem ser inspecionados. A classificacdcspomndente a esta regra é determi-
nada fazendo uso de um conjunto dos resultados obtidos idagin das regras CLA_CON,
RIS e OSC. Com esta regra, podem ser definidos dois valomes, apresentado a seguir.

e Inspecionar (Ins): Se CLA_CON é CB, RIS € AR e OSC é OsD, ou/#e CON € CB,
RIS é MR e OSC é OsD, entdo é necessario inspecionar.

e Nao Inspecionar (NIns): Em caso contrario aos mencionaatesiarmente.

Os padrdes de consumo de usuarios com anomalias geradaepaaetpré-processamento
podem ser utilizados mais eficientemente, ja que, tais da@dosformados em conhecimento,
podem ser utilizados na tomada de decisdes das empresasdesicinta.

4.2.2 Etapa de Mineragéo de Dados

A etapa de MD é realizada com o objetivo de extrair o conhetimméda base de dados e
encontrar padrBes de consumos com anomalias nas curvassigmandos usuarios. Portanto,
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deve ser considerado o fato de que os algoritmos de AM samtlies e posteriormente sédo
utilizados para analisar novos dados.

Na hora de realizar o treinamento dos algoritmos de AM, séipados os dados considera-
dos para extracao do conhecimento, a fim de produzir padéde®s e de facil entendimento.
Assim, sdo gerados resultados necessarios para a tomaeeistied sobre possiveis anomalias
ou fraudes. A etapa de MD é realizada fazendo uso de dados 82668 até 2013 para criar
modelos de classificacdo e regresséo, e uma percentagas di@ados foram armazenados para
realizar a etapa de pos-processamento ou validacao. Apapds o pré-processamento e mo-
delagem dos dados fornecidos pela empresa distribuidmeanfanalisadas 112431 medicoes,
correspondentes a 6474 clientes.

O treinamento dos algoritmos de AM é realizado com a basedtesdaodificada na fase de
pré-processamento. Esta base de dados contem os resudléaaiodlise das regras que avaliam
o tipo de anomalias determinando se os usuarios poderiaracsen fraudulentos.

A Figura 31 mostra imagens de algumas fraudes apresentadesnzessionarias de ener-
gia elétrica.

Figura 31 -Tipos de fraudes nas redes de DEE.

Fonte: Proprio Autor

A Figura 32 mostra graficamente outro tipo de padréo de fraadeim encontrado pelas
concessionarias. E o caso dos fraudes nos medidores. ldssteaenergia é medida em menor
guantidade do que é inserida pela rede, ou seja, atravésaterfa disco do medidor, e/ou
através da criacdo de dentes no disco, 0 medidor passa aamaedida, sempre marcando
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menos do que é realmente passado pelo medidor. Nota-serglisaado o ano de 2011 e
2012, a curva de consumo mantém o mesmo padréo, apenas coredugao de consumo a
partir do més de maio do ano de 2012.

Figura 32 -Alteracédo do medidor.
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Fonte: Proprio Autor

Para identificar este tipo de anomalias e de possiveis fsdodam utilizados algoritmos
de AM. Um dos algoritmos de AM utilizados no processo de MD a&dAD. O algoritmo
de AD foi utilizado para identificador os tipos de irreguli@iles mais frequentes e potencial-
mente fraudulentas. As AD expressam uma forma simples dealégndicional, selecionando
subconjuntos baseados em valores para um determinadat@trib

As AD apresentadas nesta pesquisa, estdo conformadas iéendss que representam as
perguntas de classificacdo e em suas folhas sao apresagadascdes do conjunto original ou
seja a regra de classificagdo tera sempre no seu conseqoentegposta ao fato das condi¢des
satisfazerem ou ndo a uma determinada classe previaménidale

A construgéo da AD objetiva predizer informacdes, gerarstion@tivas sobre os consumi-
dores com risco de irregularidades e identificar padréesuagartamento.

No fase de treinamento, cada algoritmo de AM cria um modetoéutilizado posterior-
mente no processo de avaliacdo na fase de pos-processamento

4.2.3 Etapa de Pds-processamento

Esta é a fase final do processo de DCBD. Nesta fase séo ubiiziedios novos para avaliar
os modelos de aprendizagem criados no processo de treitaduesnalgoritmos utilizados para
realizar a MD com o objetivo de medir o nivel de aprendizadoatka algoritmo.
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4.3 CASO DE ESTUDO E RESULTADOS

Como estudo de caso foi analisado o problema de fraudes enDi& Solombiano ad-
ministrado por uma ECEE que pretende diminuir o percenta@etidas comerciais existentes
atualmente.

As bases de dados utilizadas nesta pesquisa contém daoguedoram fornecidos pela
ECEE. Inicialmente, uma das bases de dados continha untitiste dados respetivos aos
anos de 2009 e 2010, e a outra continha os dados dos anos dat@@013. No total, as bases
de dados fornecidas por tal empresa consta de um histori¢®€6.333 dados.

Estas bases de dados contém as seguintes informac¢des dodiguério, consumo, digito
de checagem, o niumero da conta, o cédigo do departamerdadd@estdo municipio no qual o
usuario mora, leitura dos contadores e dos transformadibwescodigos relativos a atividades
realizadas pelo cliente, classificagdo de servico, nd eogdepqualidade ao qual o usuério
pertence, codigo do alimentador e do transformador usddaipeario, as fases utilizadas pelo
usuario, faturacdo mensal e uma classificagdo do tipo demcangesidencial de classe baixa,
média ou alta). As duas bases de dados continham atribuéofgam eliminados na fase de
pré-processamento, ja que ndo foram necessarios no deserario desta pesquisa.

Como ja foi mencionado, na Seccao 4.2, pretende-se anadisas dados com um software
de livre distribuicdo, chamado WEKA. Com este softwarechuse realizar o processo de MD,
dado que pesquisas realizadas em Witten e Frank (2000) dé&raionque o WEKA tem a
capacidade de fornecer resultados confiaveis e de qualidade

4.3.1 Pré-Processamento dos Dados

A principal informagéo utilizada é o historico de consumacdda cliente. Além disso, o
banco de dados esta em um formato que néo é aceito pelo WEKAnm se deve transformar
este banco de dados inicial para um banco de dados em forapeoifico tal como é o formato
CSV.

Para realizar as etapas de pré-processamento e transforohas; dados foi implementado
um software utilizando a linguagem de programacao JAVAe Esétware |1€ as bases de dados
originalmente fornecidas pela ECEE, realiza uma juncaaldas bases de dados, processa 0s
dados aplicando as regras do modelo de extracdo e gera ceunfitade uma base de dados que
contem os seguintes atributos:

e Um cédigo unico que é usado como identificador pelo sistema.

e Matricula do usuério.
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e Historico de consumo entre os anos 2009 e 2013.

O resultado da Classificagdo do Consumo (CLA_CON).

O resultado do indice de Risco (RIS).

O resultado da regra de Oscilagao (OSC).

O resultado da regra de Anomalia (ANOM).

ApoOs a realizacdo da etapa de pré-processamento dos datés-se uma reducdo dos
dados contidos no banco de dados inicialmente estudadoghiaRB3, € ilustrado o percentual
de dados eliminados e dados depurados que fazem parte daasevde dados criada durante
a etapa de pré-processamento dos dados.

Figura 33 -Pré-processamento dos dados.
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Fonte: Proprio Autor

Cabe salientar que, esta nova base de dados contém as ipdesmeecessarias para a rea-
lizacdo da etapa de MD.

4.3.2 Mineracao de Dados

Nesta etapa, propde-se o0 uso de modelos de extracdo do tnehxque avalia as carac-
teristicas dos clientes para criar um padréo a partir dan#gédo contida no banco de dados.
Para tal, realizam-se analises dos dados através dogmigede AM considerados para a MD
a fim de produzir padrdes validos e de facil entendimentoa@ad dos algoritmos foi testado
separadamente na fase de MD e os resultados s&0 apresensagos.
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4.3.2.1 Aplicagdo do Algoritmo de AD J48

O algoritmo de AD J48 foi utilizado para realizar a fase de MIDm este algoritmo é
possivel realizar a analise dos dados a partir da divisdmdsmos fazendo uso de um atributo
contido na base de dados.

Para o primeiro teste realizado foi considerado o atriitd_CONe os resultados obtidos
com o uso deste algoritmo foram a matriz de confuséo da Tdldelna AD da Figura 34.
Da matriz de confusédo obtida, observa-se que consideraatiibato CLA_CON 2.624.144
instancias de um total de 3.242.541 foram classificadasteonente (80,92% do total de dados)
para os valores CM, CB e CA, respectivamente, enquanto ué4i7, 140.191 e 759 instancias
(19,08% do total dos dados) foram classificadas incorretr@ara os mesmos valores. Em
uma matriz de confusdo, quanto maiores os valores da diggomapal, melhor a classificagao
obtida. Neste caso, note-se que somente para os valores QsAlisto é satisfeito. De acordo
com as percentagens de classificacdo obtidas para o at@hi#toCON, pode-se deduzir que
h& confiabilidade “média” nesta classificacéo.

Figura 34 -Arvore de Decis&o (Atributo CLA_CON).
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Fonte: Proprio Autor

Tabela 14 - Matriz de Confuséo (Atributo OSC).

CM CB CA
CM o 4388 473059
CB 0] 109460 140151
CA 0 759 2514684

Fonte: Dados da pesquisa do autor

A informacéo proporcionada na AD da Figura 34 permite raas seguintes observacgoes:

e Se CLA_CON tem o valor de CA e, OSC tem o valor de OsD e, RIS tealar de AR,



4.3 CASO DE ESTUDO E RESULTADOS 102

entdo a classificacdo propde que em 84.820 de 181.649 medigdexistem anomalias.
Portanto para esses valores ndo séo sugeridas inspegoes.

e Se CLA_CON tem o valor de CA e, OSC tem o valor de OsN e, RIS tealar de AR,
entdo a classificagdo propde que em 84.198 de 133.472 medigdexistem anomalias.
Portanto para esses valores ndo séo sugeridas inspecoes.

e Se CLA_CON tem o valor de CB e, OSC tem o valor de OsA e, RIS tealar de AR,
entdo a classificacdo propde que em 5.417 de 14.215 medigbesistem anomalias.
Portanto para esses valores ndo séo sugeridas inspegoes.

e Se CLA_CON tem o valor de CA e, RIS tem o valor de MR, entédo asiflaacao pro-
pde que em 203.743 de 1.260.475 medigOes ndo existem amentadirtanto para esses
valores ndo sao sugeridas inspecoes.

e Se CLA_CON tem o valor de CA e, RIS tem o valor de BR, entdo aitleacéo propde
que em 113.143 de 127.346 medi¢des ndo existem anomaligant®gara esses valores
nao sao sugeridas inspecoes.

e Se CLA _CON tem o valor de CA e, RIS tem o valor de SR, entdo aiilzes;ao pro-
pde que em 457.466 de 1.097.872 medi¢cOes ndo existem amentadirtanto para esses
valores ndo sao sugeridas inspecoes.

e Se CLA_CON tem o valor de CB, entdo a classificacdo indica @@392 medicoes
existem anomalias. Portanto para esses valores sdo ag@specoes.

Para o segundo teste realizado foi considerado o atridNtOM e os resultados obtidos
com o uso deste algoritmo sdo mostrados adiante.

A matriz de confusdo da Tabela 15 e a AD da Figura 35 foram abaglicando o algoritmo
J48 considerando o atributo ANOM. Nos testes realizadts aisssificacdo é a que proporci-
onou maior percentagem de acerto, 100%. Da matriz de canbisé&la, observa-se que para
este atributo 3.242.541 instancias do total de 3.242.5dhfelassificadas corretamente. De
acordo com as percentagens de classificacdo obtidas camgldeo atributo ANOM, pode-se
deduzir que ha confiabilidade “alta” nesta classificagao.
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Figura 35 -Arvore de Decis&o (Atriilbuto ANOM).

Fonte: Proprio Autor

Tabela 15 - Matriz de Confuséo (Atributo ANOM).

Nio Sim
Nio 3142149 0
5im 0 100392

Fonte: Dados da pesquisa do autor

De acordo com a AD da Figura 35, as seguintes observacoessaideitas:

e Se CLA_CON tem o valor CB e, OSC tem o valor OsD e, RIS tem o vaRyrentéo a
classificacéo indica que 89.860 medi¢cdes sao suspeitasdaipalgum tipo de fraude,
portanto sugerem inspecao.

e Se CLA_CON tem o valor CB e, OSC tem o valor OsD e, RIS tem o Ry entédo a
classificacéo indica que 10.532 medi¢des sdo suspeitassdaipalgum tipo de fraude,
portanto sugerem inspecao.

e Se CLA _CON tem o valor CB e, OSC tem o valor OsD e, RIS tem o \BRyrentdo a
classificagéo indica que 1.773 medi¢des ndo séo suspeitiasides.

e Se CLA CON tem o valor CB e, OSC tem o valor OsD e, RIS tem o @Ryrentdo a
classificagéo indica que 961 medi¢des ndo sao suspeitasuties:

e Se CLA_CON tem o valor CB e, OSC tem o valor OsN, entédo a claagéb indica que
106.798 medi¢cOes ndo sdo suspeitas de fraudes.
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e Se CLA_CON tem o valor CB e, OSC tem o valor OsA, entéo a claas#io indica que
39.727 medicdes ndo séo suspeitas de fraudes.

e Se CLA_CON tem o valor CM, entdo a classificacao indica que4@/medicoes nao
sao suspeitas de fraudes.

e Se CLA_CON tem o valor CA, entéo a classificagcédo indica qué24l3 medi¢cdes nao
sao suspeitas de fraudes.

Além destes atributos foram testados os atributo9siglacéoe Riscoutilizando os algo-
ritmos de AD, mas o atributo que obteve o melhor resultado ftributoAnomalig por esse
motivo foi dada maior relevancia a esse teste nesta pesquisa

4.3.2.2 Aplicacdo do algoritmo de MVS

Uma vez treinados os algoritmos de AD na fase de MD, é realipagrocesso de MD
aplicando os algoritmos de MVS.

Os treinamentos realizados empregando o algoritmos de M¥@ifram modificacdes
em diversos parametros. No algoritmo LibSVM, alguns dabutos calibrados foram: custo,
degrau, Kernel, entre outros. E no algoritmo SMO foram: Ker@omplexidade C, Filtro dos
dados, entre outros. Porém as alteragfes dos parametrosiddcam a taxa de acerto, levando
a se obter mudanca apenas nos tempos gastos durante o éeio&walidacao.

A porcentagem de acerto obtida utilizando os algoritmos d&SNbi de 100%. Tanto
no algoritmo LibSVM quanto no SMO néo foram encontrados fesldiferente ao mudar as
configuracdes do algoritmo. As Tabelas 16 e 17 exibem ostaelmd obtidos no processo de
teste dos algoritmos LibSVM e SMO respectivamente.

Comparando as informacdes contidas nas Tabelas 16 e Idpnaldas aos algoritmos de
MVS, pode-se observar que o atributo que tem maior influésaiao resultado é o Kernel.
Este atributo € o responsavel pela formulacdo matematipaatdema a ser solucionado. Em
relacdo ao algoritmo LibSVM, observa-se que o Kernel de matocidade -em quanto ao
processamento de dados- € o Linear, e 0 mais lento € o Polghahaino algoritmo SMO, o
Kernel de maior velocidade é o Polynomial, enquanto ao reai®|é o Radial Basis Function
(RBF).

Também pode-se afirmar que em média, os resultados do algdribSVM possuem o
treinamento e testes mais rapidos quando comparado adwdesudo SMO, porém, se for
observado o melhor teste de cada um dos algoritmos aquidsgta algoritmo SMO é quem
possui 0 melhor tempo de treinamento do modelo. Em outraseal, pode-se afirmar que o
Kernel Polynomial aplicado em conjunto com o algoritmo SM#3gui curto tempo de treino,
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Tabela 16 - Comparacéo dos resultados obtidos do algoritb8uvM.

- Instancias Instancias I?MPD de IH.'IPD 113 Acertos

Kernel | Degre| Coef | Custo . de de Teste | reinamento validacdio (%)
treinamento (zeg) (zeg)

REF 3 0 1 2918287 324254 14 3.87 100
L inear 3 ] 1 2918287 324254 2393 2.65 100
Polynomial 3 0 1 2918287 324254 71,54 6.58 100
Sigmoid 3 ] 1 2918287 324254 11.61 4.65 100
Linear 3 1] 3 2918287 324254 24,64 247 100
Linear 3 1] 15 2918287 324254 2759 236 100
Polynomial 3 1] 2 2918287 324254 3223 42 100
Polynomial 3 1] 3 2918287 324254 4503 343 100
Polynomial 3 ] 4 2918287 324254 42,34 3.28 100
Polynomial 3 2 3 2918287 324254 62,17 248 100
Polynomial 3 4 3 2918287 324254 96,83 237 100
Polynomial 1 0 1 1918287 324254 41,33 3,26 100
Polynomial 3 ] 1 2918287 324254 114.6 3.52 100
Polynomial 3 1] 1 2918287 324254 33327 44304 100
Polynomial 1 ] 1 2918287 324254 40,06 3.151 100
Polynomial b 1] 1 2918287 324254 33327 443504 100
Sigmoid 3 ] 10 2918287 324235 2702 1,966 100
Sigmoid 3 1] 30 2918287 324254 35,08 2824 100
REF 3 10 1 2918287 324254 69.19 2517 100
REF 3 30 1 2918287 324234 66.67 2,663 100
REF 10 1] 1 2918287 324254 66,6 . 100
REF 2 ] 1 2918287 524254 68.03 2,775 100
REF 15 g 10 2918287 324254 66,27 2,603 100
Linear 3 ] 23 2918287 324254 23,33 2,469 100
L inear 3 0 30 1918287 324254 30,8 2201 100

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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Tabela 17 - Comparacéo dos resultados obtidos do algoriv. S

Complexidade - . Instancias | Instandas | Tempo de | Tempo de
i C Kernel Filtro de Treino | de Teste tminc]:liseg} tesmlzseg} Acertos

0.1 Puk Normalize | 29182384 324.233 467,52 14 82 10
02 Pobrnomizl | Mormalize | 2918286 324255 4091 11.16 100
Normahized | Normalize | 2018286 324 233 223,56 14 28 100

0.5 Poby Eernel
Normalized | Normalize | 2918286 324233 302,34 16,99 100

0.8 poly Kernel
Normalized | Normalize | 2918286 324233 16741 13,84 100

2 poly Kernel
0,7 Polynomial | Normahze | 2918286 324233 20,48 10,11 100
1 Poly Kernel | Normalize | 2.018.286 324233 20,58 10, 48 100
Normalized | Normalize | 2918286 324233 28025 6.62 100

1 poky Kernel
1 Puk Normalize | 2913236 324233 386,63 18,02 10
1 BEF Eemnel | Normalize | 2018236 324 233 120184 32,85 100
1 EBF Eernel | Standardize | 2018236 324233 122047 31,81 10}
1.3 Puk MNormalize | 2918286 324233 4317 18,77 100
Normalized | Normalize | 2818286 324233 171,88 14,711 100

2 Poly Kernel
3 EBF Kernel | Normalize | 2018236 324233 201,31 2246 10}
& EEF Eernel | MNormalize | 2018286 324233 634,33 2328 100
& EEF Kernel | Standardize | 2018286 3242533 870,43 251 10
8 Puk Normalize | 29182384 324.233 42031 18 58 10
8 BEF Kernel | Standardize | 2018 286 324255 1265 44 33,32 10:0
10 REF Kernel | Normalize | 29182386 324233 101034 23,88 10
Normalized | Normalize | 2018286 324 233 167 41 13,84 100

20 Poby Eernel
MNormalized | Standardize | 2918286 382233 18937 13,53 100

20 poby Kernel
20 EEF Kernel | MNormalize | 2018286 324233 1129 67 33,57 10:
30 Pobrnomial | MNormalize | 2918286 324233 20,75 10,91 100

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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mas € lento ao avaliar o modelo, em contrapartida, o Kerneldriquando aplicado em conjunto
com o algoritmo LibSVM consome bastante tempo no treinamgrdrém é mais veloz que
todos os outros Kernels no momento de avaliar o modelo criado

Um outro teste realizado para verificar a capacidade de @éigegyem das MVS, foi reali-
zado fazendo uma divisdo da base de dados, para utilizat@itisde dados de forma anual.
O objetivo deste teste era observar o comportamento dogsoake MD quando se tem um
histérico de dados consideravelmente pequeno.

Neste teste foi realizado o processo de MD utilizando a bas@ados dos anos 2009 e
2010. Uma vez criado o modelo de treinamento é realizadddagab do mesmo fazendo uso
de novas bases de dados. Para este caso foi utilizada undebdasgos do ano 2011 e de 2012
para realizar a validacdo em dois momentos diferentes cdemwaa das bases de dados.

Os resultados obtidos no processo de treinamento e validagfos seguintes: no processo
de treinamento o modelo criado a partir do algoritmo de SMOW¥S alcangcou um acerto
de 96,67%, enquanto que, para os dados correspondentesosodea?2011 e 2012 se obteve
um resultado com uma pequena variacao entre a percentagecerde. A Tabela 18 mostra
a percentagem de acerto durante o treinamento com os dad@®8e 2010, e os testes de
validacdo com os dados de 2011 e 2012.

Tabela 18 - Testes com o algoritmo de MVS

acerto | erro
Treinamento do Modelo| 96,67%| 3,33%
Validagao - dados de 201196,74%| 3,26%

Validagao - dados de 2012 98,24 | 1,76%
Fonte: Dados da pesquisa do autor.

Segundo este teste, pode-se afirmar que o tamanho da baskdeda contem o histérico
de dados de um usuario, pode sim afetar o resultado do poodeddD.

4.3.2.3 Aplicacéo do algoritmo de RNA

O terceiro algoritmo proposto para resolver este problezrdeteccéo de fraudes nas redes
de distribuicdo de energia elétrica através da aplicac®Mizisdo as RNAs. A seguir é realizado
o processo de MD aplicando o algoritmo de RNA, com o objete@admparar as diferencas
entre a capacidade e eficiéncia dos diferentes algoritmad/detilizados no processo de MD
nesta pesquisa.

Aplicando o algoritmo de RNA e alterando as configuracdedgtariamo em busca de um
melhor resultado no treinamento, foi possivel observaraqakkeracdo nas configuragdes que
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mudou a porcentagem de acerto foi somenf@aningTime Essa configuracéo representa o
namero de iteragdes necessarias para treinar comple@mesde, e a porcentagem de acerto
de maior valor alcancou 92,7324%, como pode ser observatabsda 19.

Tabela 19 - Parametros do algoritmo de RNA

Teste| TrainingTime (iteragdes) Camadas Ocultas Acerto

01 2.000 3 80,5422%
02 5.000 10 84,3011%
03 10.000 15 86,4733%
04 50.000 30 91,0249%
05 100.000 5 92,7324%
06 200.000 5 92,6829%

Fonte: Dados da pesquisa do autor

E importante salientar que na Tabela 19 s6 foram apresentsddados relacionados com
os atributos do algoritmo de RNA que, apos as alteracdesniguoacdo, obtiveram alteracdes
notéveis nos resultados durante o treinamento da rede.

Vale ressaltar que as modificagcdes de aumento no nimercagiies, quando chega a um
determinado valor, comeca a ter queda no resultado, conegeydbservado no teste nimero
06 apresentado na Tabela 19.

O modelo RNA que alcangou 92,7324% de acerto durante o tneini® do modelo, classi-
ficou 0s 314.023 usuarios de 2011 e os 313.972 usuarios dedd@d2e o processo de valida-
céo do modelo, com um tempo de execucado para classificacésedpiddos, e a porcentagem
de acerto na classificacao foi de 92,7324% em ambas as cag8és, ou seja, da base de
dados inserida com as informacdes dos usuarios, 92,7324a fdassificados corretamente,
sendo que esta classificacdo permite observar que usuadempu nao ser suspeitos de rea-
lizar algum tipo de anomalias ou fraudes de consumo de engléfrica. A Tabela 20 mostra a
porcentagem de acerto na classificagao durante o modelocesosnds classificados.

Tabela 20 - Testes com o0 modelo RNA

acerto | erro
Treinamento do Modelo| 92,73%| 7,27%
Validagao - dados de 201192,73%| 7,27%

Validacao - dados de 201292,73%| 7,27%
Fonte: Dados da pesquisa do autor

E importante ressaltar que o processo de treinamento € lalgons treinamentos demo-
ram cerca de 15 dias para se obter um modelo de boa qualidadeo Mmpo de treinamento,
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como é realizado apenas para a criacdo do modelo, nao eejodiutilizacdo de MD para
classificacbes, pois depois do modelo pronto, a execucacfzasificar novos dados, variaram
de 3 a 10 segundos com os dados e modelos utilizados no Erésdraiho.

4.3.3 Pdbs-processamento

No processo de pés-processamento é realizada a compag;&esdltados obtidos com
resultados entregues pela ECEE. Este processo foi pogsdgek a que a empresa que forneceu
os dados para realizar a pesquisa ja tinha feito a deteccésudeios suspeitos de fraudes, e
esta informacao permitiu validar se os resultados obtidopasquisa realmente estavam em
concordancia com os resultados obtidos de forma manuaépeleesa.

Os resultados obtidos durante o desenvolvimento destaligas@lém de ter detectado
0s mesmos usuarios fraudulentos que a ECEE ja tinha detet¢tadbém foram encontrados
outros usuarios suspeitos de fraude que a ECEE nao tinkecingpdo. Com as novas informa-
cOes a ECEE conseguiu realizar inspec¢des nas unidadesmdosas de forma mais eficiente,
dado que normalmente este processo de detec¢do de usuépeias de fraude é realizado de
forma manual por um ou mais trabalhadores da ECEE em questéo.

4.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

A comparacao entre os resultados obtidos na deteccéo ae$rale forma manual tendo
como objetivo a minimizacdo das perdas néo técnicas, eusa@ss obtidos usando MD levam
a considerar o uso destas metodologias como alternatit@scmas, rapidas e eficientes.

Observou-se que aplicando o algoritmo de ADs no processolRiedisiderando a rele-
vancia do atributo ANOM, foi obtida a maior percentagem dertacna classificagéo (100%),
representando uma alta confiabilidade na tomada de decis@tr do uso desta metodologia.

De acordo com os resultados apresentados pelo método deddB-se afirmar que, para
as condicOes de teste consideradas, as ADs apresentararalnan desempenho com percen-
tagens de acerto de (100%). As menores percentagens de, &aetd para as MVSs, quanto
para as RNAs, correspondem a percentagens que podem sielecatiss como aceitaveis.

Verificou-se que através da MD é possivel realizar anéliaes @ detecdo de possiveis
fraudes nas ECEE. Além disso, demonstrou-se que a etap@&-gequessamento dos dados é
de grande importancia para a obtencao de resultados casfiave

Com os resultados obtidos apos a aplicacéo dos algoritmdMyossivel cumprir com
0 objetivo desta pesquisa que é classificar se determinadsoicodor de energia pode ou nédo
ser suspeito de estar realizando algum tipo de fraude, akso,doi realizada a tarefa mais
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adequada dentro do processo de MD para o processo de céasific

Foi usado o software livre WEKA para treinar e avaliar os a@eritmos de AM (ADs,
MVSs e RNAs) utilizados no processo de MD, na deteccéo dedésnos SDEE.

Os tempos de treinamento dos algoritmos de AM utilizadoday@aede MD foram razoa-
veis, mas na hora de se realizar a avaliagdo dos Sls, os telmpesposta foram no maximo de
383 segundos, tempo que pode ser considerado aceitavelmcamparado com o processo de
deteccao de fraudes de forma manual.
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5 LOCALIZACAO DE FALTAS EM LINHAS DE TRANSMISSAO DE ENERGIA
ELETRICA APLICANDO ALGORITMOS DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL

Neste capitulo é apresentada a aplicacéo de IC como sologdiol@ema de localizagcédo de
faltas em STEE. Este capitulo esta organizado da segummt@fma Secao 5.1 é realizada uma
introducdo ao problema e, posteriormente, na Se¢éo 5.s&seatados os diferentes métodos
de solucéo encontrados na literatura. Seguidamente, @@ Seg € apresentada a metodologia
de solucéo proposta e na Secéo 5.4 € apresentado o casodieastuseus resultados. Por
altimo, na Sec¢éo 5.5 apresentam-se as conclusdes do oapitul

5.1 INTRODUCAO

As redes inteligentes tém atraido recentemente a atengaoittes grupos de pesquisa com
a sua capacidade para criar uma automatica e distribuidegarde energia. A IC foi incorpo-
rada em varios aspectos as redes inteligentes, incluirtdog® de faltas e classificacdo, que é
uma guestao-chave em todos os sistemas de energia.

Redes inteligentes como um sistema, usam IC de forma ite@ma toda a geragao, trans-
misséo, distribuicdo e consumo para alcancar a segurantfgglalidade, resiliéncia e eficién-
cia. Em contraste com a rede elétrica tradicional, uma ne@déigente utiliza fluxos bidireci-
onais de informacdes e eletricidade para criar uma redestiebdicdo de energia avancada,
automatizada e distribuida (FANG et al., 2012). Sistemagetdacao distribuida, de duas vias
de comunicacgao segura, auto monitorizacao e auto rec@oesag algumas caracteristicas que
diferenciam as redes inteligentes das redes tradiciora@sergia (GHARAVI; GHAFURIAN,
2011).

Certamente a ideia de aplicar a inteligéncia de maquinaend@agem de maquina aos
sistemas de energia elétrica ndo € nova. De fato, quasededasas relacionadas com as re-
des de energia tém recebido atencdo da pesquisa em IC (S28&0. Isso inclui operacao
de sistemas elétricos de poténcia, planejamento, contnelcados, automacao, aplicagdes em
sistemas de distribuicdo incluindo GD, e previsao do ter§30. muitas as pesquisas desenvol-
vidas na érea de IC aplicada nas redes de energia elétricantisloto, todas estas aplicacdes
de IC tém sido desenvolvidas para partes especificas damefimeionamento. Nesta tese foi
pesquisada a aplicacao de algoritmos de IC na resolucambdkepras tais como a localizacao
de faltas em STEE.

Um dos aspectos mais importantes das redes inteligentesa&apbcacdo na deteccéo e
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classificacdo de faltas, e analise de rotina de perturbagigscentes que levam a faltas. Con-
tudo, para que uma empresa concessionaria de energiegfEssa ser considerada confiavel e
de qualidade, € necessario que o sistema de transmissatagaemntrega de energia aos pontos
consumidores. No entanto, isso deve ser feito considergneldaltas em um sistema elétrico
sao inevitaveis, além de ser um problema do qual ndo ha cogio ftlas podem ocorrer de
forma natural, por exemplo, um contato temporario devidma @rvore ou simplesmente por
passaros, mitigacao, descargas atmosféricas, rompimiefdtrico do ar por causa da polui¢ao
ou incéndios, entre outros (SAHA et al., 2012). As faltasitém podem ocorrer de forma ndo
natural, por exemplo: rompimento de condutores. Estassfaltorrem com bastante frequéncia
nas linhas de transmisséo de alta tenséo devido a faltaldeniseto em torno de cabos.

As linhas de transmissao séo parte integrante da rede émsiste energia elétrica e seu
principal objetivo € transmitir a energia gerada ao condontom menos interrup¢cdes possi-
veis. Considerando que a demanda de energia elétrica cadgamaior por causa do aumento
da industrializagdo e urbanizacdo do estilo de vida, umbsande faltas rpida e precisa é
essencial para um melhor desempenho e para minimizar asipiées no sistema de distri-
buicao de energia elétrica. Neste contexto, a deteccadergmiompensacao de faltas em linhas
de transmisséo € muito importante para manter o normaldoagiento do sistema de energia
elétrica.

Os sistemas de localizagéo de faltas podem ser classifieatd@sncéo de sua localizagéo
e das medidas elétricas que captam em um extremo da linhasalois extremos da linha. Os
sistemas que utilizam valores medidos nos dois extremoislda, l[devolvem resultados mais
exatos que o0s sistemas que utilizam valores medidos em wm éxtremo da linha.

Em um sistema de poténcia podem-se apresentar varios @fakas que causam perturba-
¢cOes, dentre as quais, as mais frequentes sao as faltdsri@sgresentes em 90% de eventos.
Também, existem outros tipos de faltas, como séo as fasddas, faltas fase-fase e as faltas
trifasicas, todas elas com diferentes niveis de impedaNeai&igura 36 séo ilustradas de forma
resumida todos os tipos de faltas que podem acontecer has liie transmisséo.
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Figura 36 -Tipos de faltas nas linhas de transmisséo.

TRIFASICA BIFASICA A TERRA

BIFASICA

MONOFASICA

Fonte: Proprio Autor

Estes tipos de faltas podem-se apresentar em qualquedlaha de transmissdo e podem
ser de baixa ou alta impedancia. Geralmente as de alta imgiedpresentam um valor muito
alto no ponto de falta, o que causa uma corrente de baixa tndgrem comparacado com as
faltas sélidas (faltas de muito baixa impedancia).

Uma caracteristica muito importante associada as faltakalanpedéancia é néo ser linear.
Uma falta deste tipo, esta geralmente associada a um atdeebfue pode estar relacionado
ao ponto de contacto do condutor com a terra ou outro objetempo em que a falta esta
acontecendo. Dadas estas caracteristicas, as faltas thapdtdancia podem néo ser detectadas
nos sinais de tenséo e corrente utilizados pelos dispositie prote¢éo e localizagéo, enquanto
uma baixa amplitude da corrente gerada pela falta de altedémzia pode ser confundida com
um aumento de carga.

Quando uma falta acontece, geralmente, a subestacéo dgaeglétrica que esteja mais
perto, apresenta um comportamento anormal, tal como: gordercorrente e queda de tensao
nas fases que estao tendo o problema de falta. Este compattaanormal depende da impe-
dancia na subestacéo, o que leva a mudancas nos fluxos deipetérangulo de transferéncia
entre as duas subestacdes que estéo interligadas, alérssdesmoscilacdes de frequéncia e
de harmonicos de corrente e tenséo.

Levando em consideragao estas caracteristicas, quande ocoa falta, dificilmente esta
pode ser localizada. Como consequéncia, o tempo de repalefeito pode aumentar, acarre-
tando em maiores custos operativos, diminuicdo da conéladi& do sistema, prejuizo paras as
grandes industrias dado que seus processos de producan peder interrompidos, além dos
prejuizos a sociedade como um todo.

As faltas que acontecem nas linhas de transmissao se eaqudentro de duas caracteris-
ticas que sdao faltas temporarias e faltas permanentes:
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¢ Asfaltas temporariassdo causadas normalmente por descargas atmosféricasarsao c
gidas pelo religamento automético do sistema, porém suetadocalizacdo é importante
para a criacdo de um historico confiavel sobre as descarmasféricas ocorridas na re-
gido e estudos de desempenho e localizacdo dos equiparderminsecao do sistema de
transmissao.

e As faltas permanentessdo causadas pelo rompimento de condutores, isoladores com
defeitos instalados em regides com nivel de poluicdo mitiboc&s com incéndios, de-
vido ao rompimento dielétrico do ar, queda de torres, enites, e a corregdo é feita
pessoalmente por um funcionario da empresa de transmissétedgia.

A localizacéo rapida e eficiente da falta € de grande impodadado que assim, a equipe
habilitada para fazer a manutencao pode chegar ao local emde aconteceu a falta de forma
rapida, por conseguinte o tempo total de reparo e de inigiupo fornecimento de energia €
diminuido.

As principais causas de acontecimentos de faltas idenld#fgcpelos analistas de perturba-
cOes sao as seguintes:

Vegetacao muito alta.

Atentados terroristas nas torres de energia elétrica.

Descargas atmosféricas;

Nao estabelecidas.

Incéndio nas proximidades das linhas de transmissao rdald®i ocasionado, entre ou-
tras.

A localizagao de faltas tem que cobrir todas estas causasaypadas na Figura 37, e
determinar sua localizac&o ao longo do seu percurso.

Figura 37 -Causas das faltas nos sistemas de transmissédo de eneriga.elé

3y 2% 4%

M Vegetagdo muito alta

i Atentado a torre
definitiva
i Descarga atmosférica

il Nao estabelecida

E Outras
Fogueira nas
Eproximidades das linhas
de transmissdo

Fonte: Proprio Autor
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Desta forma, € possivel perceber a importancia que tem déatealizar de forma rapida e
correta a localizacdo do local da ocorréncia de uma falja et® permanente ou temporéria.

5.2 METODOS UTILIZADOS PARA LOCALIZACAO DE FALTAS

A pesquisa na area de localizagéo de faltas tem aumentadoltmes anos de forma
gradativa. Este crescimento foi dado pela necessidaderdmizar os tempos de reparos dos
sistemas de poténcia, permitindo aumentar tanto a confiatdd quanto a qualidade do servico,
reduzindo assim, 0s prejuizos causados nas industriasoeiedade.

Atualmente podem ser encontrados na literatura espexdalinesta area, varios estudos
de métodos de localizacéo de faltas. Cada nova pesquisgadzapermite apresentar novos
métodos e aperfei¢coar os ja existentes, com o objetivo demtama precisdo da localizacéo do
local no qual aconteceu a falta.

Segundo (KAWADY; STENZEL, 2002) existem alguns métodosatmlizacéo de faltas
tais como:

e Métodos que tém como base a técnica de ondas trafegantes.

e Métodos que tém como base a técnica de medic¢ao de fasoregiem permanente.

Os métodos que tém como base a medicéo dos fasores em regmanpete, utilizam os
dados registrados dos sinais de tenséo e corrente. Istorfague sejam muito mais utilizados
se comparados com 0s métodos que tém como base a técnicaadet@idgantes, os quais
necessitam de equipamentos especificos para que o métadogeoaitilizado, o que torna a
aplicacdo deste método mais caro e ateé inutilizavel.

Os métodos de localizagéo de faltas que tém por base a mathigdasores em regime
permanente séo divididos em dois grupos:

e Métodos que utilizam dados apenas do terminal local.

e Métodos que utilizam dados de varios terminais.

Alguns exemplos de métodos de localizacdo de faltas queit@ndesenvolvidos ao longo
dos anos podem ser citados como:

Wang et al. (2008) desenvolveram um algoritmo imune a infli?étla capacitancia shunt e
aresisténcia de falta, baseado na precondicao que o argfalselda componente de sequéncia
negativa da corrente medida em um dos terminais descrevsgmente o angulo de fase da
componente de sequéncia negativa da corrente de falta es#otde falta.
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Em Lin et al. (2011) foi desenvolvido um método baseado eters@s de redes neurais,
utilizando vérias configuracdes de falta para treinar a.rede

Em Faybisovich e Khoroshev (2008) apresenta-se um métaglotidiza conteldo espectral
do transiente de tensdo da alta frequéncia medido em doigtes, fazendo desnecessaria a
sincronizacgao dos sinais.

Gopalakrishnan et al. (2000) apresenta um algoritmo qlizauti método das caracteristi-
cas para determinar as formas de ondas da tenséo e da cercemi@ara-las com as formas de
onda medidas da tenséo e da corrente.

Em Brahma e Girgis (2004) foi desenvolvido um método que seibanas variagdes de
tensdo causadas pela falta, utilizando somente os faseitessho medidos em ambos os ter-
minais.

Liao e Kezunovic (2007) apresentaram um método baseadmnra tha estimativa nao-
linear para identificar os dados medidos como erro e estimiaferidos dados a fim de melho-
rar a preciséo da localizacéo de falta.

Fulczyk et al. (2008) desenvolveram um método de localzagifaltas para linhas com
circuitos duplos e compensacao série que utiliza subastara calcular a distancia e a resis-
téncia de falta nos segmentos formados entre as barras €0 tarmcapacitores em série. Os
resultados obtidos pelas sub-rotinas séo analisados palgamitmo para definir a saida valida
dentre as saidas das sub-rotinas.

Em Liang, Wang e Li (2007) é apresentado um método que ubliagoritmoParticle
Swarm Optimizatiorm conjunto com o método dos minimos quadrados, combinahde a
bilidade de convergéncia 6tima global com a convergéngalaado Método dos Minimos
Quadrados.

Feng et al. (2008) desenvolveram um método baseado em oiajlases, onde sdo insta-
lados analisadores que medem o tempo de chegada da ondajsapiconvertidos em tempo
nas subestacdes de referéncia, onde ocorre a fusdo contpdsospos convertidos.

Outro método proposto por Zhang et al. (2008) baseia-se mdasdrafegantes. Neste
método, medem-se ondas através de GPSs instalados em soslalseatacbes. O tempo de
chegada da onda é definido e, os tempos medidos séo utiligadondefinir a distancia da falta
eliminando a necessidade de se determinar a velocidadepagacao da onda.

Em Shahid et al. (2012) um método de classificacao de faltas@es inteligentes é desen-
volvido utilizando algoritmos baseados nas MVS.

Sunil e Vishwakarma (2015) apresenta a aplicacdo de técimitgligentes utilizadas para
diagnosticar faltas nas linhas de transmisséo.



5.2 METODOS UTILIZADOS PARA LOCALIZACAO DE FALTAS 117

Em Wang, Aravinthan e Ding (2014) é apresentado um métoda@ongidera que as re-
des inteligentes requerem de sistemas de distribuicdecauanlos com técnicas de deteccao
e classificacéo de falhas mais precisas. Um algoritmo deghies classificacdo de falhas de
nivel de alimentador multi-sensor é apresentado nestali@fcom base nas técnicas da MVS.
Foi utilizado um sistema de 34-barras com condi¢cées degamento dinamico para avaliar
o algoritmo desenvolvido. Foi aplicado o ruido nas medidasairente trifasica. A analise
numeérica indica que sdo alcancadas altas precisdes ngédleteclassificacdo de falhas para o
algoritmo proposto.

O método desenvolvido por Liang e Wang (2008), aborda aiazgio de faltas em linhas
de transmissédo de circuitos duplos ou simples e com dedvdtgte método baseia-se na me-
dicédo dos fasores de tenséo e corrente em todos os termanbishd. Para a localizagédo de
faltas em linhas com véarios terminais € aplicada a técnidaa#tizacao de faltas em redes de
dois terminais. A fim de se determinar o correto local da fajJtpor conseguinte a distancia
de ocorréncia da falta, foi desenvolvido um procedimeniavés de indices de localizagéo de
faltas.

A técnica de localizacdo de faltas em linhas com dois tersingliza as equacdes de
propagacao das ondas de tensao e corrente ao longo da Inahdefiair as tensdes e correntes
no ponto da falta, tendo como dados iniciais os fasores @¢é@doem corrente medidos em todos
os terminais da linha.

Assim como os algoritmos classicos mais utilizados na ipagho de faltas tém suas bases
na equacao de linha curta para linhas de transmisséo, resgjaiga sdo utilizados os sinais
de tenséo e corrente obtidas a partir dos relés ou dos eafpstrs de faltas e a informacao
da impedancia da linha. Estes calculos sé@o afetados pelteajfms extremos da linha (efeito
infeed) e pela resisténcia da falta (LIANG; WANG, 2008). Ayliia 38 ilustra um diagrama
basico para realizar esta analise.

Figura 38 -Esquema geral de linha curta.
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Fonte: Adaptado de (LIANG; WANG, 2008)
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Definicdes das variaveis do modelo de linha curta para lidieasansmisséo de energia
elétrica podem ser observadas a seguir:

m: Localizacdo da falta.

Z, : Impedancia da sequencia positiva.

e Rs: Resisténcia da falta.

l+: Corrente da falta;

la: Corrente da fase A;

Vg: Tensao no n&;

VH: Tensao no néd;

Sub S:Subestacéo S;

Sub R: Subestacéo R;

A técnica de localizacdo de faltas em linhas com dois terisyinéliza as equagdes de pro-
pagacédo das ondas de tensao e corrente ao longo da linhaparaidar as tensdes e correntes
no ponto da falta, tendo como dados iniciais os fasores @éaoem corrente medidos em todos
os terminais da linha.

Com esta pesquisa pretende-se criar um novo meétodo dezlgid de faltas de forma
inteligente utilizando os Sls, especificamente, algorsrde AM tais como: RNAs, MVS e
ADs, e determinar sua precisdo de localizacdo mediante paraigéio dos resultados gerados
pelos sistemas de AM com os resultados obtidos em casodaie riedis.

5.3 METODOLOGIA PROPOSTA

Nos STEE com frequéncia acontecem faltas nas linhas dentiss&o que podem causar
sua indisponibilidade. Nesta pesquisa é apresentadacagiu de IC utilizada para determinar
a localizacéo de faltas nas linhas de transmissédo dos S€gkzando o treinamento dos Sl
com bancos de dados criados a partir das faltas simuladas éocalizagédo de faltas reais
que acontecem na linha de transmisséo. Determinando dzbgdd da falta de forma rapida
e com um alto grau de precisédo é possivel diminuir o tempo deabda localizacdo fisica
da falta por parte do pessoal de manutencédo das empresansimigsao de energia elétrica
e realizar a normalizacdo do servigo, minimizando os tendeasdisponibilidade. Esta tese,
apresenta uma técnicas para deteccéo e classificacdo ate daitlinhas de transmisséo de
energia elétrica. A abordagem proposta baseiam-se no ukd, deais especificamente Sis.
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Estes Sls sao providos de algoritmos de AM tais como: em MW&\, RADs, 0s quais realizam
uma andlise inteligente dos bancos de dados que contemooidostle faltas reais criados a
partir de monitoramento de diversos parametros elétricdsrago da linha de transmisséao.

Alguns atributos considerados no banco de dados estaardeseios pelo fato de que
quando acontece uma falta nas linhas de transmissédo ddeeptgica € criado um regis-
tro desta falta nos relés da subestacao vizinha. Nas Fig@ragl0 podem ser visualizados 0s
registros das correntes e das tensfes exportadas dosNelésse que 0s sinais dos registros
estdo totalmente filtrados pelos relés. De forma geral, padar determinar a localizagéo da
falta deve ser utilizada a informacéo dos ultimos ciclos.

Figura 39 -Sinal de corrente. Registro dos relés em uma perturbacBda éalta.
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Fonte: Proprio Autor

Figura 40 -Sinal de tensdo. Registro dos relés em uma perturbacaocaréatal
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Fonte: Proprio Autor

A partir destes sinais de corrente e de tensao, se iniciacagrpela localizacdo da falta,
extraindo a seguinte informacédo, que sera armazenada no dardados utilizado para o trei-
namento e validacdo dos Sls:

e Tensao de fases RMS.

e Correntes de fases RMS.

e Angulo de tensio e corrente.
e Tensao e corrente.

Nesta pesquisa, para criar o banco de dados com o historifaitae no sistema de po-
téncia sdo utilizados, além dos dados reais, dados gerguitiradas simulacdes realizadas
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no software Digsilent Power Factory. Este software persiitaular as faltas quilométricas e
gera dados tais como: tensdo em p.u, correntes em kA, entos oA Tabela 21 ilustra alguns
dados simulados pelo software Digsilent que foram utilizach etapa de treinamento dos Sl.

Tabela 21 - Dados gerados pelo Digsilent.

e Vipuw|Vipw | Vipu T kA) I(kA) I (kA) I(kA4)

Fased | Fase B | Fase C| FaseA Fase B | Fase C | Fase N
1 0,45 0,45 0,45 1,96 1,96 1,96 0,00
2 0,50 0,50 0,50 1,79 1,79 1,79 0,00
3 0,58 0,58 0,58 1,57 1,57 1,57 0,00

Fonte: Proprio Autor

O modelo de medicao para obtencdo de dados da linha de tem@snselecionada para a
analise com a qual se definem as variaveis que séo utilizadasinamento dos Sl, € ilustrado
na Figura 41.

Figura 41 -Esquema de medicao utilizado para obtengdo de dados.
A B
I

o—te —+—o
CT CT
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A A I
AID conversor AID conversor
Processamento Processamento
digital de sinais digital de sinais
Extracao Extracao
Sls
Distancia da Falta

Fonte: Proprio Autor

O sistema esta equipado com duas fontes equivalentes denih&s quais representam
0s aportes de falta nos extremos da linha. Na Tabela 22 poeeanalisados os valores de
impedancia da linha Primavera - Bacata 500 kV do sistemadsrtrissao colombiano ilustrado
na Figura 42. A linha de transmisséo utilizada para reabsatestes desta pesquisa € a que
aparece na Figura 42 em cor vermelha.
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Tabela 22 - Parametros da linha de transmisséao.

Parametro Primavera — Bacata 500 kV

Longitude (km) 196.92
R1(Q) 4.59
X1(Q) 65.16
B1 (us) 951.38
RO (Q) 75.61
X0 (Q) 192.19
B0 (us) 578.86

Fonte: (PARAMETROS. . ., 2016)

Figura 42 -Diagrama unifilar da rede de transmisséo do sistema Colombia

Santa Marta

Fonte: (DIAGRAMA.. ., 2016)

O modelo para realizar a localizagéo de faltas fazendo usSlsl@sta composto pelos
seguintes elementos:

¢ Tipo de falta: Dado que nos sistemas de poténcia existem varios tipostes,fdesde o
inicio tem que ser definidos para que tipo de falta sera teinesI.

e Localizacao da falta: Considerando que as faltas podem acontecer em qualqukadoca
longo da linha, a ideia é considerar diferentes localizac@atro da analise.
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e Poténcia de transferéncia:S&o consideradas dentro da analise varias situagbesioperat
vas de transferéncia.

e Equivaléncia de cada extremo:Se representam os valores das impedancias equivalentes

de cada um dos extremos.

Para a definicdo do banco de dados foi analisada a relac&oesntariaveis de entrada e o
resultado esperado. As variaveis escolhidas sao as segjuint

e Tensdao das trés fases (pu).

e Corrente das trés fases (pu).

e Corrente de neutro (pu).

e O angulo entre a tenséo e a corrente (graus).

Para realizar o treinamento dos Sls € utilizada a informdg&alois extremos da linha de
transmissdo, como mostrado na Figura 43.

Figura 43 -Modelo dos Sls com suas variaveis de entrada e saida.

(Va—Vb- Vc) Lado A

(la—Ib - Ic —In)Lado A

LOCALIZACAO DA FALTA
(Va- Vb - Vc) Lado B

(la—Ib—Ic—In)Lado B

Fonte: Proprio Autor

Na Figura 44, é apresentado 0 processo passo a passo quedmadizado para treinar e
avaliar os Sls, lembrando que o banco de dados esta confooadiados simulados e dados
reais de faltas na linha de transmisséao.
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Figura 44 Processo descritivo do funcionamento dos Sls.

Simulagoes das faltas para
criagao do banco de dados

Treinamento dos Sis

Avaliacao dos resultados

Validagao dos resultados

Fonte: Proprio Autor

Depois de ter realizado os processos de treinamento e gatidkos Sl, € necessério deter-
minar a precisdo dos algoritmos de AM na tarefa de localzadeifaltas. Para tal, € realizado
um procedimento que permite determinar a qualidade dos &dsamte a definicad derro, o
gual esta determinado pela seguinte expressao:

d - dexact

erro(%) = 1

(30)

Onde:

e d: distancia estimada da localizac&o da falta em km ou em pu;

e deyact lOcalizacéo exata da falta em km ou em pu;

e L: Comprimento total da linha em km ou em pu

Considerando esta medida de erro, foi realizada uma coggmaesmtre os métodos tradici-

onais e 0s novos métodos de Sls, entre eles as MVS, RNAs e Aidadygs a localizacdo de
faltas, obtendo bons resultados.

5.4 CASO DE ESTUDO E RESULTADOS

Como estudo de caso foi analisado o problema de faltas em & Sdlombiano admi-
nistrado por uma empresa de transmissao de energia el@&Tfie&) colombiana, que pretende
melhorar o processo de localizag&o de faltas com o intuitmidenizar o tempo de correcao
das mesmas e assim garantir um melhor servigo para seugslien
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As bases de dados utilizadas nas etapas de treinamentaac@alidos Sl, contém dados
reais e simulados que foram fornecidos pela ETEE.

Para realizar o treinamento dos Sls sao simuladas grandesdpdes de faltas na linha de
transmissao fazendo uso do software Digsilent Power Ra@doram realizadas variacdes das
seguintes condicdes:

e O equivalente em cada um dos extremos A e B.

Variacao das condi¢des de carga.

Se realizam faltas quilométricas do 0%, até o 100% em pagsb%d

Se realizam faltas com diferentes valores de impedand@amio em 0 até chegar em
50 Ohm, usando passos de 5 Ohm.

Simular os quatro tipos de faltas: trifasica, monofasidasira e bifasica a terra.

Com os resultados das simulagdes € criado o banco de dadessaec para realizar o
treinamento e validagéo dos Slis. Este banco de dados e$témado pelos dados de entrada
reais e simulados, dentre 0os quais existem: 6 valores dadagresa trés fases, 8 valores de
correntes para as trés fases e 0 neutro, e um atributo quentostresultados da localizagéo da
falta. Portanto, esta base de dados contem um total de bGtaie 5544 cenérios diferentes,
ou seja, 83160 registros , 0s quais correspondem aos dasleasios que foram analisados.

A base de dados utilizada para realizar o treinamento eagdmdos Sl esta conformada
por 15 atributos, dos quais 14 correspondem aos dados delardo Sl e o ultimo corres-
ponde a localizacdo da falta para cada cenario ou tambémnmaclaaste saida do Sl. Os atributos
selecionados para analisar este problema séo:

VA1l: Tensao da linha Al;

VB1: Tenséao da linha B1;

VC1: Tensado da linha C1;

lal: Corrente da fase al;

Ibl: Corrente da fase b1;

Ibl: Corrente da fase c1;

In1: Corrente do neutro nl;

VA2: Tensao da linha A2;
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e VB2: Tensado da linha B2;
e VC2: Tensao da linha C2;
e la2: Corrente da fase az;
e Ib2: Corrente da fase b2;
e Ib2: Corrente da fase c2;
e In2: Corrente do neutro n2;

e Localizacdo: Localizagéo da falta;

A base de dados inicialmente fornecida pela ETEE passourp@rocesso de formatacéo
dos dados para possibilitar 0 acesso com a ferramenta WEK®s Aste processo de formata-
¢do, o novo banco de dados é utilizado para realizar o treinene validacdo dos Sls. Neste
caso sao utilizadas as AD, as RNA e as MVS, e todos os ressl&ioavaliados com dados
reais da empresa fornecedora da base de dados.

Uma vez que os dados séao formatados, o passo a seguir € ackasao de dados fazendo
uso da ferramenta WEKA. Apés o carregamento dos dados,@&eplum filtro de normaliza-
¢do dos dados. O resultado da normalizagéo € ilustrado neeF4§

Figura 45 -Dados filtrados.
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Fonte: Proprio Autor

Para avaliar a precisdo dos S| devem ser consideradas rméaiglaomo:
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e O erro médio absolutfMean absolute error)

A raiz do erro médio ao quadragBoot mean squared errar)

e O erro absoluto relativfRelative absolute error)
e Araiz do erro relativo ao quadraqBRoot relative squared error)
e Desvio padraqStandard Deviations)

Nas Figuras 46, 47, 48 e 49 é ilustrado cada um destes itemesvmghadréo para cada
um deles. Estes resultados foram obtidos fazendo a condgeeatre dois algoritmos de MVS,
um algoritmo de RNAs e um algoritmo de ADs.

Figura 46 -Comparacéo do erro médio absoluto.

Test output

Tester: weka.experiment.PairedCorrectedITester ~
Analysing: Mean_absolute error

Datasets: 1

Resultseta: 4
Confidence: 0.05 (two tailed)

Dataset {1) functions.Lib | (2) functions. {3) functions. {4) trees.Rand
Datos_Validation (100)  0.14(0.00) |  0.1£(0.00) * 0.03(0.01) *  0.01(0.00) *

W/ /%1 (0/0/1) (0/0/1) (0/0/1)
Key:

(1) functions.LibSVM '-5 3 -K 0 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -P 0.1 -model \"C:\\\\Program Files\\\\Weka-3-7\" -seed
(2) functions.SMOreg '-C 1.0 -N 0 -I \"functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.001 -V -P 1.0E-12 -L 0.001 -W 1\" -K \"functions.suppo
(3) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H 3" -5.9906078170482104E1¢&

(4) trees.RandomForest '-I 100 -K 0 -5 1 -num-slots 1" 1.11683947075142874E18

v
< >
z .
Fonte: Préprio Autor
. ~ . PoRT)
Figura 47 -Comparacgéo da raiz do erro médio quadrado.
Test output
~
Tester: weka.experiment.PairedCorrectedITester
Rnelysing: Roct_mesn_sguared_error
Dataseta: 1
Resultsets: 4
Confidence: 0.05 (two tailed)
Dataset (1) functions.Lib | (2) functions. (3) functions. (4) trees.Rand
Datos_Validation (100)  0.18¢0.01) |  0.19(0.01) v 0.04(0.01) * 0.02(0.00) *
v/ /*) | {1/0/0) {0/0/1) {0/0/1)
Key:
(1) functions.Lib5VM '-5 3 -K 0 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -P 0.1 -medel \"C:\\\\Pregram Files\\\\Weka-3-T\" -seed
(2) functions.SMOreg '-C 1.0 -N 0 -I \"functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.001 -V -F 1.0E-12 -L 0.001 -W 1\" -K \"functions.suppo:
(3) functions.MultilayerPerceptron "-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H 3' -5.9906078170482104E18
(4) trees.RandomForest '-I 100 -K 0 -5 1 -num-3lots 1' 1.11683947075142874E18 v
< >

Fonte: Proprio Autor
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Figura 48 -Comparacéo do erro absoluto relativo.

Test output

Tester: weka.experiment.PairedCorrectedITester
Rnelysing: Relative_sbsclute_error

Datasets: 1

Resultsets: 4
Confidence: 0.05 (two tailed)

Dataset (1) functions.LibS | (2) functicns.S (3] functiona.M (4) trees.Rand
Datos_Validation (100)  54.07(1.50) |  53.58{1.57) * 13.43{3.65) * 3.91{0.22) *

s /o (0/0/1) (0/0/1) {0/0/1
Key:

(2) functions.SMOreg '-C 1.0 -N 0 -I \"functions.supportVector.RegSM
(3) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H 3" -5.99060781704582104E18
(4) trees.RandomForest '-I 100 -K 0 -5 1 -num-slots 1' 1.11683947075142874E18

{1) functions.Lib5¥¥ '-35 3 -K 0 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -F 0.1 -model \"C:i\\\\Frogram Filea\\\\Weka-3-T\" -seed
mproved -T 0.001 -V -P 1.0E-12 -L 0.001 -W 1\" -K \"functions.suppo

Fonte: Proprio Autor

Figura 49 -Comparacéo da raiz do erro relativo ao quadrado.

Test output

Tester: weka.experiment.PairedCorrectedITester
Znalysing: Reot_relacive sgquared error

Datasets: 1

Resultseta: 4
Confidence: 0.05 (two tailed

Dataset (1) function | (2) funct (3) funct {(4) tree
Datos_Validation {100) 60.28 | 62.61 v 14.91 * 5.35 *

v/ /%) | {1/0/0) {0/0/1)  (0/0/1)
Key:

(1) functions.LibSVM

(3) functions.MultilayerPerceptron "-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H 3" -5.9906078170482104E18
(4) trees.RandomForest '-I 100 -K 0 -5 1 -num-3lots 1" 1.11683947075142874E18

-33-K0-D3 -G 0.0-RO0.0-NO0.5-M40.0-C 1.0 -E 0.001 -F 0.1 -model \"C:\\\\Program Files\\\\Weka-3-7\" -seed
(2) functions.SMOreg '-C 1.0 -N 0 -I \"functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.001 -V -F 1.0E-12 -L 0.001 -W 1\" -K \"functions.suppor

Fonte: Proprio Autor

Considerando o tamanho do banco de dados, resulta facémpegns o tempo computaci-
onal para executar estes testes pode ser elevado, mas oeasFB@ e 51, sao ilustradas as
comparacgles entre 0s tempos computacionais para cada ustgddimos, tanto na parte de
treinamento quanto na validacéo. Estes testes foramadakzm um computador core i7, com

8 GB de RAM, utilizando o sistema operacional DEVIAN 7.
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Figura 50 -Comparacéo do tempo de treinamento dado em segundos.

Test output
~
Tester: weka.experiment.PairedCorrectedITester
Enalysing: UserCPU Time training
Datasets: 1
Resultasts: 4
Confidence: 0.05 (two tailed)
Dataset (1) functions.LibS | (2) functions.5 (3) functions. (4) trees.Rand
Datos_Validation (100)  20.57(1.84) | 38.64(5.32) v 4.44(0.66) * 3.11(0.39) *
(LA (1/0/0) (0/0/1) (0/0/1)
Key:
(1) functions.LibSVM '-5 3 -K 0 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -P 0.1 -model \"C:\\\\Program Files\\\\Weka-3-7\" -seed
(2) functions.SMOreg '-C 1.0 -N 0 -I \"functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.001 -V -P 1.0E-12 -L 0.001 -W 1\" -K \"functicns.suppc
(3) functions.MultilayerPerceptron "-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H 3" -5.9906078170482104E18
{4) trees.RandomForest '-I 100 -K 0 -5 1 -num-slots 1" 1.11683947075142874E18
v
< >
Fonte: Proprio Autor
Test output
Tester: weka.experiment.PairedCorrectedTTester -
Analysing: UserCPU Time_testing
Datasets: 1
Resultsets: 4
Confidence: 0.05 (two tailed)
Dataset (1) functicns.Lib | (2) functions. (3) functions. {(4) trees.Rand
Datos_Validation (100)  0.17(0.03) |  0.00(0.00) * 0.00(0.00) * 0.07(0.02) *
[LZAVEI I (0/0/1) [070/1) (0/0/1)
Key:
{1} functions.Lib3V¥ '-3 3 -K 0 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -P 0.1 -model \"C:\\\\Program Files\\\\Weka-3-7\" -seed
(2) functions.SMOreg '-C 1.0 -N 0 -I \"functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.001 -V -F 1.0E-12 -L 0.001 -W 1\" -¥ \"functions.suppo
(3) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H 3" -5.9906078170482104E18
(4) trees.RandomForest '-I 100 -K 0 -5 1 -num-slots 1" 1.11683947075142874E18
v
< >

Fonte: Proprio Autor

Na Tabela 23 pode ser visualizada a porcentagem de erro goaldalada considerando
as impedancias de falta de 0, 25 e 50 Ohm. Através das inféeeagpntidas nesta tabela
pode ser analisado que, com o algoritmo de ADs a porcentageenrd € menor que com 0
algoritmo de RNA e de MVS, chegando a um valor de 3,4625%, o&qoensiderado uma

solucéo de qualidade, quando comparada a entregue pelodaréle solucdo classicos usados
pela empresa em questao.

Tabela 23 - Medidas estatisticas do erro absoluto.

MVS . AD RNA
[Erro (%) | 10,0636 | 9,7081] 3,4625| 39064

Fonte: Proprio Autor

As Figuras 52-55 ilustram graficamente o comportamento b dafinido pelo Sl (na cor
vermelho) quando comparado com o valor real (na cor azulla &mparacéo foi realizada
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com os dois algoritmos que demonstraram melhores ressltado
Figura 52 -Localizacéo de faltas ADs Vs falta simulada.
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Fonte: Proprio Autor

Figura 53 -Localizacéo de faltas RNA Vs falta simulada.

0.68
0.66 -
0.64
0.62

0.6
0.58
0.56
0.54 -
052

0.5

0.48
0

i i i i i i
10 20 30 40 50 60

Fonte: Proprio Autor

Figura 54 -Localizagédo de faltas RNA Vrs falta simulada.
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Figura 55 -Localizacéo de faltas ADs Vrs falta simulada.
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5.5 CONCLUSOES DO CAPITULO

A comparagéao entre os resultados obtidos na localizag&dtdale forma classica realizada
pela empresa fornecedora dos dados, e os resultados alg@ludo os Sls levam a considerar
0 uso destas metodologias como alternativas autonomédasapeficientes, na hora em que se
busca a minimizag&o do tempo de localizacéo e acbes de @omedalta.

Esta metodologia que permite a aplicacdo de Sis para realipealizacao de faltas nos
STEE, demonstra ser eficiente e rapida na hora de realizasteste a validagdo. Isto quer
dizer, que podem ser implementadas dentro do contexto des i@eligentes com o intuito de
resolver o problema de localizagdo de faltas em tempo real.

Os meétodos classicos de localizagéo de faltas séo ferrampréticas e entregam resulta-
dos aceitaveis, mesmo assim, utilizar Sls para realizatifagdo de faltas permite realizar o
processo de forma rapida, eficiente e automatizada.

Usar Sls permite ter resultados mais exatos na localizaz faltds e, garante a diminuicao
de forma significativa dos tempos de localizac&o da faltgppde do pessoal de operacédo e das
atividades logisticas para sua solucéo.

Com o uso de Sls previamente treinados, € possivel desenumivmétodo de localizacao
de faltas capaz de localizar o trecho da linha onde acontteentinada falta em uma linha de
transmissao.

Segundo os resultados obtidos, é possivel afirmar que estdotmgia pode ser aplicada
a localizacdo de faltas em qualquer linha do STEE utilizanddi¢cdes dos dois extremos da
linha.

De acordo com os resultados apresentados pelos métodasibasen Sls, pode-se afirmar
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que, para as condicdes de teste consideradas, as ADs dgrasenm melhor desempenho
com menores percentagens de erro e maiores percentagererie s baixos percentagens
de erro, tanto para as ADs, as MVSs, quanto para as RNAsamdjce podem ser considerados
como aceitaveis.

Os tempos de validagcéo dos Sls de no maximo 0,17 segund@rsfog aceitaveis quando
comparados com os tempos de resposta de um controladotelnaigue realiza a localizacdo
da falta de forma manual.
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6 SISTEMAS INTELIGENTES PARA COORDENACAO DE CARGA OTIMA DE
VEICULOS ELETRICOS E DISPOSITIVOS DE ARMAZENAMENTO
CONSIDERANDO A TECNOLOGIA V2G

Neste capitulo € apresentada a aplicacédo da IC como sologiol@ema de carregamento
de veiculos elétricos (VES) e dispositivos de armazenam@&#s). Este capitulo esta organi-
zado da seguinte forma: na Sec¢éo 6.1 é realizada uma infflodwcproblema, e sdo apresen-
tados os diferentes métodos de solucdo encontrados rauiter Na Secdo 6.2, € apresentada
a metodologia de solucao proposta. Na Secao 6.3 apreseateaso de estudo e a analise dos
resultados. Por ultimo, Na Secéo 6.4 apresentam-se asiséesldo capitulo.

6.1 INTRODUCAO

Com o passar dos anos, varios fatores tem gerado uma predoupmarea dos sistemas de
transporte, alguns desses fatores sdo: aumento na denmandalglidade individual e grupal,
emissdes graves de poluentes que levam ao aquecimentd, gotva outros. Segundo IEA
(2017), s6 no ano de 2012 o setor de transporte a nivel mwuatialmiu 63,7% do petrdleo o
que levou a emisséo de 7135 milhdes de toneladas de didxhrloeno para o meio ambiente.
Estas cifras realmente sdo alarmantes considerando ag@sjde mudancas climaticas.

Além da crise ambiental associada ao grande uso de condiggtisseis, existe outra pre-
ocupacao que tem incentivado a eletrificacdo do transpartas® extensivo de VES, esta €,
a escassez de combustiveis provenientes de fosseis. @@m&ld estas problematicas, Cao et
al. (2016) e Cao et al. (2017) afirma-se que os VEs séo asaiters eficientes e sustentaveis
mais indicadas para os sistemas de transporte privadodiegaitAlém disso, Yilmaz e Krein
(2013) e Hu et al. (2015) garantem que os VEs sdo uma das ¢égta®mais promissoras, de-
vido as suas capacidades de armazenamento de energia eigistereracfes com redes de
energia renovaveis.

Os governos de varios paises, entre eles, Australia, CaGad#a, Unido Européia e Es-
tados Unidos, tém incentivado a populacédo a comprar VEgé&sida implementacéo de varias
acOes, tais como: isencdo de impostos, subsidios ou fimagwcia para compra deste tipo de
veiculos, construgfes das instalacdes de estacionamentdEs , entre outras, (VILLALO-
BOS et al., 2014).

Embora o incremento da implementacao de VESs possa fornewesolucao para as preo-
cupacdes a nivel mundial de falta de combustivel fossil eigid do ar, tem que ser conside-
rado que o aumento dos VEs ligados da rede elétrica tamb2zmédéiplos problemas técnicos
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para os SDEE, tais como desvios de tenséo, sobrecarga gitraadores e do SDEE, incre-
mento de perdas elétricas, etc, comprometendo a segurancandiabilidade da rede elétrica
(WANG; XIAO; WANG, 2017) e (SABILLON et al., 2015). Como coaguéncia, 0os S| como

ferramenta de coordenacéo do carregamento inteligendikse tornam um importante tema
de pesquisa.

No entanto, antes de pensar em Sls utilizados para a cogéteda carga inteligente dos
VEs (CCIVESs), deve ser projetado um mecanismo de carreganderVEs flexivel e eficiente
para coordenar dinamicamente o carregamento de VEs eagatisis requisitos dos SDEE. So
assim é possivel treinar um sistema inteligente para egadiZCIVE de forma automatizada.
Sendo assim, é necessario resolver algumas questdea¢aito dos SDEE quanto dos VEs.

Neste contexto, cabe lembrar que atualmente as baterieacde sdo o suporte de energia
elétrica mais comum, portanto, seu papel dentro dos sistdm&ransporte € de suma impor-
tancia quando é considerado o desempenho, a economiaa&gaoaitos VEs, (JAFARI et al.,
2015) e (TANG; RIZZONI; ONORI, 2015).

Portanto, uma das preocupacdes que surgem é como torndeaadseguras, eficientes e
duraveis no ambiente complexo do VE, para isto, € necessandorar e controlar cuidadosa-
mente os estados internos da bateria, por exemplo, o estadogh (EoC). A incerteza do EoC
pode frustrar o roteamento do veiculo e exacerbar os praisiee seguranca e durabilidade da
bateria (MENG; LUO; GAO, 2016). Para contornar este prolblevarias pesquisas tem sido
desenvolvidas para estimar o EoC da bateria, tais como asapadas em Kim (2008) e Kim
(2010), cada um destes trabalhos apresenta suas vantadgswaatagens.

Considerando a atual necessidade de realizar um otimoot®m®trcoordenacao de carga
para as baterias dos VEs em um determinado periodo de teangenspesquisas que estudam
o problema da coordenacao de carga dos VESs, visando, aléoeldeaa a carga da bateria, a
programacdao de carga 6tima que deve maximizar a energegeda para as baterias dos VEs
e minimizar as perdas de energia. Além disso, deve ser defimich operacdo econdmica para
0 SDEE, que satisfaga as restricbes operacionais, (SABN.eCal., 2016).

Pesquisas encontradas na literatura especializadagabord problema de coordenacao de
carga dos VEs em SDEEs. Uma destas pesquisas € apresenfadiapayMassier e Hamacher
(2013), onde pretende-se realizar um carregamento de Visrda inteligente, considerando
gue os custos de carregamento sao otimizados usando umodeddlLP. Nessa pesquisa sao
considerados os perfis de carga da bateria de forma detabmeaigéncias de mobilidade e
os limites de poténcia maxima do VE, mesmo assim, o impacitadg de VEs na rede de
distribuicdo de energia elétrica ndo é considerado.

Em O’Connell, Flynn e Keane (2014) foi apresentada uma 8oliegn tempo real para a
coordenacgéao de carga dos VEs nos SDEE. Esta pesquisa @apr@semodelo de programagao
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nao-linear que pretende otimizar o custo da carga de VEsragdo o custo de energia das
cargas no SDEE. A implementacao de esquemas de controlegde pade exigir previsdes de

uma seérie de variaveis, por exemplo, cargas domésticgmrdislidade do VE e requisitos de

bateria. A imprevisibilidade do comportamento individdalcliente pode, no entanto, levar a
grandes variagdes entre 0s comportamentos previstoSzaoks.

Levando em consideracdo o dito até agora e o relatado emmRitgal. (2015), onde se
evidencia que tanto a indUstria automotiva quanto a conadeidicadémica tém-se dedicado
a promover conceitos de mobilidade de alta eficiéncia, limpaessivel, como uma forma de
combater o aquecimento global, surge a necessidade daualgoritmos avancados de IC que
permitam realizar uma tomada de decisGes de forma rapideientéi.

Neste contexto, os Sls podem ser aplicados com o intuitor@agar um sistema de CCI-
VEs levando a uma operacao do SDEE adequada.

Os algoritmos que compdem os Sls utilizados no desenvohtor@esta pesquisa sao uti-
lizados para realizar a coordenacdo de carga 6tima de forieligente dos VEs e dos DAs
nos SDEE. O Sl define uma programacéo de carregamento oOtirantdwm dia para VEs e
DAs . Para tal, sdo consideradas informacdes e medi¢coesnii®is no centro de controle,
tais como: horéarios de chegada e de saida dos VEs, e seu @sté@ade carga. A energia
inicial, a energia esperada no final do periodo de tempo ediansidio considerados os limites
de descarga permitida para os DAs. O objetivo € minimizarstocda operacdo dos SDEE
considerando o carregamento das baterias dos VEs e dos ftAede atingir o nivel minimo
de energia esperado para um periodo de tempo especifico.

Os algoritmos que compdem os Sls podem ser treinados agastinedi¢des disponiveis e
acOes registradas no centro de controle do sistema. Entveéausado um modelo matematico
de programacao linear inteiro misto (MPLIM) proposto emilEab et al. (2015) para criar
este conjunto de medicdes e acbes. O modelo MPLIM foi imphtat® na linguagem de
modelagem matematica AMPL Fourer, Gay e Kernighan (200@)re$olvido usando o solver
comercial CPLEX CPLEX (2009). Para demonstrar a eficiéngigédnica de solugéo proposta,
varios testes foram realizados usando um sistema de digfthbde 34 nos.

6.1.1 Meétodos utilizados para coordenacéo de carga de Velos Elétricos

Varias pesquisas encontradas na literatura especiali@Zbdadaram o problema de coorde-
nacdo de carga dos VEs em SDEEs. Uma destas pesquisas € ETRMRBSIER; HAMA-
CHER, 2013), que pretende realizar um carregamento de VHEsrah@ inteligente, onde os
custos de carregamento sdo otimizados usando um modelold® &tinsiderando: os perfis
de carga da bateria de forma detalhada, as exigéncias dédadbie os limites de poténcia
méxima, mesmo assim, o impacto da carga dos VEs na rede naside@ado.
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Ha outras pesquisas na literatura que levam em considegaigmologia veiculo-a-rede
(Vehicle-to-grid V2G) que permite coordenar o carregamelos VES.

Por exemplo, em Tang, Zhong e Bollen (2016) é proposto um n@todo de modelagem
de VEs e uma estratégia de controle de carga V2G ideal pandeyguantidade de VEs. As
estratégias de controle de carga de VEs e tecnologias V2énpadlizar as propriedades dos
VEs para obter varios beneficios. Os VEs sdo modelados defirdividual em algoritmos
de controle de carga existentes. Um novo método de modeldgerits e uma estratégia de
controle de carga 6timo sao propostos para que todos os MEs @ area de controle, possam
ser considerados como um Unico objeto no processo de otiéitizaA estratégia minimiza o
custo de carga total dos VEs e pode ser expandida para atecaigrole utilizando a tecnologia
V2G. Com o novo método de modelagem, a carga computaciorelbddatmo de otimizacéo
pode ser significativamente reduzida e ndo aumenta com orawe&/Es. Assim, a estratégia
é extremamente eficaz quando o niumero de VEs se torna grandestoade implementacao
pode ser mais razoavel, pois é necessaria menos capacahagatacional.

Em Sabillon et al. (2016), uma metodologia baseada em umaufagdo de programacao
linear inteira mista € apresentada para resolver a coagéerde carregamento 6timo dos VEs
em SDEE considerando a tecnologia V2G. A operacdo em estddoianario do SDEE é
representada usando as partes real e imaginaria das niggnite tensdo e correntes nos nos
e nas linhas, respectivamente. A geracao distribuida e exdi#brio dos circuitos e cargas
do sistema sao levados em consideracdo. O método deselovdbfine uma programacéao de
carga Otima para os VEs. Este cronograma de carregamerdimlecmnos horarios de chegada
e partida dos VEs e seu estado de chegada, além da contoilemegyética dos VEs equipados
com tecnologia V2G.

Em Wang, Xiao e Wang (2017), é apresentado um esquema deleaigrcarga descentra-
lizado - centralizado hibrido, que inclui trés partes. Rinm uma abordagem de programacéao
off-line & apresentada pela primeira vez, no lado de camegto centralizado, com o objetivo
de minimizar o custo da energia, a0 mesmo tempo em que gaisfaquisitos de carregamento
dos VEs. Segundo, uma estratégia de programacao adajpiatieada em controle preditivo é
desenvolvida para determinar os perfis de carregamento Bssdfimos em tempo real, para
lidar com a dindmica e as incertezas do sistema. Terceirtadmwdo carregamento descen-
tralizado, as interacdes entre VEs e o controlador do sssticarregamento sdo modeladas
como um jogo Stackelberg ndo cooperativo -lider-seguiglor-que o controlador do sistema
atua como o lider e os VEs atuam como seguidores.

Em Shaaban et al. (2014), é proposto um novo método de cam@enn-line para o carre-
gamento de veiculos elétricos plug-in (VEPSs) em redes dehiiggdo inteligentes. O objetivo
do método proposto é carregar os VEPs de forma otimizadaiminar os custos operacionais
do sistema sem violar as restricbes do sistema de energieomiario das solucdes relatadas
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na literatura, a arquitetura de carga proposta garantebéidéade das decisdes de carga por
meio de uma nova unidade de previsao que pode prever a fienramdia de energia de VEPs e
através de uma inovadora unidade de otimizacao de dois@stige garanta uma coordenacao
de carga eficaz. A descarga coordenada do PEV também pemmatenelhor utilizacdo dos
recursos do sistema de energia elétrica.

Outra pesquisa que relata uma proposta de solucdo ao peteocoordenacéo de carga de
VEs é apresentada em Deilami et al. (2011), onde se propdaavaaolucao de gerenciamento
de coordenacéo de carga para multiplos VEPs em uma redgentiel. Um algoritmo baseado
em sensibilidades é proposto para a coordenacao de cardasdenYtempo real considerando
as chegadas e partidas aleatorias dos VEs, o perfil de tetisdites de geracédo de energia, a
fim de minimizar o custo total de energia. A abordagem redustoae geragéo incorporando
precos de energia no mercado variavel e considerando astosarios de tarifacao preferencial
do proprietario do PVE com base na selecdo de prioridadea dsirdagem permite que 0s
VEPSs sejam carregados o mais rapido possivel, ao mesmo tgmepmumprem os critérios de
operacao da rede.

Na literatura especializada, também, encontram-se metdeasolucdo ao problema de
coordenacéao de carga de VEs utilizando agentes inteligelate Karfopoulos e Hatziargyriou
(2013) é desenvolvido um sistema multi-agente que perestéezar o controle de carga de VESs,
baseado no Principio de Equivaléncia de Certeza de Nashogs@lera os impactos da rede.
Os autores consideram que o carregamento descontroladBglpode afetar adversamente o
funcionamento normal do SDEE

Em Mets, D’hulst e Develder (2012), sdo apresentadas duasdaiens diferentes utili-
zadas para agendar o carregamento de VEPs minimizando a@icarga méaxima que eles
possam causar. Uma das abordagens é de otimizagao cl&ssich programacao quadratica,
e uma segunda abordagem é baseada na anélise de mercadeapaaa a coordenacao de
carga, para tal, sdo utilizados sistemas multi-agentesisg® lances em um mercado virtual
para atingir um preco de equilibrio que corresponde a deanama fornecimento.

Neste trabalho é apresentado um sistema de controle baseadgentes que coordena o
carregamento da bateria de VEs em SDEE. O objetivo do sistientantrole é carregar os
VEs em horas em que se apresentam baixos precos da elekeicddasiderando as restricoes
técnicas darede de distribuicdo de energia elétrica. Adarda decisdo dos agentes € realizada
mediante o uso de técnicas de busca e redes neurais. Tedtgsoate ser vista a capacidade do
sistema de controle para funcionar com sucesso quando o Spgt& dentro de seus limites de
carga e quando os limites de carga séo violados apreseptafste método, ndo so apresenta
um esquema de tarifacéo ideal para operacao normal, maéranrh método de planejamento
de emergéncia empregado quando as condicfes normais soadas apds uma violacao de
limite técnico. No entanto, os VEs sdo desconectados pstaurar o desempenho adequado
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do SDEE e evitar violagGes de limites técnicos.

Neste contexto, pode ser visto que a IC pode ser aplicada domitm de gerenciar um
sistema de controle que permita realizar a coordenacaagia das VEs e dos DA em SDEEs
adequadamente.

6.2 METODOLOGIA PROPOSTA

Nesta tese é apresentada uma metodologia baseada em Steroite determinar a co-
ordenacao de carga para VEs e DA nos SDEE em tempo real, usetigdes elétricas como
base de dados de entrada, estes dados sdo submetidos a ess@upré-processamento para
posteriormente ingressar ao sistema inteligente. Demtr8lc realizado o processo de clas-
sificacdo e finalmente se obtém a definicdo das variaveis dimemtea coordenacéo de carga
Otima para DA e VEs durante um periodo de tempo de um dia. Aibaigdo de energia dos
VESs equipados com tecnologia V2G também é considerada.

Para o desenvolvimento desta pesquisa foi utilizado um MPipresentado em Sabillon
et al. (2015), onde sao considerados os horarios de chegadldeedos VESs e seu estado inicial
de carga. Além disso, é considerada a energia inicial, @enesperada no final do periodo do
dia e o limite de descarga permitida para os DA. Nesse tralbathm consideradas as seguintes
informacgoes:

As baterias dos VEs devem ser carregadas durante o tempegkedehe saida do EV.

O EoC inicial e o tempo de saida de cada EV é conhecido na hatzedada.

O operador pode definir o nivel de energia esperado para cade final de cada pe-
riodo.

e Os DAs nao podem ser descarregados além do nivel de desspagafieado.

As baterias dos VE e os DA podem ser controladas pelo opedadSDEE através de
dispositivos de comunicacgéo. Este controle pode alteratamle de carga de cada bateria
e dos DA em cada etapa do tempo.

Este modelo de PLIM foi utilizado para criar as bases de dadosssarias para realizar o
treinamento e validacdo dos algoritmos dos Sis. Na Figurapbésenta-se um diagrama que
ilustra as informacdes que sdo abstraidas do MPLIM paraooaf a base de dados utilizada
nos processos de treinamento e validagao dos Sls.
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Figura 56 -Diagrama de abstracéo de dados do MPLIM para criacéo da batalds.
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Para descrever o funcionamento dos Sls, é necessario esrdseedados de entrada e de
saida abstraidos do MLIM apresentado em Sabill6n et al5)2@omo dados de entrada do S
tém-se:

o Pr‘it: Valores da poténcia ativa demanda na banma horé;

Qﬂ,t: Valores da poténcia reativa demanda na bama horé;

PSPS Valores da poténcia ativa demanda pelo DA na biayra

PSPA: Valores da poténcia ativa injetada pelo DA na batra

t3"": Hora de chegada do VE na bama

t98P. Hora de saida do VE da bama

e Vit Valores da tensé&o ao quadrado na bama horat;

EN': Estado de carga do VE na hora de chegada na barra
Como dados de saida do SI, tém-se o estado de carga dos VE Ados D

e Wh: Variavel binaria associada a carga e descarga da bateyig da barran durante o
intervalo de tempo. Seu valor é 1 se a bateria esta carregada no seu nivel maximo;
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e Xnt: Variavel binaria associada a carga e descarga da bateki& a@ barran durante
o intervalo de tempd. Seu valor € 1 se a bateria de um VE com tecnologia V2G esta
injetando energia a rede no seu nivel maximo;

e Ynt: Variavel binaria associada a carga e descarga dos DA rarbdurante o intervalo
de tempd. Seu valor é 1 se 0 DA esta carregada no seu nivel maximo;

e Z,:: Variavel binaria associada a carga e descarga dos DA narbdurante o intervalo
de tempd; Seu valor € 1 se 0 DA esta descarregado no seu nivel maximo;

Uma vez criada a base de dados com medidas abstraidas alpatecucédo do MPLIM,

é realizado o processo de treinamento e validacao dostatgsrgue compdem os Sls. Estes
processos sao realizados para cada algoritmo de formaadepalNa etapa de treinamento
€ ensinado ao algoritmo do Sl como deve reagir a partir derdetados pares de dados de
entrada e saida, isto €, 0 Sl aprende a tomar decisdes aaitir conjunto de dados. Na etapa
de validacao sao utilizados os modelos resultados da etapaidamento de cada algoritmo.
Estes modelos que ja foram previamente treinados com pamdadbs de entrada e saida e séo
avaliados com novos dados que ndo contem as saidas. Est# etghzada para medir o nivel
de aprendizado de cada algoritmo do Sl. Este processo édepét encontrar o modelo de Sl
gue apresente o melhor resultado.

Na Figura 57 ilustra-se um diagrama que mostra as respgtviasveis de entradas e saidas
do Sl a partir da base de dados.

Figura 57 -Diagrama das variaveis de entradas e saidas do S| apartisdalb dados.
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Depois de realizar o treinamento e validacéo dos algoriigpuescompdem os Sls, € rea-
lizado o processo de avaliagao dos resultados obtidos pdeaatgoritmo de forma separada.
Na Figura 58 ilustra-se um diagrama que mostra as respe@vas/eis de saidas do Sl e do
MPLIM. Estes valores contidos nestas variaveis sdo cordpanaara ver o indice de aprendi-
zado dos Sls a partir da base de dados.

Figura 58 -Diagrama de avaliacdo de cada SlI.
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Cada etapa do processo de treinamento e validacdo foraipadse até obter o maior
percentual de aprendizado.

6.3 CASO DE ESTUDO E RESULTADOS

Com o objetivo de treinar e validar os Sls propostos forarzados testes com bases
de dados com medi¢Oes do sistema criadas a partir do MPLIgtaN®esquisa foi realizada
uma analise do sistema durante 1 dia, hora a hora, para cadalbasistema, portanto, foram
obtidos em total 10.776 cenarios, o que quer dizer que estitpsanalisados 161.655 dados.
Estes cenarios foram usados para realizar o treinament®Islos

Uma vez tendo os sistemas treinados, foi criado outro baeaados com cenérios de 1
dia e mais 20% de novos cenarios sem valores de saida, hora,ghra realizar a avaliagao
dos Sls. Para a aplicacdo desta metodologia foi utilizadatafprma de aprendizado de ma-
quina WEKA. Segundo os testes realizados com os Sls, os di&divssinamento apresentam
um alto nivel de veracidade na sua avaliacdo. Isto pode sérao nas figuras e tabelas com
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os resultados obtidos que serdo apresentadas nesta secéo.

Os atributos que foram escolhidos para realizar o treintordos Sis sé&o:

o DIA;

e HORA;

e BARRA;

o Pr?"t: Valores da poténcia ativa demanda na bama horé;

) Qﬂi: Valores da poténcia reativa demanda na bama horé;
e PSDC valores da poténcia ativa demanda pelo DA na bayra
o PSPd valores da poténcia ativa injetada pelo DA na baxra
e t2": Hora de chegada do VE na bama

o t9°P Hora de saida do VE da bama

e Vit Valores da tensé&o ao quadrado na bama horat;

e EM: Estado de carga do VE na hora de chegada na barra

e Wi : Variavel binaria associada a carga e descarga da batevig da barran durante o
intervalo de tempo;

e Xnt: Variavel binaria associada a carga e descarga da batevi& da barran durante o
intervalo de tempo;

e Ynt: Variavel binaria associada a carga e descarga dos DA rarbdurante o intervalo
de tempd;

e Z,: Variavel binarias associadas a carga e descarga dos DAnaanlolurante o intervalo

de tempd;

Para uma melhor compreenséo de cada processo que compfizeses etapas de apren-
dizado dos Sls, sao apresentados o processo de treinantnt@kdacéo separadamente.
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6.3.1 Treinamento e validacdo dos Sls

Os Sls séo treinados e avaliados separadamente usandantifebancos de dados. A
forma de treinar os Sls neste caso de estudo é realizada dimtsegianeira: inicialmente
MPLIM entrega os valores calculados para cada uma das e&ide controle de carregamento
dos VEs e dos DA. Estes valores sao utilizados para criar @se the dados. A Figura 59,
ilustra os dados que compdem a base de dados no seu estadal orig

Figura 59 -Dados que compdem a base de dados inicial.
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Fonte: Proprio Autor

Uma vez que a base de dados esta pronta, é aplicado um filtisatetizacdo aos dados
para realizar uma limpeza a base de dados que € utilizadagadizar a etapa de treinamento
dos algoritmos que compdem os Sls. A Figura 60, ilustra osslgde compdem a base de
dados depois de aplicar o filtro de discretizagao.

Figura 60 -Dados da base de dados apos a aplicagéo do filtro.
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caso das RNA foram testadas varias arquiteturas até chagaais adequada para o problema
em questdo. Na Figura 61 é ilustrada uma RNA MLP treinadeanitio o algoritmo Back-
propagation onde foram realizadas 500 iteracGes e as carnadkias sédo definidas de forma
automatica utilizando a seguinte fungda = (attributos+ classe$/2 definida em Witten et

al. (2016).

Figura 61 -RNA MLP com 14 camadas ocultas.
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Leamning Rate= 0%

Momentum= 02

Na Figura 62 é ilustrada uma RNA MLP com 3 camadas ocultasyeruitotal de iteragbes
para esta RNA é de 5000.

Figura 62 -RNA MLP com 3 camadas ocultas.
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O percentual de classificagdo durante o processo de criagiodelo de arquitetura para
as RNAs realizado nesta pesquisa podem ser vistas na Tabela 2

Tabela 24 - Percentagem de acerto na classificacdo duramstaugéo do modelo para dife-
rentes arquiteturas de RNAs MLP

Camadas Ocultas | lteracbes | Tempo (segundos)| Classificagao (%)
HL 500 8.5 93,02
HL 5000 151,07 96,02
HL 15000 800,93 96,01
3 500 41,45 93.33
3 5000 5374 93.31
3 15000 996,77 93.37
5 500 49,68 93,83
5 5000 523,63 93,86
5 15000 1422 87 93,87

Fonte: Proprio Autor

Mesmo realizando varia¢do entre 0 nimero de camadas oeutt@siero de iteracoes, €
notavel que o percentual de correta classificacdo nédo apaeseitas mudancas. Na Tabela 24
pode ser visto que a quantidade de iteracOes e de camadtsdent uma relagéo direta com
0 aumento do tempo de criacdo de cada modelo de RNA.

Na Figura 63 € ilustrada a comparacéo de percentual defedagéb obtido pelos algorit-
mos de RNAs, ADs e MVS utilizados no desenvolvimento dessgyiea. Nesta figura pode-se
observar que o algoritmo que apresentou melhor resultadwm dtgoritmo de ADs com um
percentual de correta classificacdo de 96,07%. Em segugdodstdo as RNA que apresen-
taram o percentual de correta classificacdo de 96,02% e @nodligar estdo as MVS que
apresentaram um percentual de correta classificacdo dg282.8

Figura 63 -Percentagem de classificacdo para os diferentes algorfugosompdem os Sls
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Fonte: Proprio Autor

Na Figura 64 ¢ ilustrada a comparacgdo de tempo de treinargasto pelos algoritmos de
RNAs, ADs e MVS utilizados no desenvolvimento desta pesquidesta figura pode-se ob-
servar que o algoritmo que apresentou menor tempo de tremtani o algoritmo de ADs
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com um tempo de 0,10 segundos. Em segundo lugar estdo as RidAseagisaram de 16,23
segundos para realizar o treinamento e em ultimo lugar est88V/S precisaram para seu trei-
namento de 40,66 segundos. Portanto pode-se afirmar queritratyque realiza o treinamento
de forma mais rapida é o algoritmo de ADs.

Figura 64 -Comparacéo de tempo de treinamento entre os algoritmosoguedem os Sls
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Na Figura 65 é ilustrada a comparacao de tempo de validagio gelos algoritmos de
RNAs, ADs e MVS utilizados no desenvolvimento desta pesquiesta figura pode se obser-
var que o algoritmo que apresentou menor tempo de validagaatgoritmo de ADs com um
tempo de 0,001 segundos. Em segundo lugar estdo as RNAsagpisapam de 0,003 segundos
para realizar a etapa de validacao e em ultimo lugar estad®/&sdvecisaram para sua validacao
de 0,33 segundos. Portanto pode-se afirmar que o algoritmoegliza a validacdo de forma
mais rapida sdo as ADs e as RNAs, ficando em ultimo lugar as MVS.

Figura 65 -Comparacéo de tempo de validacéo entre os algoritmos quadesmos Sls
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Segundo os tempos de validacéo e o percentual de acertopiepsertam cada um dos
algoritmo que compdem os Sls, pode-se afirmar que estas ohajoas permitem automatizar
o CCIVEs e de DA mediante o uso de SI.

6.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

A comparacao entre os resultados obtidos na solucéo de urlondéLIM tendo como
objetivo coordenacao de carga de VEs e DA no SDEE, e os rdegltzbtidos usando os Sls
levam a considerar o uso destas metodologias como alt&satitonomas, rapidas e eficientes.

Os resultados obtidos pelos algoritmos que compdem os 8semiam erros baixos em
comparacao com os resultados fornecidos por um MPLIM, o cpsgrana utilidade do método
proposto.

De acordo com os resultados apresentados pelos métodaslbasen Sls, pode-se afirmar
que, para as condicdes de teste consideradas, as ADs dgrasenm melhor desempenho
com maior percentual de acerto na previsao de CCIVEs.

Mesmo que as menores percentagens de acerto, foram apdssepelos algoritmos de
RNAs e de MVSs, estas percentagens podem ser consideradasaceitaveis dado que a
diferenca é consideravelmente pequena.

Para os trés algoritmos que compdem os Sls, realizaranst&s f@gara medir o tempo na
etapa de criagdo do modelo de cada algoritmo, tempo de dudacétapa de teste e da etapa
de validacdo. Segundo os resultados obtidos, a etapa qcisgptee maior tempo para sua
execucgao é a etapa de criacdo do modelo. Uma vez que os medtoscriados, as etapas
de treinamento e de validagc&o precisam de pouco temponpoeata metodologia pode ser
indicada para tratar o problema de CCIVE e dos DA nos SDEE empdeeal.

Os tempos de validagéo dos trés algoritmos que compdem,dsi@is de no maximo 0,33
segundos, portanto podem ser definidos como aceitaveisilg@amparado com os tempos de
execucgao necessarios de um modelo matematico.

O processo de tomada de decisdo pode ser realizado semapdiepresentacao deta-
lhada do modelo fisico da rede, pois, dados de medi¢gbes pseentilizados como entrada
para o treinamento do algoritmos que compdem os Sls.
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Nesta tese foi utilizada a IC mediante o uso dos algoritmo&Mepara solucionar pro-
blemas de grande complexidade na area dos Sistemas EHétedeoténcia, como é o caso do
Controle centralizado Volt-VAR em modernos Sistemas deéribiscao de Energia Elétrica; a
deteccao de fraudes nas redes de Distribuicdo de Enerdrec&leé localizacdo de faltas em
Linhas de Transmisséo de Energia Elétrica; e a Coordenagéarda inteligente de veiculos
elétricos e dispositivos de armazenamento considerangcnalbgia V2G. Dentre os algorit-
mos de AM utilizados como alternativa de solugdo enconsaras RNAs, as MVS e as ADs.
Para realizar o gerenciamento adequado dos algoritmosddeua plataforma de AM WEKA.

Os resultados obtidos durante as simulacfes mostram quitn@aoWEKA € uma po-
derosa ferramenta, que pode ser usada para gerenciar teficggrie os algoritmos de AM,
utilizados para resolver problemas de grande complexideteméatica na area dos Sistemas
Elétricos de Poténcia. Estes problemas se caracterizapopsuir uma grande base de dados e
um numero elevado de variaveis, o que dificulta a tomada dedsce a obtencéo de resultados
em tempos computacionais razoaveis quando solucionadngatde modelos matematicos.
Portanto, a metodologia proposta surge como uma alteaniatigressante que permite obter
resultados satisfatorios em menor tempo.

Pode-se concluir que os principais aspectos a serem coadidena hora de resolver um
problema usando algoritmos de AM através da plataforma WE&A os seguintes:

e Criacdo da base de dados a partir de um conjunto de medighessoltados de um
modelo matematico.

¢ Definicdo do conjunto de variaveis de interesse do problemiasda e saida).

e Obtencéo de uma porcentagem de aprendizagem durante aet@paamento superior
a 95%. Cabe salientar que esta etapa € de maior complexidaddp aos tempos de
simulagéo e o esfor¢co computacional necessério para norstnodelo de aprendizado.

e Validar os resultados do modelo de aprendizado obtido pdiKX/com os resultados
usados como referéncia.

De acordo com os resultados obtidos no desenvolvimentosga p@de-se concluir que
o nivel de aprendizado de cada algoritmo depende do prohbjema&sta-se tratando. Para o
problema de Controle centralizado Volt/VAr o algoritmo deee maior percentagem de apren-
dizado foi a MVS, apresentando 98,45% de classificagcaoteofPara o problema de detecgad
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de fraudes o algoritmo de ADs apresentaram um percentugdrdadizado de 100%. No pro-
blema de localizagdo de faltas, o algoritmo de ADs aprese®®564% no seu percentual de
aprendizado. Por ultimo, no problema de CCIVEs e de DA, ordigo com maior nivel de
aprendizado foi o de AD, seguido das MVS com um percentuapdendizado de 96,07% e
96,02%, respetivamente.

Considerando os tempos de construcdo dos modelos dosmlgeie AM pode-se con-
cluir que, mesmo que os algoritmos que compdem os Sls pracisée um periodo de tempo
razoavel, na hora de se realizar o processo de validacaoekmaas, 0s tempos de resposta sdo
de no maximo 1 segundo, o que leva a pensar que estas metadglogem ser catalogadas
como aceitaveis quando comparadas com métodos matemdttlzaios tanto para o controle
de magnitude de tenséo e de poténcia reativa (Volt-VAr) enptereal, quanto na coordenagéao
de carga de VE.

Por outro lado, pode ser concluido que, realizar o procesdoddlizacédo de faltas nos
STEE utilizando Sl garante obter resultados mais exatosmemnor tempo, o que leva a dimi-
nuicao dos tempos de localizagéo e correcao da falta, gadantm melhor servigo por parte
das empresas de transmissdo de energia elétrica aos ssielilsto quer dizer, que podem
ser implementadas dentro do contexto das Redes Intelgypata resolver o problema de faltas
em tempo real.

Segundo os resultados obtidos no desenvolvimento da tasducse que, pode ser consi-
derado o uso destas metodologias como alternativas rapéfasentes de solugéo de problemas
da &rea dos Sistemas Elétricos de Poténcia, dado que a cm@pantre os resultados obtidos
na solucdo de um modelo MPLIM tendo como objetivo a mininpagas perdas do sistema
de distribuic&o, e os resultados obtidos usando os Slsranostros de previsdo baixos. Além
disso, considerando que poucos trabalhos tém sido des&o®hesta area, as metodologias
propostas surgem como ferramenta adicional a ser condalees futuras pesquisas que abran-
gem a modernizacéo e o controle dos SDEE e dos STEE, como é dasRedes Inteligentes.

Por outro lado, € possivel concluir que, considerando gatositmos de IC sao tolerantes
a ruidos, é possivel ter dados de entrada com perturbacdesnearassim obter um resultado
final aceitavel, o que leva a pensar que a utilizacdo de meel¢C sdo vantajosos dado que
permitem realizar o aprendizado das atividades normakmealizadas por controladores do
sistema (humanos), sem que fatores externos afetem a taimaeaisdes. Esta afirmacéo pode
ser validada a partir dos resultados obtidos, 0s quais&pBes erros baixos em comparacao
com os resultados fornecidos por um modelo matematico, ongséra a utilidade dos métodos
proposto.

Um outro fator a destacar € que esta tese permite concluagjoeetodologias desenvolvi-
das sdo um importante aporte na area dos Sistemas Eléi€a&hcia, pois, foram resolvidos
diversos problemas de forma eficiente, mesmo existindd@sp#ou fatores limitantes presen-
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tes em outras abordagens. Embora seja necessario ter accitneh® de um especialista na
area de determinado problema para sua modelagem, os S diepweinados, apresentam re-
sultados aceitaveis em tempos de resposta, quando coropamach o tempo de reacdo que
pode precisar o especialista humano para tomar uma de@séadp na sua experiéncia.

Considerando a capacidade de adaptacéo dos algoritmos deoddAse concluir que, 0s
algoritmos de AM podem ser treinados quantas vezes for sé@tesaso a topologia da rede
mude, caso exista um aumento na quantidade de clientes dermaprasa, caso aumentem as
variaveis de um determinado problema, caso algum acorgatinmovo surgir, mesmo assim,
o treinamento necessario para um determinado algoritmdwlad® tem como ser comparado
com o tempo de aprendizado de um especialista humano.

De modo geral, pode-se concluir que a utilizacdo de IC perrefiresentar de forma ade-
quada problemas reais sem limitagfes causadas pela fata@esso de medi¢cdes. Além disso,
0 processo de tomada de decisdes pode ser realizado sesapderepresentacdo detalhada
do modelo fisico da rede, pois, dados de medi¢cdes podemikeadds como entrada para o
treinamento do SI.

Durante o desenvolvimento de cada capitulo desta tese) fertas observacoes relevantes
gue devem ser consideradas em trabalhos futuros.

No Capitulo 3:

e Testar outros algoritmos de aprendizado de maquina pagentiaar qual € mais eficiente
na realizagao do controle centralizado Volt/VAr em temp.re

e Utilizar aprendizado por reforco e Deep Learning para zaalcontrole centralizado

Volt/VAr em tempo real.

No Capitulo 4:

e Testar a metodologia proposta em dados reais de uma emprsstodelétrico brasileiro,
considerando uma nova variavel, como € o caso da variagéataa.

e Aplicar Big-Data utilizando informagdes de medidores ligentes em tempo real na
deteccao de clientes suspeitos de cometer algum tipo dzefrau

e Testar outros algoritmos de aprendizado de maquina pagentatar qual € mais eficiente
na realizacédo do processo de mineracao de dados para adetieccentes suspeitos de
cometer algum tipo de fraude.

No Capitulo 5:
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e Testar a metodologia proposta em dados reais de uma emprsseodelétrico brasileiro,
considerando a localizagéo de faltas em longas linhas aemiasao.

e Testar outros algoritmos de aprendizado de maquina pagengiear qual € mais eficiente
na realizacao da localiza¢do da falta em tempo real.

No Capitulo 6:

e Utilizar além das medi¢Oes do sistema, variaveis est@adstjue ajudem a definir um
perfil de uso dos VEs por parte dos donos, e assim obter um Slpreziso na hora de
realizar a CCIVEs e dos DA.

e Utilizar Big-Data para realizar o CCIVEs em um SDEE consadelo medi¢cdes obtidas
em tempo real.

e Treinar um Sl para que, mediante o uso de um aplicativo méva@bno do VE consiga
ver em tempo real, uma distribuicdo 6tima das estacdes degeanento, evitando um
alto indice de coincidéncia em cada um destes lugares, aulimdio o tempo de espera
por parte dos donos dos VESs.

e Treinar um Sl para que permita realizar a predi¢cdo dos \@ayle podem chegar nas
préoximas horas para serem carregados.
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APENDICE A - WEKA

Neste capitulo é apresentada a plataforma de aprendizagyemaqlina Waikato Environ-
ment for Knoowledge Analysis (WEKA) utilizada nos testeslimados durante o desenvolvi-
mento desta tese. O apéndice esta organizado da seguimte foa Secdo 8.1 é apresentada
a introducdo ao WEKA. Na Secédo 8.2 sédo apresentadas asntiferferramentas de geren-
ciamento de algoritmos de aprendizado de maquina maigadds em IC. Na Secéo 2.3 sédo
apresentadas as principais caracteristicas de cadagaotilizados no desenvolvimento desta
tese. Finalmente, na Secao 2.4 é feita uma descricado dagdib da ferramenta WEKA.

A.1 INTRODUCAO

Esta plataforma foi escolhida para gerenciar os Sls, dad@aquma ferramenta que, além
de oferecer uma grande lista de algoritmos de aprendizagemaduina, € uma ferramenta
open sourcgisto é, ferramenta de codigo aberto, o que possibilitazaanudancas no codigo
para alcancar a arquitetura necessaria de algum algoritmegjesteja utilizando.

Este software criado pela Universidade de Waikato na Nolanda, tem uma extensa vari-
edade de algoritmos de aprendizado de maquinas, desatosha linguajem de programacao
Java (orientado a objetos), que sao Uteis para serem amieatdbancos de dados fazendo uso
das interfazes que oferece. Além disso, o WEKA contém aarfeantas necessarias para reali-
zar transformacdes sobre os dados, tarefas de classificagéEssdes, clustering, associagao e
visualizacdo. O WEKA esta desenhado como uma ferramergatada a extensibilidade, pelo
que adicionar novas funcionalidades é uma tarefa simpled/E®A é um software de livre
distribuicdo, multiplataforma, e esta conformado por udr@esde pacotes de codigo aberto
com diferentes técnicas. Estes pacotes podem ser integeatqualquer projeto de anélise de
dados, e até podem estender-se com contribuicdes dosassgae desenvolvem novos algorit-
mos (WITTEN; FRANK, 2011).

Embora o WEKA seja uma ferramenta de qualidade, tambémeyeesma grande desvan-
tagem dada pela pouca documentacéo orientada ao usuapemmpitéa melhorar a usabilidade,
isto faz como que a ferramenta seja dificil de entender e ae 8or ser uma ferramenta de-
senvolvida em JAVA é independente da arquitetura, por jgtde ser executada em qualquer
plataforma na qual exista uma maquina virtual JAVA dispehiv
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A.1.1 Escolha de plataforma de aprendizagem de maquina

Dado que existe uma grande oferta de plataformas de apagmdizde maquina, natural-
mente tem que se proceder a uma selecdo de modo a tornar widaeiomparacao entre as
diferentes técnicas que sao utilizadas. Os critérios dalesda ferramenta passam pelo fato
da mesma ter que implementar RNAs, MVSs e ADs. Por outro ltkryamenta deve ter uma
interface simples, passivel de ser experimentada paradibres ndo especializados.

Tabela 25 - Ferramentas que gerenciam Sls.

Ferramenta RNAs MVSs ADs
NN MLP RBF
Clementine N N N N
Orange V \ \
R YR YA y
Tiberius V \ V
Weka v \ v \ v

Fonte: Proprio Autor

Na Tabela 25, pode-se verificar que ndo sdo muitas as fertasneossiveis de serem uti-
lizadas nas experiéncias pretendidas e algumas destagpyssnda, particularidades que as
tornam improprias para as experiéncias. No caso da fertan@@mentine, por ser comercial
e representar um alto valor, além de nao disponibilizaidede demonstracéo, esta ferramenta
foi descartada. Uma situagéo idéntica é o caso da ferrafdgiaus que, embora disponibilize
a versao de demonstracdo, € demasiado limitada para ossfiospdos testes que tem que ser
realizados. Por sua vez, a ferramenta Orange possui unmaggerafica muito interessante,
no entanto, ndo possui MVSs adequadas. Portanto, restaenrasiéntas R e WEKA. Cabe
salientar que a ferramenta R tem uma interface via linha dendo, o que ndo € propriamente
adequada a sua utilizacao por utilizadores nao espedabz&ontudo, a ferramenta escolhida
para realizar a implementacao dos Sls € o WEKA.

A ferramenta WEKA geréncia os algoritmos de RNAs, MVSs e Amo interface
utiliza um Graphic User Interface (GUI), tendo uma licentd@ comercial.

Constata-se que das ferramentas ndo comerciais, 0 Weka feuaraenta cada dia mais
utilizada no desenvolvimento de pesquisas na area de I€dplia diversas areas interdiscipli-
nares. Na literatura podem ser encontrados trabalhos cam@sentado por (OBA et al., 2012)
no qual é utilizada a ferramenta WEKA para identificar pertstécnicas e selecionar as ca-
racteristicas mais relevantes do problema, consideraoloriacdes do perfil de consumidores
industriais contidas em um banco de dados de uma empresasswitaria de energia elétrica.
Neste trabalho o WEKA ¢é utilizado para realizar a comparag&otécnicas de classificacdo e
otimizacao através de algoritmos inteligentes.
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Outras pesquisas utilizam a ferramenta WEKA é apresentadehpta et al. (2015). Neste
trabalho é analisada uma sequéncia de imagens de cenafede W@icular que séo registradas
por camaras inteligentes estacionarias. A mineracdo desdadtilizada para automatizar as
técnicas de andlises de dados e para descobrir relacéegensrcomo: largura, comprimento,
area e perimetro, e posteriormente classificar os veicalosnecessidades grandes ou peque-
nas, para assim, realizar um processo de prevencao detasiddéiminuir o trafego, e melhorar
a estrutura de vigilancia veicular. A ferramenta WEKA falimada para aplicar os algoritmos
de Minerag&o de dados e realizar o processo de classificagidar.

Essa ndo é a Unica aplicacdo da ferramenta WEKA em éareadisgiptinares, ha uma
colecdo de artigos publicados das pesquisas desenvobfidaseas como: medicina, enge-
nharia da computacdo, engenharia elétrica, engenhariardmie, engenharia de producao,
entre outras. Existem diversas aplicacfes desenvolhadasdio uso da ferramenta computaci-
onal WEKA, cada dia seu uso torna-se mais eficiente, istagrague é uma ferramenta que
esta em constante desenvolvimento, o que faz com que muedangalhoras sejam realiza-
das, possibilitando o uso desta ferramenta para o des@marito de pesquisas cada vez mais
complexas.

A.2 DESCRICAO DA FERRAMENTA WEKA

Como ja foi mencionado anteriormente, a ferramenta WEK/Apiasma interface gréfica
gue permite o gerenciamento dos algoritmos de IC utilizaldoante o desenvolvimento desta
pesquisa. A tela inicial que pode ser vista na Figura 66trdwso utilizador uma interface, na
qual pode escolher entre quatro possiveis opcdes, cadaomrgu@s caracteristicas especificas.

Figura 66 -Janela inicial do WEKA (GUI Chooser).

& Weka GUI Chooser = O X

Program Visualization Tools Help

Applications

Explorer

5% WEKA

The University Experimenter
of Waikato

KnowledgeFlow

Waikato Environment for Knowledge Analysis

Version 3.7.12

{c) 1553 - 2014 Simple CLI
The University of Waikato

Hamitton, New Zezland

Fonte: Proprio Autor
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Cabe salientar que WEKA € um software em desenvolvimentstante e cada uma das
suas interfaces evolui separadamente. Portanto, nadstdelcada interface ndo é completa-
mente equivalente uma com a outra, isto €, existem algumashalidades que s6 podem ser
realizadas utilizando determinada interface.

A.2.1 Simple CLI (Command Line Interface)

Proporciona uma interface de linha de comando onde podeexseutadas linhas de co-
mando do WEKA. Embora, disponibilize todas as funcionaeta requer um elevado grau de
conhecimento dos comandos que podem ser utilizados. Mesmo uima aparéncia que faz
pensar que é uma ferramenta simples, esta interface € nudievgsa e permite realizar qual-
quer operacao suportada pelo WEKA de forma direta; mas se& asuito complexo, pois,
€ necessario um amplo conhecimento da ferramenta WEKA. Sigiade é pequena e atual-
mente é utilizada esta interface como ferramenta de ajud@seale testes. A tela do Simple
CLI é ilustrada na Figura 67

Figura 67 -nterface de linha de comando do WEKA.

& simpleCLl — O X

Welcome to the WEER SimpleCLI L]

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

Command completicn for classnames and files is
initiated with <Tab>. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

ke either absclute or start with '.\' or "~/

(the latter is & shortcut for the home directory).
<hlt+BackSpace> is used for deleting the text

in the commandline in chunks.

> help

Cormand must be one of:
java <classnamel> <args» [ » file]
break
kill
capabilities <classname>» <args>
cls
history
exit
help <command:>

Fonte: Proprio Autor

A.2.2 Explorer

Proporciona um ambiente gréfico de manipulagdo de dadosupktacdo de diferentes
algoritmos. E a interface mais facil de utilizar, guiandougitizador através de menus e for-
mularios, impedindo-o e fazer escolhas ndo aplicaveisresaptadgop-upsde informacgéo
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sobre o preenchimento de cada um dos campos, como podetserasisigura 68 . Além disso,

é a interface mais utilizada e a mais descritiva. Esta saterpermite realizar operacdes so-
bre um Unico banco de dados. Explorer permite tarefas de: pre-processamento de dados e
aplicacdes de filtros, classificacéo, clustering, assaoiaglecéo de atributos e visualizacdo de
dados estatisticos.

Figura 68 -Ambiente Explorer.

& Weka Explorer = m} X
Preprocess Classify Cluster Associate Select atiributes  Visualize
Open file... Open URL... Open DE... Generate... Unde Edit... Save...
Filter
Discretize -B 10 -M 1.0 -R first-last Apply
Current relation Selected attribute
Relation: resultades_365dias_20_x_cento_GD 1000 Attributes: 36 MName: DIA Type: Numeric
Instances: 8928 Sum of weights: 8923 Missing: 0 {0%) Distinct: 365 Unique: 0 {0%)

Rluibenzs Statistic Value

All None Invert Pattern ndlit L

Maximum 365
Mean 179.632

Ro: Nam= ) StdDev 107.173

1&g

2[HoRA

3[laLEAT

4[1PeD1

5[JPGD2

6[lQ6n1

7[lqen2

8 éTBCi Class: output (Nom) | Misualize All

S| |TBC2

10[[ATBC3

11[ATBC4 4

12|[ATBCS

13[TRT1

14[ATRT2

15[[[TRT3

16[[]TRT4

17|[1Ps

18[[~]Qs

13][~]vaD1 o

Remove

Status
aK

Fonte: Proprio Autor

O Exploreroferece a utilizagéo de seis painéis:
ePreprocess:Selecdo dos dados e preparacao (filtro). Inclui as ferraamentiltros para
carregar e manipular os dados.

oClassify: Facilidades para aplicar esquemas de classificacdo esagréeinar modelos
e avaliar sua presicéo.

eCluster: Integra varios métodos de agrupamento.
eAssociate:Inclui umas técnicas de regras de associagao.

eSelect Attributes: Busca supervisionada de subconjuntos de atributos repadises.
Permite aplicar varias técnicas para a reducdo de niumetailigas.
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eVisualize: Neste entorno pode-se estudar o comportamento dos dadosiaaso das
técnicas de visualizacao.

A.2.2.1 Preprocess

O passo inicial para trabalhar contegplorer é definir a origem dos dados. WEKA suporta
diferentes bancos de dados que correspondem com o0s boesi§o em baixo das abas
superiores. As diferentes opgdes s&o as seguintes:

e¢Open File: Ao dar click sobre este botdo aparecerd uma janela de sedlecamuivo.
Embora o formato padrdo do WEKA seja o ARFF, isto ndo querdjge seja o unico
que ele aceite , pois, 0o WEKA internamente tem interpretsipara outros formatos de
dados. Estes interpretadores sao:
CSV, arquivos separados por virgulas ou tabulagfes, onde &ipgitmha contém os
atributos;
C 4.5, arquivo codificado segundo o formato C4.5;
Instancias serializadasWEKA internamente armazena cada amostra dos bancos de da-
dos como uma instancia da classe. Esta classe pode sdraddapelo que estes objetos
podem ser carregados diretamente de um arquivo.

eOpen URL: com este botdo aparece uma janela que permite introduzirngierego
definindo a localizag&o dos dados. Seu menu de opg¢fes @dasta Figura 69

Figura 69 -Menu do Open URL.

. Load Instances X

'.o.‘ Enter the source URL
> |

Fonte: Proprio Autor

eOpen DB: com este botdo é possivel obter os dados de um banco de dadoreBu de
opcoes é ilustrado na Figura 70.
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Figura 70 -Menu do Open DB.

| £ S0L-Viewer x

Connection

URL |jdbciidb=experiments.prp =% "3 (]

Query

Result

Info

Clear

Copy

[[] Generate sparse data Cancel

Fonte: Proprio Autor

eGenerate: € um gerador de dados que produz dados aleatérios atravésdisgfo de
uma lista de deciséo. A lista de decisao consiste em regratinkias sdo geradas ale-
atoriamente uma a uma. Se a lista de decisdo nao classificstaadia atual, uma nova
regra de acordo com esta instancia é gerada e adicionada ddislecisbes. Seu menu
de opgoes é ilustrado na Figura 71.
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Figura 71 -Menu do Generate DB.

1=
Choose  |RDG1 -+ weka.datagenerators. dassifiers. classification.RDG1-5_1 | Generate

[[] show generated data as text, ind. comments
| £ weka.gui.GenericObjectEditor x

weka.datagenerators. dassifiers. dassification. RDG 1
About

A data generator that produces data randomly by producing a decision| More
list.

debug | False i

maxRuleSize |10
minRuleSize |1

numAttributes {10
numClasses |2

numExamples 100
numIrrelevant [0
numMNumeric |0
relationMame

seed |1

voteFlag | False -

Open... Save... QK Cancel

Fonte: Proprio Autor

Uma vez sdo escolhidos os dados que vao ser analisados, gragiglisado algum filtro
ou realizar outras tarefas. Os bot@#¥DO, EDIT e SAVE, permitem realizar mudangas nos
dados gerados n@éenerate

A.2.2.2 Aplicagao de Filtros

WEKA permite aplicar uma grande diversidade de filtros sasrelados, com o objetivo
de realizar transformacgfes ao banco de dados. Ao ativarao Bbibosedentro da abdilter
€ aberta uma lista de filtros que podem ser escolhidos coasidi® o tipo de algoritmo a ser
utilizado, se é supervisionado ou ndo-supervisionadmn @é considerar se o filtro vai ser
aplicado aos atributos ou as instancias. O menu de opc¢dsatese ilustrado na Figura 72
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Figura 72 -Aplicagéo de filtros da interfadéxplorer.

Open file... Open URL... Open DE... Generate.., Undo Frit... Save...
Filter
weka A Apply
2| | fiters | 7
@ AlFiter Selected atribute -
@ MultiFler butes: 15 Name: VAL . Type: Nominal
i =ights: 7348 Missing: O {0%) Distinct: 10 Unique: 0 {0%])
= supervised
. attribute MNo, Label Count Weight
# AddClassification 1|'(4nf-0.110462] 77 27.0
# AttributeSelection | Fatiem 2|'[0, 110462-0.220. ., |58 58.0
d W 1 3|'(0.220589-0.330.., | 109 109.0
d 4|'(0.330716-0.440.., | 204 204.0
# MergeNominalvalues d 5|'(0.440843-0.550... | 409 309.0
# NominalToinary 6|'(0.55097-0.6610. ., |897 897.0
- 7|'(0.661097-0.771.., | 1773 1773.0
instance 8['(0.771224-0.881.., | 1902 1902.0
- @ ClassBalancer 5['(0.881351-0.991,., 890 390.0
. 10('(0.9914784nf)’ 1079 1073.0
‘- @ StratifiedRemoveFolds
=} unsupervised Class: Localizacion (Num) | Visualize Al
= attribute
* Add 1902
# AddCluster 1772

1074

# AddExpression
# AddD
- @ AddNoise i
Filter. ., Remove filter Close
2a7 240
403
Remove 204
5 109
fram—--—y
Status

QK Log ﬂ‘a x0

Fonte: Proprio Autor

A.2.2.3 Classify

Abrindo a segunda aba da parte superior da interface Expéovesualizada a tela no modo
classificagdo. Nesta interface é possivel realizar o psocds treinamento e validagdo dos
algoritmos de aprendizado de dados utilizados na area de IC.
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Figura 73 -nterface de classificagéo.

€ Weka Explorer

Classify  Cluster Associate Select attributes  Visuaize

Test option:

Classifier output
(O Use training set

(O Supplied test set
(@) Cross
(O Percentage spiit

iation

Folds |10

More options...

(Num) Localizacion

Start

Result st (richt-click for options)

Status
oK

Fonte: Proprio Autor

Na hora de realizar o processo de classificacdo, primeim skvescolhido o algoritmo de
aprendizado de maquina que vai ser utilizado e posteridereste tem que ser configurado,
para isto, € pulsado o bot&hoosedentro da area dGlassify Nesse momento uma lista de
algoritmos se abre, permitindo selecionar o algoritmo jddse Apos a sele¢céo do algoritmo,

aparece uma etiqueta do lado do botdo Choose, com a infoordadltro aplicado e a confi-
guracao interna dos parametros do algoritmo que foi estmlhi

Se for necessario realizar alguma alteracdo na configudiggiparametros do algoritmo,
basta com dar um duplo clique sobre a etiqueta anteriormmeateionada, nesse momento

aparece uma nova interface que permite modificar os val@fasdbs como padrdo de cada
um dos parametros de configuracéo do algoritmo.

Depois de ter escolhido e configurado o algoritmo de apraddizle maquina que vai ser

utilizado, o proximo passo é realizar a configuragdo do magtrelnamento, esta tarefa é
realizada ndest Options. A ferramenta WEKA permite utilizar 4 modos de teste:

eUse training set: com esta opcdo o WEKA realiza o treinamento do algoritmo com

todos os dados disponiveis e depois utiliza os mesmos dadasqalizar o processo de
validacao.

eSupplied test set:escolhendo esta op¢ao, é possivel selecionar um banco o iz
realizar a validacao do algoritmo que é treinado com dadmsseados no inicio do pro-
cesso. Para o carregamento dos dados de validacdo s6 éniecesar o bota&et

oCross validation: com esta opgdo o WEKA realiza a validagao cruzada que depende
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namero de particdes realizad@lds). A validacdo cruzada consiste de um namero
que é utilizado para realizar as divisdes do banco de dadaspartes, onde cada uma
destas partes é utilizada para realizar o treinamento doitagp em quanto outra parte é
utilizada para realizar a validagdo do mesmo.

ePercentage Split: nesta opc¢éo, € definida a percentagem do banco de dados due é ut
lizada para realizar o treinamento do algoritmo de aprewidizdle maquina, e com a
percentagem restante e realizada a validagao.

Apos a definicdo do método de teste que sera utilizado, 0 WEKAIpe selecionar algu-
mas outras opc¢oes utilizando o botdore Options, assim como ilustrado na Figura 74.

Figura 74 -Menu de opgdes adicionais na interfadassify.

o

Preprocess  Classify Cluster Associate Select attributes  Visuslize

Classifier

Choose | SMOreg -C 1.0 0 - hreramssrrers-rame

Classifier output

|
| Scheme: weka.classifiers. functions.LibSVM -5 0 -K 0 -D 3 -8 0.0 -R 0

Classifier evaluation options X
(@ Cross-validation  Folds |10 @ 4

() Percentage spiit % e Output model

Qutput entropy evaluation measures
() Localizacen Y| ot

Start
Resultlist fight-cick for options)
|10:30:44 - functions.SMOreg
144404 - functions.SMOreg

Evaluation metrics 1B

Status
oK oK

Fonte: Proprio Autor

As opc¢oes adicionais sao:

eOutput Model: Permite visualizar o modelo construido.

o¢Output per-class stats: esta opcdo permite visualizar estatisticas referentedaaata-

buto.

eOutput entropy evaluation mesures: permite visualizar informacdes de medicfes da
entropia na classificagéo.

o¢Output confusion matrix: permite visualizar a matriz de confusdo do algoritmo utili-
zado. O numero de colunas desta tabela é igual ao nUmerallg@rque constam no
banco de dados. A informacéo entregue pela matriz de canéudé grande importancia
porque além de apresentar os erros produzidos, tambémt@eisualizar o tipo de cada

erro.
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eStore predictions for visualization: conjunto de previsdes na lista de resultados para
posterior visualizagao

eError plot point size proportional to margin: erros do algoritmo classificador, repre-
senta graficamente o tamanho do ponto que sera definido propalrao valor absoluto
da margem de predicéao.

eOutput predictions: tipo de arquivo que sera utilizado para salvar os resultados
eCost-sensitive evaluationavalia 0s erros respeito a matriz de custo.
ePreserve order for Split: preserva a ordem em uma fragéo da percentagem.

oOutput source code:permite visualizar a saida do classificador construido cad@o-
fonte Java.

Para dar inicio ao treinamento e validagéo do algoritmo denalizado de maquina esco-
lhido, s6 é necessério dar um click no botart Uma vez inicializado o WEKA, na barra
inferior pode ser visualizada a informagéo referente aadestio teste. Quando o teste fina-
liza, o lado direito da interface é preenchido com a inforfeagferente ao desenvolvimento
do algoritmo e os resultados, tanto dos testes quanto akagab.

A.2.3 Knowledge Flow

Permite o desenvolvimento de projetos de IC em um ambiedfecgrcom fluxos de in-
formagéo, como ilustrado na Figura 75. Por outro lado, eagreuitas vantagens que possuli,
sobressai a possibilidade de realcar o layout intuitivofag@de permitir o processamento de
dados de forma incremental, o que lhe confere a possibdidadaplicacdo a um conjunto de
dados de elevada dimensé&o. Permite, também, o processguaesaielo, em que cada fluxo de
dados distintos é processado no seu thread.
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Figura 75 -Ambiente Knowledge Flow.

€ Weka KnowledgeFlow Environment - X
&) Data mining processes
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L:\:se« swi Textuewer Image'demer phi
|
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‘ Status Log

| Component Parameters Tme Status ‘
| knowledgeFlow] = |wielcome to the Weka Knowledge Fiow |

Fonte: Proprio Autor

A.2.4 Experimenter

Também tem um ambiente grafico que permite testar técnifs@sulies em classificagéo ou
regressao, permitindo compara-las. Embora também sejévpbsoExplorere noKnowledge
Flow, no Experimente possivel escolher diversos conjuntos de dados a sereraddis em
uma experiéncia so, varias técnicas a serem experimentadamero de repeticberufis) do
teste, entre outras escolhas, como ilustrado na Figura [@n 8o que, o teste pode ser exe-
cutado sem ser necessaria a supervisao do utilizador. @tadkss sdo guardados em ficheiros
para posterior analise. E possivel fazer a experiéncia conpatacio distribuida através de
RMI (Remote Method Invocatipn Esta € outra interface recomendada para realizar os tes-
tes, por esse motivo foi utilizada também para levar a caltesies e comparacdes entre 0s
algoritmos utilizados nesta tese.
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Figura 76 -Ambiente Experimenter.

€ Weka Experiment Enviranment i O x
| Setup Run  Analyse
Experiment Canfiguration Mode: (®) Simple () Advanced
Open... Save. ., New
Results Destination
sy file ~ | Filename: C:\Users\GloriaPatrica\Desktop\testes_weka_isalteste 1 Browse..,
|
Experiment Type Iteration Contral
Cross-validation b Mumber of repetitions: |2
Number of folds: |10 () Data sets first

(@) Classification (7) Regression (@) Algorithms first

Datasets Algorithms
Add new... Edit selected., Delete selected . Addnew.. | Edit selected.,

[} Seerekebic i [bSWM S0 K003G0.0R 0.0 10,5 M%.0< L0 £0,00L 70,1 med
o o T o MultilayerPerceptron L 0.3 -M0.2-N 500V 0 -50-E20 Ha
|C:\Users\GloriaPatrica\Dropbox\Literatura Ing. Julio'pruebas\Datos_Validatior|
R Propbn:a 8 b \Datos | SMO -C 1.0 4L 0.001 P 1.0E-12 N0 -V -1-W 1 K "weka.dassifiers. functions.| |

148 C0.25-M2
|
< > | <€ >
MNotes

Fonte: Proprio Autor

A ferramenta WEKA, reconhece os bancos de dados em variogfos diferentes, tais
como: .arff, .csv, .m, .xrff, .bsi, entre outros. Nos tesesalizados ao longo desta pesquisa
foi utilizado o formato .csv (comma-separated values) ésten formato que armazena dados
tabelados, cujo grande uso data da época dos mainframeserBor bastante simples, arquivos
.Csv sdo comuns em todas as plataformas de computador. Ouesa énplementacéo parti-
cular de arquivos de texto separados por um delimitadorugae virgula e a quebra de linha
para separar os valores. Este formato também usa as aspasn@osco qual sdo usados 0s
caracteres reservados. Essa robustez no formato torna on@®\atrativo que outros formatos
digitais do mesmo segmento. Para formatar os dados com@amsy ser utilizado um simples
editores de texto tais como s&o o notepad++ e o0 gedit, enit@sou

O WEKA disponibiliza uma ampla variedade de algoritmos demgizagem de maquina,
entre os quais encontram-se os algoritmos de RNAs, MVSsA®as O algoritmo de RNAs
utilizado nesta pesquisa desenvolve uma rede do tipo Muylét.Perceptron (MLP). Este algo-
ritmo pode ser utilizado para tarefas de regressao ou fatagsio. Os algoritmos que desenvol-
vem MVSs utilizam os métodos SMO (Support Vector Machine) impplementa o algoritmo
de otimizacdo minima sequencia de (PLATT, 1998) , e LibSVM gum pacote com imple-
mentacdes mais robustas e eficientes de diferentes SVM. Bnmiajas ADs € utilizado o J48
para classificacdo, que ndo é mais do que uma implementagéantiecido algoritmo C4.5
(desenvolvido por J. Quinlan) (QUINLAN, 1996).



A.2 DESCRICAO DA FERRAMENTA WEKA 175

A.2.5 Classificagcdo com RNAs e MVSs no WEKA

Como mencionado anteriormenteEgplorer e o Experimentersao as interface mais ade-
quadas para realizar os testes, ja que, é possivel escalties tarefas e técnicas na hora de
realizar o treinamento e validacdo dos algoritmos de IOmAdésso, os testes podem ser execu-
tados sem ser necessaria a intervencgao do utilizador, persteriormente acesso aos resultados
armazenados num arquivo digital. Rassaltando que é pbfasiee os testes utilizando compu-
tacao distribuida, o que pode acelerar consideravelmsrigos dos testes. A possibilidade
de fazer os testes utilizando computacéo distribuida éonmaportante, pois um elevado nu-
mero de conjunto de dados, conjugado com as varias iteragéesicas requer de um elevado
poder computacional.

O primeiro passo para iniciar o trabalho com a interfagplorer € definir a origem dos
dados. Os testes iniciam no paiReeprocessa primeira acao a ser realizada € escolher a base
de dados que vai ser analisada, uma vez realizada esta agfioagl@um filtro aos dados,
este filtro permite modificar de certo modo os dados, por eleatficionando ruido aos dados.
Neste mddulo é possivel selecionar conjunto de dados emsds/®rmatos, excluir atributos e
aplicar filtros aos dados.

O moddulo deClassifypermite treinar e testar sistemas de aprendizagem quéickssou
realizam uma regresséao dos dados selecionad&sepnocessNeste modulo € possivel seleci-
onar e configurar diversos classificadores, entre eles saam os utilizados nesta pesquisa,
RNAs, MVSs e ADs. Também permite fornecer arquivos de testelher a metodologia de
teste entre as seguintes opgoes:

eUse training set: usa os casos de treino como de teste;

eSupplied test set:permite selecionar um arquivo com 0s casos de teste;
oCross-validation: usa validag&o cruzada do tipo k-fold,;

ePercentage Split usa uma certa percentagem dos dados para teste.

Finalmente é escolhida a técnica de IC (RNAs, MVSs e ADs) gquidizada tanto nos tes-

tes como na validacdo. Uma vez escolhido o algoritmo de iCpsidificados seus parametros
até chegar a obter um valor de resposta aceitavel.

Na Figura 77 pode ser vista a lista de parametros que tem quelggados para o algo-
ritmo de RNAs MLP até obter o resultado esperado.
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Figura 77 Parametros a serem calibrados de uma RNA MLP.

-] weka.gui.GenericObjectEditer *

weka. dassifiers. functions. MultiayerPerceptron

About
A Classifier that uses backpropagation to classify instances. Mare
Capabilities
GUI |False w
autoBuid | True w
debug | False ~
decay |False i
doMotCheckCapabilites | False i
hiddenLayers |a
learningRate 0.3
momentum 0.2
nominalToBinaryFilter | True i
normalizeAttributes | True w
normalizeNumericClass | True v
reset | True ~
seed |0
trainingTime  |500
validationSetSize |0
validationThreshold |20
Open... Save... oK Cancel

Fonte: Proprio Autor

A Tabela 26 apresenta os nomes dos parametros associadogca tie RNA, a descricao
dos mesmos e o valor padrdo que é utilizado.

Na Figura 78 pode ser vista a lista de parametros que tém guoalggados do algoritmo
de MVS SMO, até obter o resultado esperados.
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Tabela 26 - Descricdo dos parametros associados a tecritidAle

Parimetro Descricio Valor Padrio
Ul Permite \ifua]iza:r uma .i.ﬂterface GUI para FALSO
configuracio da topologia da rede.
AutoBuild Constroi as camadas intermédias da rede. VERDADEIRO
Debug Apresentacdo de informagio adicional. FALSQ
Dimitni a taxa de aprendizagem: a taxa de
Decay aprendizazem de cada iteragio & obtida FALEO
dividindo-a pelo nimero da iteragio.
Se definido, as capacidades dos
DoNotCheckCapabilities class#icadores nio sdo ‘..'en.ﬁcvados antes do FALSO
classificador ser construide (Use com
cuidado para reduzir o tempo de execugio).
HiddenL avers Define as camadas intermédias. {Atributos+classes)2
LeamingRate Taxa de aprendizagem. 0.3
Momentum Taxa de aprendizagem. 0.2
NominalToBinaryFilter Converte os atributos nominais em bindrios. VERDADEIRO
Nommalize Attributes Nommaliza o atributos numéricos. VERDADEIRO
NormalizeNumericClass || Cr2aiza 0 atribuido a prever caso seja VERDADEIRO
numético.
Pemmite que se reinicie a aprendizagem com
Eeset wmna taxa de aprendizagem menor caso o VERDADEIRO
alzoritmo esteja a divergir.
Seed Semente (seed) para a geragdo aleatoria dos o
pesos iniciais das sinapses.
Training Time Nimero de iteragdes de treino. 300
ValidationS etSize Percentiltgen}‘ dos dados a serem utilizados o
para validagio.
VatidationThreshold Nimero de \'.ezesuque fJ erro.pode piqra.r nos 20
dados de validagio até terminar o treino.

Fonte: Proprio Autor
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Figura 78 Parametros a serem calibrados de um algoritmo de MVS SMO.

[#] weka.gui.GenericObjectEditor X
weka. dassifiers. functions. SMO
About

Implements John Plalt's sequential minimal optimization algorithm for More

training a support vector classifier. Capabities

buildLogisticModels  |False i
c |10
checksTurnedOff |False ~
debug | False ~
doMotCheckCapabilities  |False i
epsilon |1.0E-12
filterType  |Mormalize training data ~

kernel

lyKernel -E 1.0 -C 250007
numFolds -1
randomSeed |1

toleranceParameter 0,001

Open... Save... CK Cancel

Fonte: Proprio Autor

Deve-se considerar que o0s algoritmos de MVS, ndo s6 depetddeparametros apresen-
tados na Figura 78, também é necessario escolher o kerneagser utilizado para realizar o
processo de aprendizagem, na Figura 79 sdo apresentaga®as de kernel.

Figura 79 Parametros a serem calibrados de um algoritmo de MVS SMO.

weka
= dassifiers
= functions
= supportvector

- # NormalizedPolyKernel
FWrolykernel
i # PrecomputedernelMatrixernel
ow Puk
i # RBFKernel
L. @ StringKernel

Filter... Remave filter Close

Fonte: Proprio Autor

A Tabela 27 apresenta os nomes dos parametros associadogca tee MVS, a descri¢éo
dos mesmos e o valor padrdo que sao utilizados.

Na Figura 80 pode ser vista a lista de parametros que tém gqealggados do algoritmo
de AD J48, até obter os resultados esperados.
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Tabela 27 - Descrigdo dos parametros associados a tecnidésle

Parimetro Descricio Valor Padrio
buildLogisticModels Permite modelacio logistica. FALSO
[ Parametro C de complexidade. 1.0
checksTurnedOff Realiza verificacdes de demora, use com FALSO

cautela.
Debug Apresentacdo de informacéo adicional. FALSO
DoNotCheckCapabilities | Se definido. as capacidades dos FALSO
classificadores ndo sdo verificadas antes do
classificador ser construido (Use com cuidado
para reduzir o tempo de execucio).
epsilon O valor do epsilon de erro de arredondamento 1.0E-12
(ndo deve ser alterado).
FilterType Determina a transformacao dos dados. Normalize Training
Data
Kemel O Kernel a ser usado. Polykemel
numFolds O numero de desdobramentos para validacao -1
cruzada usado para gerar dados de
treinamento para modelos logisticos (-1
significa que os dados de treinamento sao
utilizados).
randomSeed Semente (seed) para geracéo aleatoria de 1
elementos durante o CV.
toleranceParameter Tolerancia (ndo deve ser alterado). 0,001

Fonte: Proprio Autor

Figura 80 -Parametros a serem calibrados de um algoritmo de AD J48.

&) weka.guiGenericObjectEditor

weka, dassifiers. trees, 148

About

Class for generating a pruned or unpruned C4.

doMotCheckCapabilities

doMotMakeSplitPointActualValue

reducedErrarPruning

Open...

A Tabela 28 apresenta os nomes dos parametros associadosca tfe AD,

confidenceFactor

savelnstanceData

subtreeR aising

useMDLcorrection

More

X

Capabilities

binarysplits | False

collapseTree | True
0.25
debug | False
False
False
minNumObj |2

numFolds |3

False
False
seed |1

True
unpruned | False
False

uselaplace

True
Save... Ok

Fonte: Proprio Autor

dos mesmos e o valor padréo que é utilizado.

Cancel

a descricao
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Tabela 28 - Descricdo dos parametros associados ao algarién

Parametro Descricio Valor Padrio
binarySplits Divisdo binaria em atributos nominais. FALSO
CollapseTree Removidas as pecas que ndo reduzem o erro | VERDADEIRO

de treinamento.
ConfidenceFactor Factor de confianga utilizado na poda. 0,25
Debug Apresentacio de informacio adicional. FALSO
DoNotCheckCapabilities Se definido. as capacidades dos FALSO
classificadores ndo sdo verificadas antes do
classificador ser construido (Use com
cuidado para reduzir o tempo de execucio).
DoNotMakeSplitPointActual | Se for verdadeiro, o ponto de divisdo néo ¢ FALSO
Value atribuida a um valor de dados reais. Isso
pode produzir aceleragdo substancial para
grandes conjuntos de dados com atributos
numeéricos.
MinNumObj Nimero minimo de instancias por folha. 2
numFolds Determina a quantidade de dados utilizados 3
para a poda de erros reduzida. Uma dobra €
usada para a poda. o resto para o
crescimento da arvore.
ReducedErrorPruning Permite optar por reduced error pruning ou FALSO
poda do C.4.5.
SavelnstanceData Opgdo para guardar os dados de freinamento FALSO
para visualizagdo.
Seed Semente (seed) para gerar aleatoriamente os 1
indices quando se wusa ReducedErrror
Pruning.
subtreeRaising Se for considerada, permite a subtree raisin | VERDADEIRO
na poda.
Unpruned Impede a poda. FALSO
UseLaplace Meétodo Laplace na contagem das folhas. FALSO
UseMDLcorrection Corregdo MDL € usado quando enconfrar VERDADEIRO

divisdes nos atributos numericos.

Fonte: Proprio Autor
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Como foi visto nas figuras e tabelas anteriores, cada um dostahos utilizados para re-
alizar o aprendizado de maquina, tem relacionados varidseros que devem ser calibrados
até chegar a um resultado aceitavel. Cada teste foi realBddezes por cada parametro que
era mudado. Uma vez que era alcancado um valor aceitavalpgparametro, eram modifica-
dos outros parametros. Os testes iniciais foram realizeolmsos valores padroes do WEKA.
No final de cada teste, séo analisados os resultados e séreaadas em um banco de dados
para posteriormente serem comparados com outros ressitadoesmo algoritmo e dos outros
algoritmos.



