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RESUMO

MAIA, Anderson Trindade. Metodologia para a classificacdo de perturbacdes a partir de
medicOes fasoriais sincronizadas utilizando técnicas de mineracédo de dados. 2015. 66 f.
Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computacdo) — Universidade Federal do Para, Belém,
2015.

Atualmente, procurando atender requisitos de qualidade cada vez mais rigorosos, as empresas
do setor elétrico estdo se equipando com tecnologias avancadas para aquisicdo e
armazenamento de informac@es. Um tipico exemplo dessa tecnologia séo 0s equipamentos de
oscilografia, e mais recentemente os Sistemas de Medigdo Fasorial Sincronizada (SMFs).
Apesar da tecnologia avancada, estabelecer metodologias eficientes para predizer a ocorréncia
de pertubacBes nos dados coletados dos SMFs, é uma atividade incipiente no setor elétrico.
Assim, o objetivo deste trabalho consiste em propor uma metodologia para classificacdo de
pertubacOes a partir de medigdes fasoriaissincronizadas utilizando técnicas de mineragdo de
dados. A metodologia proposta utiliza os dados de medicdes fasoriais de uma linha de
transmissdo de 230 KV que interliga as subestacfes de Altamira, Rurdpolis e Tucurui (Pard),
que fazem parte do sistema elétrico Tramoeste. Apds tratamento e pré-processamento dos
dados coletados, foram aplicadas técnicas de mineracao de dados no processo de classificacdo
das pertubacdes. Mais especificamente, foram avaliados sistematicamente, a partir de um
procedimento automético de selegdo do modelo, os classificadores Random Forest, Redes
Neurais Artificiais, K-Vizinho mais Proximo e Maquinas de Vetores de Suporte. Os
Resultados obtidos mostram que os classificadores RadomForest(0.41% de erro) e K-Vizinho
mais préximo (1.87% de erro), foram os que tiveram o melhor desempenho, indicando que a
metodologia proposta € viavel e promissora.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, Sistemas Elétricos de Poténcia, Sistemas de Medicdo
Fasorial Sincronizada.



ABSTRACT

MAIA, Anderson Trindade. Metodologia para a classificacdo de perturbacdes a partir de
medicOes fasoriais sincronizadas utilizando técnicas de mineracédo de dados. 2015. 66 f.
Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computacdo) — Universidade Federal do Para, Belém,
2015.

Nowadays, seeking to meet the increasingly stringent quality requirements, the electric power
industry has a advanced technologies to acquire and store information. A typical example is
the the oscillography equipment, and more recently Synchronized Phasor Measurement
Systems (SMFs). Despite the advanced technology, establish efficient methods to predict the
occurrence of disturbances in data collected from SMFs, it is an incipient activity. Thus, this
work propose a methodology for disturbance classification from synchronized phasor
measurements using data mining techniques. The proposed methodology uses data from
phasor measurements of a 230 kV transmission line linking Altamira, Tucurui and
RuropolisTramoeste substations (state of Para/BRA). After preprocessing of collected data
were applied data mining techniques in the disturbance classification process. Ore
specifically, we evaluated systematically the following classifiers by automatic model
selection: Random Forest, Artificial Neural Networks, K-Nearest Neighbor and Support
Vector Machines. The results show that the Random Forest (0.41% error) and K-Nearest
Neighbor (1.87% error) outperform the other methods; indicate that the proposed
methodology is feasible and promising.

Keywords: Data Mining, Eletric Power Systems, Synchronized Phasor Measurement
Systems.
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INTRODUCAO

I. Descricdes Gerais do Problema

Um Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) tipico, conforme ilustra a figura abaixo, é
geralmente dividido em trés zonas funcionais, a saber: geracdo, transmissdo e distribuigéo
(Morais 2011). Tais zonas funcionais estdo sujeitas a ocorréncia de distdrbios naturais ou
provocados pelo homem. Como consequéncia disso, as formas de onda de tensdo ou corrente
sofrem certas perturbacdes, desviando de seus valores nominais, caracterizando os chamados

eventos de qualidade de energia elétrica.

> i
‘7

Casa de Forca

Subestagio Transmissdo ) 3 \T'\P/\
de v
y de ) i ﬂ[—
Transmissiio Subestaglo de -

Distribuigéo
Energia Consumidores

Figura 01: Exemplo de um Sistema Elétrico de Poténcia. (Fonte: Morais 2011).

Ultimamente, observa-se que o setor elétrico brasileiro vem sofrendo um impacto mais
acentuado para conseguir manter a qualidade de energia elétrica que possam atender de forma
aceitavel e efetiva 0 aumento da demanda de seus consumidores. Com isso, verificam-se as
seguidas paralisacdes nas obras das hidrelétricas, necessarias ao atendimento da matriz
energética do tipo hidraulica, vem obrigando o Governo a investir em energia térmica, de
construcdo mais simples e rapida, porém de agressdao ambiental talvez superior a das
hidraulicas devido a alta emissao de carbono na atmosfera aumentando os problemas no setor
elétrico.

O setor elétrico vem apresentando um aumento da presenga de pequenos produtores
independentes, principalmente em relagdo as chamadas Pequenas Centrais Hidrelétricas
(PCHs) que sdo interligadas a rede elétrica de distribuicdo e sem controle centralizado. Além
disso, tambem existe 0 aumento na utilizacdo de energia eolica, sabidamente instavel e
causadora de variacGes abruptas na geracdo, no qual vem trazendo & operacdo do Sistema

Elétrico Interligado (SIN) grandes desafios. Do ponto de vista de estabilidade de sistemas
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elétricos, as variacGes de tensdo e frequéncia no SIN, vem se tornando cada vez mais
frequentes, provocando a atuacdo de equipamentos de protecdo e 0s consequentes
desligamentos.

Com a reestruturacdo do setor elétrico, a estabilidade no fornecimento de energia
tornou-se fator primordial para o sucesso das empresas distribuidoras de energia. A Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), que é o 6rgdo regulador e fiscalizador do sistema
elétrico brasileiro, é a responsavel por definir padrdes de qualidade, bem como as penalidades
pelo ndo atendimento desses padrdes. A adoc¢do de novos padrdes de desempenho induziu as
empresas fornecedoras de energia a reverem suas metodologias de avaliacdo e atuacdo no
sistema a fim de atender novas exigéncias.

Diante deste novo paradigma e procurando solucGes para essas questdes, as empresas do
setor elétrico estdo buscando utilizar tecnologias avancadas para aquisicdo e armazenamento
de informacdes, as quais incluem os chamados distirbios ou eventos de interesse (Bollenet
al., 2009). Um tipico exemplo dessa tecnologia sdo os Sistemas de Medigdo Fasorial
Sincronizada (SMFs).(Bakkenet al., 2011).

Os SMFS sdo tecnologias inovadoras para o aprimoramento da operacdo do SEP.
Basicamente, fazem parte desse sistema as unidades de medicdo fasorial (PMUs -
PhasorMeasurementsUnits) que detectam e transmitem os valores de tensdo, corrente e seus
respectivos angulos de fase sincronizadas no tempo pelos chamados concentradores de
medicdo fasorial (PDC - Phasor Data Concentrator), disponibilizando as grandezas medidas
para as mais diversas aplicacoes.

O Avanco tecnoldgico dos SMFS, quando aplicado a monitoracdo, por exemplo, pode
agregar avangos significativos para o conhecimento do comportamento do setor elétrico. A
medicdo dos chamados sincrofasores ja faz com que o estado do SEP seja medido de forma
mais exata, rapida e confidvel. Logo, essa nova perspectiva trazida a operacdo pelos SMFS
oferece solucdes inovadoras do ponto de vista relacionadas a supervisdo, ao controle e a
protecdo dos sistemas de poténcia. Portanto, surgem novas idéias para o campo da
investigacao sobre as possiveis aplica¢fes das informacdes obtidas.

Apesar da tecnologia avancada, estabelecer metodologias eficientes para predizer com
uma certa antecedéncia de tempo a ocorréncia de perturbacdes nos dados coletados dos SMFs
é uma atividade incipiente no setor elétrico. Uma das razdes ¢ a dificuldade no tratamento do
grande volume de dados coletados pelos SMFs, que apresentam taxas de amostragem de até a

60 amostras por segundo. Outro problema é que os dados sdo frequentemente armazenados
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sem serem devidamente rotulados, o que complica a aplicacdo de técnicas de mineracdo de

dados baseadas em aprendizado supervisionado (Witten; Frank, 2005).

I1. Motivacgdo

O avanco da tecnologia da informagdo permitiu que o volume crescente de dados fosse
armazenado com menos custo computacional. Contudo, esses dados em seus formatos
originais de armazenamento ndo trazem muito valor agregado para conhecimento e precisam
ser tratados para serem Uteis e aproveitados. Contudo, uma vez tratados e passados por um
processo de mineragdo de dados, podem revelar conhecimentos relevantes para varios tipos de
aplicacdes como, por exemplo, a determinacdo de padrées em SEPs.

Durante uma perturbacdo em um SEP a identificacdo e o restabelecimento da rede devem
ser realizados o mais rapido possivel. Para tanto, se faz necessario conhecer a natureza do
problema. Um modelo capaz de lidar com as incertezas existentes no problema de
classificacdo se torna extremamente necessario. Assim, o desenvolvimento de uma
metodologia baseada em técnicas de mineracdo de dados que possam apontar com intervalo
minimo de antecedéncia a ocorréncia de uma perturbacéo, a partir de dados reais oriundos dos

SMFs, é a motivacdo principal desta dissertacao.

I11. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em propor uma metodologia para classificagcdo
de perturbacbes em linhas de transmissdo a partir de medi¢Oes fasoriais sincronizadas
utilizando técnicas de mineracéo de dados.

Como objetivos especificos, este trabalho visa:

a) Desenvolver um aplicativo que recupere de forma seletiva dados da medicéo fasorial
de acordo com um intervalo de tempo. Mais especificamente, este aplicativo fara a
leitura dos arquivos provenientes das PMUs que possuem um formato especifico e sdo
do tipo binario. Além disso, dada a elevada taxa de amostragem da medigéo fasorial,
serdo selecionadas amostras apenas dentro de janelas de intervalos de tempo em torno
das ocorréncias de perturbacdes de interesse, sem prejuizo da confiabilidade dos dados

e sua relevancia na descricdo dos fendbmenossob analise;
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b) Selecionar as varidveis (parametros) de interesse para o problema que poderao incluir,
além das varidveis armazenadas pelas PMUs, variaveis calculadas a partir dessas
como, por exemplo, a diferenca angular de tensdes entre barras de instalagbes
diferentes;

c) Rotular as amostras coletadas e pré-processadas com o auxilio de um especialista para
que se possa treinar e testar os classificadores utilizados no trabalho;

d) Avaliar de forma sistematica alguns dos principais algoritmos de classificacdo
utilizados na literatura. Neste caso, a escolha dos valores que definem os modelos dos
classificadores, tais como o nimero de neurdnios na camada escondida de uma rede
neural, é feita através de um processo automatico denominado de selecdo do modelo
(modelselection);

e) Comparar o desempenho dos classificadores utilizando métricas de avaliacdo tais

como taxa de acerto, taxa de especificidade, taxa de sensibilidade e outras.

IV. Estado da Arte

Existem indmeros trabalhos relacionados a proposta do presente estudo. A maioria
aborda técnicas de mineracdo de dados na predicdo de contextos elétricos, sendo alguns
destacados nessa sessao. Uma abordagem observada nessa direcdo é a analise de perturbacGes
em SEPs com informac@es oriundas de bases de dados simuladas e extraidas de PMUs, no
qualsdo destacados alguns estudos.

Em Zimmer et al. (2012) foi feito um estudo onde sdo descritos resultados que fazem
deteccdo automaética de perturbacGes sistémicas em redes elétricas. Um sistema de medicao
fasorial instalado na rede de baixa tensdo é utilizado para obter dados de perturbacdes no SIN.
A metodologia proposta consiste na utilizacdo de um filtro de média mével, do célculo da
taxa de variacdo da frequéncia e de um algoritmo de deteccdo e validagdo da perturbacéo.
Trés estudos de casos de ocorréncias de perturbacGes na rede elétrica do SIN séo utilizados
para demonstrar seu funcionamento, nos quais as alteracbes foram detectadas, inclusive
sinalizando suas respectivas localizagdes. O estudo apresentou resultados que demosntram
que a metodologia utilizada nessa pesquisa pode ser utilizada para extracdo de dados reais de
PMUs para predicdes de perturbaces em SEPs.

Por outro lado, Gémes e Rios (2013) apresentamdois aspectos considerados ideais

para o problema da instalacdo de PMUs. Em primeiro lugar, um modelo de ILP (Integer
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Linear Programacao) encontra o nimero de PMU e a sua colocacdo em fases separadas, e
maximiza a observabilidade do sistema em cada periodo de tempo. O modelo leva em conta
para PMUs: o orcamento disponivel por cada fase, a expansdo do sistema de energia,
juntamente com a colocacdo multiplos estagios,a redundancia na colocagdo, links de
comunicagdo, definicdo do usuario para restricdes de tempo de atribuicdo e a injecdo sem
efeito. Em segundo lugar, é proposta uma metodologia para identificar autocargas a serem
observados para a monitorizacdo da estabilidade dinamica. A metodologia identifica grupos
coerentes em grandes sistemas de energia usando uma nova técnica baseada na teoria dos
grafos. A metodologia é aplicada sobre o sistema de teste de 14 barras. Os resultados indicam
que o modelo de otimizacdo encontra 0 niumero étimo de PMU quanto a colocagdo por fases,
enguanto o observabilidade em cada fase é maximizada. Além disso, mostra-se que os planos
de expansao e requisitos particulares de observabilidade pode ser considerado no modelo sem
aumentar o numero de PMU necesséria, e o efeito de injecdo de zero, o que reduz o nimero
de PMU, pode ser considerado no modelo.

Zhang (et al, 2013) fez uma pesquisa onde demosntra a classificacdo de perturbacoes
em SEPs com base de dados simulada. O estudo utilizou um ANFIS (Sistema Artficiai de
inferéncia neural-fuzzy) esquema de classificacdo de perturbacbes com base no sistema de
distribuicdo de aterramento-efetivo. As correntes transitorias sdo obtidas por transformada
wavelet ap6s as perturbacGes ocorrerem. De acordo com a caracteristica estatistica de
correntes transitérias em diferentes tipos de perturbacdes. Os mesmos podem caracterizar 0s
tracos do tipo de falta e mostrar um disciplinador diferente em variados tipos de perturbacdes.
Os dados séo introduzidos em trés ANFIS para obter o tipo de falta. A abordagem proposta
necessita apenas as tensdes e correntes medidas na subestacao, e pode identificar dez tipos de
perturbacdes do tipo curto-circuito com precisdo. O modelo de simulacéo é estabelecida em
ambiente chamado PSCAD/EMTDC, e o desempenho da abordagem da pesquisa é analisada.
Os resultados mostram que a proposta do estudo tem alta precisdo. Além disso, a
adaptabilidade das abordagem propostas para 0 sistema de aterramento e neutro €
compensado em diferentes configuracGes de rede através de simulagoes.

Liao (2014) fez um estudo que apresenta a localizacdo exata de perturbagdes em um
sistema de distribuicdo de energia elétrica, no qual é importante para manter a
confidencialidade do sistema. Diversos métodos foram propostos no passado em relacéo a
esse contexto, que normalmente tém diferentes pressupostos e, portanto, sdo aplicaveis as
circunstancias especificas. O estudo utiliza um método geral de localizagdo de perturbacGes

que ¢ aplicavel as redes de distribuicdo com desequilibrios e multi-fontes, empregando
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tensbes e correntes na subestacdo local. O método ndo requer que o tipo de defeito seja
conhecido, e é aplicavel a qualquer tipo de perturbagdes. O experimento € baseado na matriz
de impedancia que permite o estabelecimento das equacdes que regem a relacdo entre as
medicdes e a localizacdo de falhas. Os estudos de avaliacdo demonstraram a eficacia da
proposta e a sua robustez com respeito a possiveis erros de medicdo e as variagdes de carga
que podem prevenir futuros desligamentos em toda rede.

A publicacdo de Zin et al. (2015) apresenta um novo algoritmo para deteccdo de
anomalias e classificacdo de perturbacGes em linhas de transmissdo de energia usando
transformarda de wavelet discreta (DWT) e rede neural back-propagation (BPNN) com base
na transformacdo de Clarke sobre a transmissédo paralela. No modo Alfa e beta correntes
geradas pela transformacéao de Clarke foram utilizados para converter o sinal de DWT e obter
os coeficientes de transformada wavelet(WTC) e também coeficiente de energia wavelet
(WEC). Daubechies4 (DB4) foi usado como uma wavelet mée para decompor oS
componentes de alta frequéncia do sinal de erro. A simulagcdo foi realizada utilizando
PSCAD/EMTDC para modelagem do sistema de transmissao. A simulacdo foi realizada em
diferentes locais ao longo da linha de transmissdo com diferentes tipos de perturbacdes,
resisténcia de falta, localizacdo de perturbacdes e angulo inicial de falha em um determinado
modelo de sistema de poténcia. Quatro métodos estatisticos utilizados foram utilizados para
determinar a precisao, deteccéo e classificacdo das perturbacées. Os resultados mostram que a
melhor transformacdo Clarke ocorreu na configuracdo de 12-24-48-4, respectivamente. Por
exemplo, os erros usando o método de erro médio quadrado, os erros de BPNN,
Reconhecimento de Padrfes Rede e Fit Rede sdao 0,03721, 0,13115 e 0,03728,
respectivamente. Isto indica que os resultados do BPNN teve o menor erro.

Em Fathabadi (2015) sdo apresentadas duas abordagens para detectar perturbacdes do
tipo curto-circuito em linhas de transmissdo de energia que podem fazer predi¢bes de
desligamentos. Os dois métodos propostos abrangem aspectos tedricos e técnicos. A primeira
abordagem ¢ um método de computagdo que usa transformada wavelet discreta. A segunda
abordagem é um método baseado em hardware que utiliza uma nova proposta em duas fases
de filtro de resposta de impulso finito com uma frequéncia de amostragem de 32 kHz, e um
tempo muito curto de processo em trés amostras de tempo. Os resultados obtidos através da
simulacdo de 230 kV, 50 Hz em linha de transmissdo de energia trifasico sdo dados para
validar os resultados tedricos, e verificar explicitamente que a abordagem baseada em filtro
tem uma preciséo de 100% na presenca de 10% de perturbagOes enquanto a precisdo do

abordagem baseada transformada wavelet é de aproximadamente 97%, entretanto € menos
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complexo e com pouco custo de implementacéo.

Babu e Mohan (2015), realizaram um estudo de classificacdo de perturbacdes que
podem ocasionar desligamento em linhas de transmissdo de energia. Neste Trabalho foi
proposto uma classificacdo dessas perturbacdes usandoo Modo Empirico de Decomposicéao
(EMD) e Support Vector Machines (SVMs). EMD é usado para decompor tensdes de linha de
transmissdao em func¢Ges de modo intrinseco (IMFs). Huang Hilbert Transform (HHT) é usado
para a extracdo de caracteristicas de IMFs. Um modelo SVM mudltipla é introduzida para
classificar a condicdo dasperturbacdes entre as dez perturbacdes no sistema de poténcia. O
algoritmo é validado usando ambiente MATLAB/ SIMULINK. Os resultados demonstram
que a combinacdo de EMD e SVM podem ser um classificador eficiente com niveis aceitaveis
de preciséo.

Chompoobutrgool e Vanfretti (2015), apresenta um estudo abrangente de informacdes
extraidas de PMUs em SEPs que analisa as oscila¢cBes dos sinais dominantes em inter-area
(WADC - wide-area damping control) e sua aplicacdo para controle de amortecimento do
sistema de energia de area ampla (WADC). A analise, realizada em ambos 0s pequenos e
grandes sistemas de estudo, centra-se nas relacBes que surgem a partir de caracteristicas
fisicas de oscilacBes inter-area, ou seja, a observacdo modal de sinais em caminhos
dominantes e suas propriedades de sistema de loop em controle correspondente (ou seja,
estabilidade e robustez). O objetivo é ser capaz de explorar adequadamente os sinais de
caminho dominantes para a mitigacdo das oscilacdes inter-area. Diretrizes e consideracfes sdo
fornecidos para facilitar a concep¢do de WADC usando a abordagem proposta.

Zamani et al. (2015) estudou a aplicacdo de PMU como medida protetiva especial com
seguranga avangada em SEPs. Um método hibrido baseado no PMU é proposto para avaliar
os limites de estabilidade transitéria de um sistema multi-maquina com antecedéncia de
contingéncias de rede. O método é baseado na técnica Unica de maquina equivalente (SIME),
que combina algoritmos no dominio do tempo com o método direto de critério de area igual,
para determinar os limites de poténcia de estabilidade sobre as grandes linhas de transmissao.
Além disso, com base na condigdo da rede em tempo real, obtidos por medicdes sincrofasores,
uma estratégia é proposto para determinar se eficazmente um sinal de alarme deve ser emitido
para a proxima contingéncia. A eficacia do método de alarme automatico baseado em PMU é
avaliado e discutido por meio de estudos de simulagéo realizados no simulador digital em
tempo real (RTDS) e ambiente de software MATLAB.

Em Mohammadi e Maryam (2015) apresentam a necessidade de sele¢do de recursos e

reducdo de dimensdo como um passo fundamental na avaliagcdo de sistemas de energia em que
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0 numero de recursos que representa o estado de redes de energia aumenta drasticamente a
seguranca. Acreditam que essas grandes quantidades de atributos ndo s&o apropriados para
serem utilizados como entradas para técnicas de inteligéncia computacional, porque pode
levar a um procedimento demorado com resultados insuficientes e eles ndo sdo adequados
para fins on-line e atualizagdes.

Os referidos pesquisadores propuseram um método combinado para uma avaliacao de
seguranca on-line de tensdo em que a dimensdo dos dados de token de PMU ¢é reduzido por
meio de andlise de componentes principais (PCA). Em seguida, os recursos com diferentes
indices de estabilidade sdo colocados em varias categorias e selecdo de recursos é feita por
andlise de correlacdo em cada categoria. Estas caracteristicas selecionadas sao, entdo, dado a
arvores de decisdo (DTS) para classificacdo e avaliagdo na seguranca de sistemas de
energia.O método é aplicado ao sistema de teste de 39 subestacGes de uma parte da rede de
energia do Ird. Os resultados apresentam que as DTs com dados reduzidos tém regras de
decomposicdo mais simples, melhor desempenho na economia de tempo, o erro DT razoavel e
sdo mais adequados para atualizacBes constantes.

Os trabalhos de Chompoobutrgool, Vanfretti(2015), Zamani et al. (2015), Guo et al.
(2015) e Mohammadi e Maryam (2015) serviram de referéncia basica para o estudo, pois
utilizam informacdes armazenadas em PMUs. Apesar de serem pesquisas que abordam
estudos relacionados ao uso de base de dados reais, ndo enfocam a classificacdo de
perturbacdes de informac6es extraidas de PMUS. Diferente de Zimmer (2012) que serviu de
referéncia para estudo, pois apresenta uma metodologia enfocando diretamente o emprego de
PMUs na classifcacdo de perturbagdes utilizando filtro de média movel, célculo da taxa de
variacdo da frequéncia e de um algoritmo de deteccéo e validacdo da perturbacdo, servindo
como principal referéncia para o estudo e validando a originalidade da dissertacdo e sua
relevancia com uma nova proposta de metodologia que aborda o emprego de técnicas de

mineracao de dados para esse fim.
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V. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo é dividida em tréssessdes. Apos esta introducdo, no Capitulo 1 séo
explicados o0s elementos teoricos utilizados neste trabalho. No Capitulo 2, intitulado
“Fundamentagao Teorica”, é apresentada a metodologia proposta, enfatizando-se a area de
estudo, o processo de composicdo da base de dados com as medicGes fasoriais sincronizadas
coletadas e o processo de classificacdo de perturbacdes. No Capitulo 3 sdo apresentados os
resultados obtidos pelos classificadores como prova de conceito da metodologia aplicada. Na

sessdo finalsdo apresentadas as conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros.
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CAPITULO 1
FUNDAMENTACAO TEORICA

1.1. Introducéo

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma descricdo conceitual sobre mineracdo de
dados, classificadores e as tecnologias de medicdo fasorial, que sdo 0s principais assuntos de

interesse das areas de estudo que comp&em esta dissertacao.

1.2. Mineracdo de Dados

E crescente a quantidade de dados armazenados em um sistema computacional. Uma boa
parte desses dados, em particular dados coletados automaticamente por aplicagdes de
monitoracdo, excede a capacidade de compreensdo humana. Consequentemente grandes
guantidades de dados tornam-se “dados mortos” sem nenhuma utilidade. Entretanto,
dependendo do contexto os mesmos podem se configurar como um agente potencial no que se
refere ao suporte a tomada de decisdo. Por exemplo, em sistemas elétricos de poténcia, onde
os dispositivos de monitoramento possuem elevadas taxas de amostragem, é possivel predizer
0 tempo de vida util de um equipamento de protecdo elétrica através da aplicacdo de técnicas
de mineracdo de dados (Pires, 2009).

Portanto, a mineracdo de dados vem despertando o interesse de muitos especialistas no
setor elétrico devido a ampla disponibilidade e heterogeneidade de dados armazenados
eletronicamente em inimeros equipamentos que assistem 0s SEPs, e também a necessidade de
encontrar novos padrdes ou transformar dados ocultos em informacgdes Uteis que possam ser
aplicados como suporte a tomada de decisdo ou a avaliacdo de resultados.

Por ser considerado multidisciplinar, existem varias defini¢cbes para o termo mineracdo de
dados. A seguir, sdo destacados os conceitos mais utilizados:
a) Fayyadet al. (1996): “Mineragdo de dados € um passo no processo de Descoberta de
Conhecimento que consiste na realizacdo da analise dos dados e na aplicacdo de
algoritmos de descoberta que, sob certas limitacbes computacionais, produzem um

conjunto de padrdes de certos dados.”;
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b) Hanet al. (2011): “Mineracdo de dados € anélise de grandes conjuntos de dados a
fim de encontrar relacionamentos inesperados e de resumir os dados de uma forma
que eles sejam tanto Uteis quanto compreensiveis ao dono dos dados.”;

c) Hanet al. (idem): “Mineragdo de dados ¢ analise de grandes conjuntos de dados a
fim de encontrar relacionamentos inesperados e de resumir os dados de uma forma
que eles sejam tanto Uteis quanto compreensiveis ao dono dos dados.”;

d) Cabenaet al. (1998): “Minerac¢do de dados ¢ um campo interdisciplinar que junta
técnicas de maquinas de conhecimentos, reconhecimento de padrdes, estatisticas,
banco de dados e visualizacdo, para conseguir extrair informac6es de grandes bases
de dados.”.

Alguns autores definem mineracdo de dados como uma etapa dentro do processo de
descoberta de conhecimento em base de dados (Knowledge Discovery in Databases-KDD)
(Fayyadet al., 1996; Krzysztofet al., 2007) e outros como sindnimo de KDD (Wang2005; Han
et al., 2011). No entanto, todos concordam que o processo de mineracdo deve ser iterativo,

interativo e dividido em fases. A seguinte ilustracdo apresenta as etapas do processo de KDD:

Avaliaglo )

Mineragho de Dados & /:
{Pré-?rocessamcnlo) e
y I O

/ Conhecimento
. | Padrdes

Dados
Dados Pré-Processados Transformados

Dados Escolhidos

Transformaglo

Dados

Figura 02: Etapas do processo de descoberta de conhecimento (KDD). (Fonte: adaptado de Fayyadet al., 1996).

Como se pode observar na figura acima, existem varias etapas no processo de KDD
para que se possa chegar a resposta desejada. Hamrouniet al. 2015 coloca que a fase que
compdem o Pré-Processamento de dados (limpeza, integracdo, selecdo e transformacdo dos
dados)séo etapas que tem uma relevancia significativa dentro de todo o processo, pois sao

procedimentos essenciais para que algoritmos de mineracdo de dados possam retornar
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resultados mais precisos. A seguir € apresentada uma breve descri¢do das etapas apresentadas
na Figura 2:
a) Selecdo: Fase que sdo escolhidos os atributos mais relevantes para o dominio do
problema;
b) Pré-processamento: consiste na limpeza (retirada de ruidos e informacGes
desnecessérias) e na integracdo de dados;
c¢) Transformacdo: transforma os dados para um formato apropriado quando
necessario;
d) Mineracgéo de dados: aplicacéo de algoritmos inteligentes baseados em aprendizado
de méaquina para extracao de padrdes de comportamento nos dados;
e) Interpretacdo e avaliacdo dos dados: etapa onde sdo avaliados e identificados 0s
padrdes de interesse para o dominio do problema, os quais dardo suporte a tomada

de decis6es humanas.

1.2.1. Tarefas da Mineracgado de Dados

A mineracdo de dados geralmente é categorizada pela sua capacidade em realizar
determinadas tarefas. Sdo exemplos de tarefas da mineracéo de dados (Hanet al., 2011):

a) Associacdo: consiste na descoberta de quais atributos estdo relacionados.
Apresentam a forma: SE atributo X ENTAO atributo Y

b) Sumarizacao: é a tarefa utilizada para encontrar uma descricdo simples e compacta
do conjunto de dados. A sumarizacdo pode ser aplicada em diferentes niveis de
abstracdo e pode ser vista a partir de diferentes angulos;

c) Agrupamento (clustring): tarefa que tem como objetivo identificar e aproximar
dados que possuem caracteristicas semelhantes. Um agrupamento (cluster) é uma
colecdo de registros similares entre si, porem diferentes dos registros dos outros
grupos;

d) Classificacdo: tarefa que consiste na busca de uma funcdo (mapeamento) que
permita associar cada registro a um rotulo categérico denominado de classe. Uma
vez determinada em uma fase de treino, essa funcéo pode ser aplicada em uma fase
de teste a novos registros, de forma a prever as classes nas quais tais dados melhor
se enquadram;

e) Regressdo: é uma tarefa muito similar a classificacdo, porém é usada quando a

saida desejada é dada por um valor numérico e ndo um categorico;
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Neste trabalho a tarefa aplicada € a classificacdo. Mais especificamente, considerando as
amostras das medicGes fasoriais sincronizadas obtidas, a tarefa ao longo desse trabalho
consiste em classificar esses dados em uma das 3 perturbagdes possiveis rotuladas de acordo

com a metodologia apresentada na Secéo 3.2: normal, pré-perturbacéo e perturbacao.

1.3. Classificadores

Um classificadorFé um mapeamento F:R* — {1..., Y}, onde K ¢ a dimens&o do vetor de
entrada x€ R¥e o rétulo y €{1..., Y} é a classe. Quando se treina um classificador
computacional usando aprendizado supervisionado, é dado um conjunto de treinamento
T={(X1, y1),..., (Xn, Yn)} contendo Nexemplos de (x,y).

Para tarefa de classificacdo, foi utilizado o software de mineracdo de dados WEKA que
sera discutido na proxima secdo. As secOes seguintes listardo os principais classificadores
utilizados. Como cada um desses classificadores poderia render material para uma dissertacéo
inteira, ao invés de discuti-los em profundidade, busca-se prioritariamente ilustrar como 0s

mesmos sdo usados no WEKA.

1.3.1. Software Weka

O WEKA (WaikatoEnvironment for KnowledgeAnalysis) é reconhecido por profissionais
da area académica e cientifica como uma ferramenta de referéncia em aprendizado de
maquina e mineracdo de dados. A ferramenta apresenta um conjunto de implementacdes de
algoritmos que utilizam diversas técnicas de inteligéncia computacional. Esta ferramenta foi
implementada na linguagem de programacdo Java, tornando-o acessivel nas principais
plataformas computacionais (Witten& Frank 2005; Hall et al, 2009).

O WEKA inclui algoritmos de regressdo, classificacdo, agrupamento, regras de
associacdo e selecdo de pardmetros (atributos). Atualmente estd na versdo 3.6.13, sendo
organizado em trés modulos de operacdo. No primeiro, SimpleCommandLine Interface (CLI),
a interagdo do usuario com WEKA ocorre através de linhas de comando. O Explorer é
considerado o principal médulo, pois executa a interface grafica para execucdo dos algoritmos
de aprendizado de maquina suportados pelo WEKA. E o terceiro, € 0 modulo Experimenter
no qual o usuério, também por meio de interface grafica, executa testes estatisticos em

diferentes algoritmos simultaneamente a fim de avaliar os resultados obtidos.
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Primeiramente, antes de utilizar qualquer pacote do software WEKA, os dados devem
ser convertidos para um formato de arquivo que a ferramenta consiga entender. Nesta
dissertacdo o formato adotado é proprio do WEKA denominado de arff (Attribute-
RelationFileFormat). Um arquivo no formato arff € um arquivo ASCII dividido em trés
partes. A primeira parte, denominada relagao indicada pelo marcador “@relation” que ocupa a
primeira linha do arquivo e identifica 0 nome da relagdo. A segunda parte, iniciada com o
marcador “@attribute” contém a lista de todos os atributos (ou parametros), onde é necessario
definir o tipo e os valores que eles podem assumir. Ao utilizar os valores categoricos para 0s
parametros é importante ressaltar que estes devem permanecer entre chaves e separados por
virgula. Por Gltimo, a terceira parte, encontra-se logo apds a linha que apresenta o0 marcador
“@data” e consiste dos exemplos (instances), isto €, cada linha representa uma entrada para
os algoritmos do WEKA. Vale ressaltar que um arquivo no formato arff ndo especifica qual
parametro € a classe, permitindo desta maneira que o arquivo seja mais flexivel. Portanto, o
que o WEKA entende por instance, reline o que a notagdo que serd adotada chama de
instancez mais o rétulo y.

O WEKA possui diversos algoritmos de classificacdo, sendo que apenas alguns dos
principais, tais como Rede Neural Artificial (RNA) multicamadas treinadas com algoritmo
backpropagation, Random Forest (RF), maquinas de vetores de suporte (Support Vector
Machine - SVM) e K-vizinho mais proximo (K-NearestNeighbor(KNN)), foram utilizados. O
motivo para escolha destes algoritmos, € que eles representam alguns dos principais

paradigmas de aprendizado de maquina.

1.3.2. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sdo sistemas paralelamente divididos em camadas
interligadas por pesos sindpticos e compostas por neurbnios artificiais que calculam certa
funcdo matematica (usualmente ndo linear). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas pelos chamados pesos sinapticos (Haykinet al., 2009).

Neste trabalho foi utilizada uma Rede Neural do tipo perceptron de multiplas camadas
(MultiLayerPerceptron - MLP) treinada com o algoritmo backpropagation também chamado
de regra delta generalizada (Haykin et al., 2009). Mais especificamente, foi utilizada a classe
MultlayerPerceptron do WEKA. Os principais parametros dessa classe sao:

a) -L: corresponde a taxa de aprendizado utilizada pelo algoritmo backpropagation e

este valor deve ser entre 0 e 1 (Padréo € 0.3);
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b) -M: taxa de momento para o algoritmo backpropagation e este valor deve ser entre
0 e 1 (Padrdo ¢ 0,2);

c) -N: este parametro corresponde ao numero de épocas para treinamento da rede e 0
padrdo é 500;

d) -H: Corresponde a quantidade de camadas ocultas que podem ser criadas na rede.
Por exemplo -H 3, 2 cria duas camadas intermediarias com 3 e 2 neuronios,
respectivamente.

Outra forma de representar pode ser através do uso de letras: a opcéo corresponde “a”

9
1

(nimeros de atributos + numero de classes)/2; as outras opgdes sdo: “i”” (nimero de atributos),

o (nmero de classes) e, “t” (nUmeros de atributos + nimero de classes).
1.3.3. Maquinas de Vetores de Suporte

As méaquinas de vetores de suporte constituem uma técnica de aprendizado de maquina
fundamentada pela teoria da aprendizagem estatistica. Sdo geralmente aplicadas usando um
conjunto de treinamento selecionado aleatoriamente e classificado com antecedéncia. As
SVMs usam um dispositivo chamado de mapeamento do kernel para mapear dados no espaco
amostral. A finalidade de um classificador SVM est4 em encontrar um hiperplano (superficie
de deciséo) que maximize a separacdo no espaco de classes (Faceli, 2011; Vapnik, 2013).

Um ponto importante no algoritmo de aprendizagem por vetor de suporte é a funcdo
kernelou funcdo ndcleo. Na literatura, varias possibilidades de kernel SVM séo apresentadas
em aplicacbes envolvendo reconhecimento de padrbes, tais como: linear, polinomial,
sigmdide e funcdes de base radial (Radial BasisFunction- RBF).

As SVMs, e outros métodos kernel, podem ser caracterizados como uma funcdo de

estimacéo definida a seguir:

TN GCHEREVIZES

Equacéaol

Onde:

e H,.corresponde ao espaco euclidiano gerado pelo kernelK;
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@ = h + b, onde h corresponde ao produto do vetor (w) pelo vetor de suporte (x,)
comhe H,;

e bcorresponde ao bias, be R;

e L(¢(x,),y,) correspondente a funcdo perda (risco fundamental);

e ] corresponde a auto valores;

e Vcorresponde ao nimero de exemplos de treino;

No WEKA, o classificador SVM é implementado na forma de um modulo extra. Este
classificador implementa uma versdo da LibSVM otimizada para uso com o WEKA (EI-
Manzalawy; Honavar, 2005). Para lidar com o problema de multi-classes, as SVMs séao
organizadas na LibSVM no esquema one-versus-one (ou all-pairs). (Rifkin;Klautau, 2004).No
escopo desse trabalho, foi utilizada a funcdo kernel RBF. Assim, os principais parametros
utilizados foram o -C, parametro de penalidade do termo de erro, e o -G, largura da funcao

dos kernels.

1.3.4.Random Forest

O classificador Random Forest utiliza mecanismos de dividir para conquistar para
resolver problemas de decisdo de modo que cada arvore depende dos valores de um vetor
aleatorio disposto de forma independente e com a mesma distribuicéo para todas as arvores da
floresta. A idéeia principal é que problemas mais complexos possam ser divididos em
problemas mais simples de forma recursiva. Essas solu¢@es podem ser combinadas em forma
de arvore para gerar uma solucéo do problema maior. A proposta é que dividindo o espaco de
exemplos em subespacos que s@o ajustados em diferentes modelos, sendo formalmente
estruturado em um grafo aciclico em que cada nd, ou é um nd de divisdo com dois ou mais
sucessores dotado de um teste condicional, ou um nd folha rotulado com uma nova classe
(Faceli, 2011).

No WEKA, o Random Forest tem inimeros parametros, sendo que 0s principais sao
(Zhouet al., 2014):

a) - Depth: responsavel pela profundidade da arvore.

b) -K: numero de recursos em cada iteracao.

c) -1: nimero de arvores do modelo.
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1.3.5. K=Vizinho Mais Proximo

Os classificadores vistos anteriormente sdo caracterizados pelo fato de utilizarem os
dados de treinamento para construirem um modelo de classificacdo, o qual, uma vez
encontrado e testado, estara pronto para testar qualquer padrédo novo. Diferentemente desses
classificadores, o classificadorKNN(K-vizinho mais préximo) utiliza os préprios dados de
treinamento como modelo de classificacdo, isto é, para cada novo padrdo que se quer
classificar, utiliza-se os dados do treinamento para verificar quais sdo 0s exemplos nessa base
de dados que sdo mais proximos do padrdo em analise. A cada novo padrdo a ser classificado
faz-se uma varredura nos dados de treinamento, 0 que provoca um grande esforgo
computacional.

Considerando um conjunto de treinamento com M exemplos e seja z = (z4,...,3,) Uma
novainstance, ainda ndo classificada,a fim de classifica-la, calcula-se as distancias, através de
uma medida de similaridade, entre z e todos os exemplos do conjunto de treinamento e
considera-se os K exemplos mais proximos (com menores distancias) em relacéo z. Verifica-
se entdo, qual a classe queaparece com mais freqiiéncia, entre os K vizinhos encontrados. O
padrdo z sera classificado de acordo com a classe y mais frequente dentre os K exemplos
encontrados(Witten& Frank, 2005; Faceli 2011).

O KNN no WEKA ¢ implementado na classe IBK e seus principais parametros sdo:

a) -N: namero de centros (ou K);

b) -S: esta opcdo gera aleatoriamente os centros.

1.4. Tecnologia de Medicéo Fasorial

Nos Sistemas Elétricos de Poténcia, no que se refere a area de operacdo, observa-se
gue no decorrer dos Gltimos anos varios trabalhos de pesquisa tém abordado a possibilidade
de capturar informacdes fasoriais, enfatizando o desenvolvimento de sistemas de medicdo
fasorial sincronizada baseado em equipamentos como as PMUs. Nesse tipo de sistema todas
as medidas sdo realizadas com base no mesmo instante de tempo, a partir da fonte de
sincronizacdo fornecida por um sinal de GPS (Global Positioning System), que também
controlam medidas de magnitude e angulo das tensbes nas barras, permitindo analisar o

estado real de sistemas elétricos (Singh et al., 2011).
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Diante deste cenario, segundo Tochetto (2014), novas tecnologias baseada em
medicdo fasorial sincronizada estdo sendo propostas por grupos de pesquisa e também por
empresas do setor elétrico. Isto € possivel, pois os sistemas de medicéo fasorial sincronizada
viabilizam a medicéo de grandezas em subestacfes geograficamente distantes, a uma taxa que
varia de 10 a 60 medidas por segundo e com precisdo angular adequada aos parametros das
aplicacBes que utilizam essa grandeza. Essas caracteristicas quando aliadas as necessidades
tecnoldgicas atuais potencializam o desenvolvimento de novas ferramentas para supervisao e
controle do sistema em tempo real.

Neste sentido, para que um sistema de medicdo fasorial sincronizada seja
compreendido melhor, faz-se necessario apresentar alguns conceitos sobre o funcionamento e
0os componentes que fazem parte deste sistema. Tais conceitos serdo apresentados nas

proximas secoes.
1.4.1. Sistema de Medicao Fasorial Sincronizada

Sistema de medicdo fasorial sincronizada ¢ um sistema de medicdo simultanea de
grandezas elétricas, que na maioria das vezes sdo coletadas em unidades de instalacGes
geograficamente distantes umas das outras, usando 0s equipamentos de medicdo fasorial
(PMU), conectadas a um concentrador de dados fasoriais PDC. Este ultimo equipamento,
normalmente € uma unidade ldgica que coleta os dados fasoriais e os dados de eventos
registrados por uma PMU (Zamoraet al., 2014).

De acordo comBenmouyalet al. (2002) um fasor “¢ um niimero complexo associado a
uma onda senoidal. A magnitude do fasor é a mesma que a magnitude da onda senoidal. O
angulo de fase do fasor ¢ a fase da onda para t =0”. Considere um sinal senoidal apresentado

na Equacdo abaixo:

x(t) = X, cos(wt + ¢)

Equacéao?

Onde:
e wé afrequéncia do sinal em radianos por segundo;
e ¢ é afase em radianos;

e X,,éaamplitude méxima do sinal e



o %é o0 valor RMS (Root Mean Square) ou valor eficaz do sinal.

Aprepresentagdo do fasor desse sinal senoidal € dado por:

X . X
x(t) = T;efq’ = TZ(COS b +j sin )
Equagéo3
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O sinal senoidal e sua representacdo fasorial dado pelas equacBes?2 e 3 sdo

representados na figura seguinte:

— X

N
e/ \ | e~

\ 1.

S

X, /N2

seeeesesesaheasnns

=0

a)

b)

Figura2: Representacdo fasorial de um sinal senoidal: a) Sinal senoidal; b) Representacéo fasorial.

(Fonte: Singh et al., 2011).

A proxima figuraapresenta a configuracdo de um sistema de medicdo fasorial

sincronizada. Como se pode observar na figura, as informacGes sdo coletadas a partir das

PMUs localizadas em pontos estratégicos do sistema, de maneira que os dados (fasores) sdo

sincronizados via GPS recebendo um selo de tempo e posteriormente encaminhados aos

concentradores de dados fasoriais (PDC), que organizam as informac0es recebidas de forma a

agrupar aquelas que correspondem a um mesmo instante de amostragem.

Além da PMU e do PDC outros equipamentos participacdo do funcionamento ideal desse tipo

de sistema. Por exemplo, os equipamentos de GPS permitem amostragens das grandezas

elétricas de forma sincronizada no tempo, isto é, tomar amostragens simultaneas ainda que 0s

instrumentos de medicdo ndo estejam proximos ou nem na mesma instalacao.
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Figura 03: Configuracéo de um sistema de Medi¢&o Fasorial Sincronizada via GPS.

1.4.2.Unidade de Medida Fasorial

A unidade de medida fasorial (PMU) é fundamentalmente responsavel pela medicéo
de tensGes e correntes alternadas na forma de fasores, com adi¢do de uma tag de tempo,
obtida do sistema de sincronizacdo. A PMU obtém utilizando a sincronizacdo de um GPS e
uma cadéncia que pode variar entre 10 até 60 amostras por segundo, as amplitudes e fases dos
dados selecionados no exato instante da passagem pelo milissegundo exato.

A estrutura de uma PMU pode ser compreendida de modo simplificado a partir da
Figurad (abaixo). As entradas anal6gicas registradas pela PMU passam inicialmente por um
filtro. Depois de filtrado, o sinal de entrada (tensdo e corrente) é transformado em valores
discretos através de um conversor analdgico-digital (A/D). A etapa seguinte refere-se ao
processamento matematico das amostras a partir de um microprocessador que realiza o
calculo dos fasores usando Transformada Discreta de Fourier [Discrete Fourier Transform —
DF](Fechine, 2010). Por fim, os dados recebem um selo de tempo via GPS e sdo enviados a

outro equipamento, os concentradores de medicdo fasorial(Singhet al., 2011).

1.4.3. Concentrador de Medigdes Fasoriais

O concentrador de dados fasoriais tem como funcionalidade receber informac6es dos
fasores coletados pelas PMU através dos canais de comunicagdo, organizando de maneira
assincrona, para em seguida disponibiliza-los de acordo com as aplica¢des solicitadas, tanto

em tempo real quanto para estudos off-line. Alem disso, ele deve ser capaz de fazer um
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tratamento de erros de transmissdo, solicitar as informagdes perdidas e, principalmente, ter
operagéo continua em tempo real.

~—
Qv

PDC

l

L - J TRADUDOR
ENTRADAS ANALOGICAS comunIcacko
FILTRO . | conversos | ! vroosswor: |

A/D

Figura 04: Estrutura Basica de uma PMU.

Este processo € realizado diariamente, gerando assim um fluxo de dados capaz de
mapear o estado do sistema de forma bastante proxima a situacdo em tempo real, e que pode
ser ainda armazenado em memdaria ou apresentado em monitores nos centros de operagdo. A
Figura 5 apresenta a estrutura basica funcional de um PDC:

ACESSO VIA WEB

e e
& é <1 PDC J:
R ARQUIVAMENTO R
PMU /
TS
g L

Figura 05: Estrutura basica funcional de um concentrador de dados fasoriais.

Estas fungdes do PDC podem ser executadas normalmente, usando computadores

pessoais e, portanto, é responsabilidade do concentrador fazer o direcionamento dessas
informacgdes para os devidos terminais.
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Para conseguir atender todos esses requisitos, o PDC deve estar preparado para
trabalhar com um custo computacional alto. Tal requisito decorre da necessidade de
continuidade da operacdo em tempo real, de eficiéncia para armazenamento de dados, de alta
disponibilidade e confiabilidade, da capacidade de comunicacéo eficiente, de facil integracao
e de atendimento a diversos tipos de aplicacdo. Atraves dessas caracteristicas, 0 concentrador
deve ainda verificar junto as PMUs a existéncia de perturbagdes no sistema elétrico e, caso
alguma medicdo aponte para isto, os dados que serdo recebidos na sequéncia devem ficar
armazenamos durante um periodo de tempo (normalmente 2 minutos).  Assim, o PDC é um
dos equipamentos mais complexos do SMFS. Este equipamento requer atencdo prioritéria e
um alto investimento no desenvolvimento de aplicativos que atendam de forma adequada o
SEP.

1.4.4. Transmissao de Dados em SMFS

Para a transmissdo segura dos dados fasoriais, € necessario estabelecer uma rede de
comunicacdo (canais de comunicacao) que seja capaz de viabilizar a transferéncia de dados
entre as PMUs e o PDC, assim como permitir a troca de dados entre os mais diversos PDCs
que fazem parte do SEP em diferentes areas. Os meios de comunicacdo mais utilizados no
momento sdo: a internet e as redes privadas das préprias empresas.

Atualmente, os canais de comunicac¢do considerados aptos para o funcionamento
correto de um SMFS incluem opcdes de estruturas que sdo capazes de operar através de meios
especificos, ou ainda, através de tecnologia sem fio (wireless). Ao se escolher este Gltimo
meio implica nautilizacdo de canais de micro-ondas ou de sistemas de satélites.

Por outro lado, ao escolher um meio que utilize uma tecnologia com fio, diversas sdo
as escolhas possiveis, entre essas se pode citar o uso das linhas telefonicas, cabo de fibra ética
ou mesmo a rede de baixa e média tensdo, o que pressupde o emprego da tecnologia PLC
[Power LineCommunincation](Singh et al., 2011).

Um SMFS deve ser suportado por uma infraestrutura de comunicagdo com uma
velocidade capaz de alinhar e agrupar os dados medidos pela PMU. Naturalmente, alguns
sistemas de poténcia ndo apresentam a comunicacdo adequada. Contudo, deve-se levar em
consideracdo os beneficios trazidos pelas PMU, que a partir de agora podem justificar a
instalacdo de uma grande estrutura de comunicagao.

Poucas pesquisas foram até hoje realizadas sobre a questdo dos atrasos de

comunicagdo envolvendo a transmissdo dos dados dos sistemas de medicdo fasorial. No
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entanto, sabe-se que a velocidade para o envio de informacdes esta associada com o tipo de
meio de comunicagdo escolhido. Pesquisas apontam para um padrédo do IEEE 1344, mais
recentemente atualizado para IEEE C37.118 que define fornece um formato para os dados
transmitidos por uma PMU (IEEE, WorkingGroup H-8).

Os principais requisitos para os sistemas de comunicagdo sao:

a) Alta imunidade a ruidos;

b) Expansibilidade;

c¢) Envio de dados continuos em tempo real;

d) Seguranca;

e) Envio de dados perdidos;

f) Padronizacdo bem definida;

g) Facilidade de Integracao.

Como algumas aplicacdes ja fazem uso desse tipo de sistema (controle e operagdo em
tempo real, por exemplo) podem requerer altas taxas de atualizacGes de dados, é possivel
estabelecer uma estreita relacdo entre a aplicacdo escolhida e a eficiéncia do meio de
comunicacdo. As vantagens e desvantagens do meio de comunicacdo devem ser levadas em
consideracdo de modo a se escolher 0 meio mais adequado, ou seja, que compense requisitos
técnicos e financeiros, determinados pelas caracteristicas particulares de cada sistema de
poténcia.
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CAPITULO 2

MATERIAIS E METODOS

2.1. Areas de Estudo

Desde a instalagdo dos primeiros geradores e linhas de transmissdo até os dias de
atuais, os Sistemas Elétricos de Poténcia tém se tornado mais extensos e interligados,
procurando atender uma demanda cada vez maior. A velocidade dessa demanda, aliada a
situacbes como a desregulamentacdo do setor juntamente com a incorporacdo de novas
tecnologias de equipamentos, vem aumentado e tornando complexo a operacdo dos sistemas
elétricos. Diante desse cendrio, surge entdo a necessidade de um aprimoramento de
instrumentos e métodos dedicados a monitoracao e controle em tempo real.

O principal objetivo dos sistemas de poténcia € gerar, transmitir e entregar energia a
seus clientes atendendo a demanda requisitada, obedecendo a critérios como, por exemplo,
qualidade, confiabilidade e economia, dentre outros (Baltazar, 2007). Para atender tal objetivo
se faz necessario no setor elétrico a execucao de diversos aprimoramentos que, normalmente,
sdo caracterizados como de operagdo e expansao.

E neste contexto, conforme mencionado no capitulo introdutério, que este trabalho
insere-se, buscando uma solu¢do para um problema recorrente no setor elétrico. Como o
estudo é experimental, foi preciso definir um escopo para aplicacdo da metodologia proposta.
Assim, a area de estudo e investigacdo do presente trabalho compreende os dados obtidos da
medicdo fasorial sincronizada correspondente as subestacfes de Tucurui, Altamira e
Rurodpolisque estdo interligadas por uma linha de transmissdo de 230 kV. Este trecho do

sistema interligado nacional é denominado Tramoeste de acordo com a ilustragdo abaixo:

Selecédo de Atributos Taxa de Especificidade
por Especialista
| Taxa de Sensibilidade
PMU | SVM-POLY | | SVM-RBF |
Altamira
\ /
PMU Analise e Preparacao Medidas
i m deDados [P Classificacio » de P Resultados
) Desempenho
PMU /
Ruropolis Leitura, Transformacéo e KNN RNA RF
Normalizacédo de Dados Binario
de
el Taxa de Erro Fim

Figura 06: Esquema do sistema elétrico Tramoeste e posicionamneto das PMUs ao longo desse sistema.
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O sistema Tramoeste foi escolhido pelos seguintes motivos: (a) por se tratar de um
circuito radial e sujeito a um crescimento de demanda significativa, apresentou um nimero de
ocorréncias de desligamentos maior que o normal no periodo em que os dados de medicdo
efasorial foram coletados; (b) porque tal sistema, em 230 KV, contempla apenas quatro
instalacBes supervisionadas: Tucurui, Altamira, Transamazonica e Rurdpolis; (c) e porque no
periodo das medicGes ja estava dotado de medicdo fasorial nas tensdes de barra de cada
subestacdo e correntes nas linhas de transmissdo. Cada um dos trés medidores disponiveis é

mostrado na Figura 6 como PMU.

2.2. Metodologia Proposta

A metodologia proposta, para classificacdo de perturbacGes em sistemas elétricos de
poténcia a partir de medicBes fasoriais sincronizadas utilizando técnicas de mineracdo de
dados, pode ser visualizada na Figura 7. Como podemos observar na figura, a metodologia
envolve varias etapas, desde a analise e preparacdo de dados até aplicagdo dos algoritmos de
classificacdo adotado neste trabalho e suas avaliacbes de desempenho. Todas as etapas da

metodologia proposta serdo detalhadas nas proximas secoes.

SE Ntaiatuba SE Rurépolis SE Altamira SE Tucurui

PMU PMU

SE Tapajos J SE Transamazonica
PMU m—

Figura 07: Esquema da metodologia proposta para classificagdo de perturbacdes em sistemas elétricos de
poténcia a partir de medi¢des fasoriais sincronizadas utilizando técnicas de mineragdo de dados

2.3 Analise e Preparacgdo da Base de Dados

A base de dados utilizada no estudo foi fornecida pela Eletrobras-Eletronorte com
informagdes fasoriais contidas no concentrador de dados das PMUs do sistema Tramoeste.

Com intuito de ter uma base com informagbes que permitam a aplicacdo da metodologia
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proposta por este trabalho, foram selecionados os registros fasoriais do dia 25/12/2014, ja que
este periodo apresentou uma grande quantidade de ocorréncias, inclusive desligamentos.

Como a taxa de amostragem das PMUs do sistema Tramoeste € de 60 amostras por
segundo, um dia de medicéo corresponde aproximadamente 5 milhGes de registros, isto €, um
volume de dados muito elevado para aplicagcdo dos algoritmos de classificacdo. Este fato
poderia inviabilizar a metodologia proposta, por isso, foram selecionadas amostras apenas
dentro de janelas de intervalos de tempo em torno das ocorréncias de desligamento de
interesse, selecionadas previamente dos arquivos de log do configurador de estado.

O configurador de estados, parte integrante do sistema de analise de redes (SAR) do
SAGE (SupervisoryControlAnd Data Acquisition), que abrange desde a instalacdo de
distribuicdo até um centro de opera¢des, produzindo um arquivo diario, onde sdo registradas
todas as alteracdes topoldgicas que ocorrem no sistema elétrico. A composicao do nome do
arquivo de configuragdo permite identificar o dia em que foram realizadas as alteragfes. A
Figura 8 mostra, por exemplo, o extrato de um arquivo do configurador de estado. A linha em
vermelho é de interesse particular para o estudo porque ela indica um desligamento de uma
linha de transmissdo. Ela se caracteriza pelo texto “LTR” na terceira coluna. A coluna 5
informa qual linha sofreu desligamento. Este nome, ou melhor, mnemaénico, segue um padrdo
conhecido pelos especialistas da Eletrobras-Eletronorte. Por exemplo, a coluna 5 sera lida
como: “linha de transmissdo numero 5 (-05), que interliga a Usina Hidrelétrica de Tucurui
(TU) a subestacdo de 500 KV (7)”.

10:40:10.230  Atuado IGQALIAUT IGQSACA Automatismo Serv Auxiliar

10:40:10.580  Desatuado IGQALAUT IGQSACA Automatismo Serv Auxiliar

10:40:10.390  Atuado IGQALIAUT IGQSACA Automatismo Serv Auxiliar

10:40:10.700  Desatuado IGQALIAUT IGQSACA Automatismo Serv Auxiliar

10:40:43.545 Alarme RUUPD1AX_E_4112_4624 ATRU-LT6-01 ;E?Z;'\::'SASAO BLOQUEIO
10:40:43.547 Desligamento RUUPDI1BY_E_40112 44208 TARU-LI15-01 21 DIST ZONA TERRA FASE V
10:40:43.562 Partida TMUOD1AX_EVT_12300 TMTF6-01/02 SOBRECORRENTE TEMP NEUT ENR 1
10:40:43.574 Partida ATUPD2DY_EVT_12300 ATTF6-01/04 SOBRECORRENTE TEMP NEUT ENR 1
10:10:45.775 Alarme ATUPD1AX_E_4112 4624 TCAT-LT6-01 TRANSMISSAO BLOQUEIO TUCURUI
10:40:45.925 Normal ATUPD1AX_E_4112 4624 TCAT-LT6-01 TRANSMISSAO BLOQUEIO TUCURUI

Figura 08: Exemplo de um log do configurador de estado do SAGE.

Com base nas informagfes da propria empresa e dos dados do configurador, foram
identificadas alteragdes na rede elétrica no dia 25/12/2014 as 09:37:23, com indicacdo de
desligamento da linha de transmissdo do trecho compreendido entre Altamira e Rurépolis.

Assim, como prova de conceito do estudo, foram coletadas as amostras em torno dessa
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ocorréncia considerando uma janela de tempo total de 6 minutos (das 9:33:00 até 9:39:00), o
que representa aproximadamente um total de 21.600 registros.

Para realizar a leitura e coleta dos dados, foram desenvolvidos dois scripts, ja que os dados
extraidos dos equipamentos (PMUs) sdo em formato binario: (a) BinaryReader: tem como
objetivo realizar a leitura do arquivos binarios provenientes das PMU (Rurdpolis, Altamira e
Tucurui); (b) CsvFormat: converte o arquivo em formato .csv, exportado pelo BinaryReader,

em um arquivo no formato .arff do WEKA.
2.3.1. Selecdo das variaveis de interesse

A Tabela seguinte mostra os tipos de medidas fornecidas por um modelo tipico de PMU

em um dado instante de tempo, considerando um circuito trifasico (A, B e C) mais o terra:

TIPO DE MEDIDA NUMERO DE MEDICOES

Magnitude de corrente sequencial 3

Angulo de fase de corrente sequencial

Magnitude de corrente de fase

Angulo de fase da corrente de fase

Magnitude de tensdo sequencial

Angulo de fase de tensio sequencial

Magnitude de tenséo de fase

Angulo de tensdo de fase

Magnitude de corrente terra

Angulo de fase de corrente terra

Frequéncia

R P PP W W W W W W w

Frequéncia Delta

Tabela 1: Medic0es tipicas realizadas em uma PMU.

As PMUs utilizadas no sistema Tramoeste medem um total de 112 variaveis (vide
Apéndice A). Em sistemas de elevada tensdo, como é caso doTramoeste, as trés fases sdo
equilibradas, isto é, os valores das magnitudes de suas tensdes medidos em RMS (Root Mean
Square) sdo praticamente iguais, e as defasagens entre os fasores se mantém préximas a 120
graus. Logo, foram utilizados apenas os dados da fase B no estudo.

Além disso, foram selecionadas apenas as variaveis consideradas mais relevantes

pelos especialistas da Eletronorte e que pudessem refletir algum tipo de padréo para predicéo
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de perturbagdes em sistemas elétricos de poténcia. Neste sentido, a Tabela 2 apresenta uma

descricdo sucinta das variaveis de interesse selecionadas, perfazendo um total de 8 variaveis:

RMS Tens FN_B 132kV_B230 Rur | Valor RMS tensdo fase-neutro fase B (132 kV) na barra de 230

Angulo_Cor_Tuc_Rur Angulo em graus da corrente da linha Tucurui-Rurépolis.
Angulo_Tens_B_230kV_Rur Angulo em graus da tensdo da fase B na barra de 230 kV de Rurépolis.
Corrente_B_Alt_Rur Corrente da fase B, em amperes, da linha Altamira-Rurépolois

RMS_Tens_FF_BV_230kv_B230_Alt Valor RMS Tensdo fase-fase Fase BV (230kV) na barra de 230 em

Altamira
Angulo_Tens_B_230_Alt Angulo em graus de tensdoda fase B na barra de 230 kV de Altamira
Angulo_Cor_Tuc_Alt Angulo em graus da corrente da linha Tucurui-Altamira.
Corrente_B_Tuc_Alt Corrente da fase B, em empresas, da linha Tucurui-Altamira.

Tabela 2:Variaveis selecionadas conforme indicado por especialistas do setor elétrico.

As diferentes variaveis selecionadas possuem eventualmente distintas faixas de
valores. Os algoritmos de classificacdo podem ser completamente ofuscados por parametros
(variaveis) que possuem grandes faixas dindmicas quando comparados as faixas de outros.
Por exemplo, no caso, se lida com valores de tensdes em kilovolts e correntes em Ampéres.
Diante disso, tipicamente aplica-se um processo de normalizacdo nos dados de entrada para
que, as formas de onda de tensdo e corrente figuem nasmesmas faixas de valor, neste caso no

intervalo [0, 1].

2.3.2. Processo de Rotulagdo da base de dados

Nesta etapa, foi necessario também aplicar um processo de rotulagdo dos dados
provenientes das PMUs, considerando trés estados possiveis: normal, pré-perturbacédo e
perturbacdo. Este processo contou com a ajuda de um especialista e foi realizado de forma
empirica. Mais especificamente, foi realizada uma anélise grafica de uma mostra das formas

de onda de tensdo e corrente obtidas pelas PMUs, tomando como base uma janela de




43

aproximadamente 2 minutos e meio antes depois da acorréncia registrada as 09:37:23. Nesta

andlise foram identificados claramente os trés estados conforme ilustra a Figura 9:

\Jane.a / \ /\ / \Jane.a'

Nurmal Pra -Perturbacao Pﬂrturbﬂt;ﬂn Nurma

200000 [—

100000 [—

B0000

0 L |' lI'-.. .
0::37:23

!

Horario de inicio da
perturbacao

Figura 09: RMS da forma de onda de tensdo da fase B no momento da ocorréncia de uma perturbacao.

De acordo com a figura acima, observa-se que antes da ocorréncia, é possivel verificar
uma oscilacdo no valor de tensdo, caracteristica padrdo em todas as perturbacGes analisadas
no estudo que provocam ou ndo desligamento. Essa caracteristica também foi vista nas outras
variaveis selecionadas.

Na tentativa de balancear o nimero de amostras entre as trés classes (Normal, pré-
perturbacdo e perturbacdo) foi fixada uma janela de 160 amostras (aproximadamente 2,5
minutos) totalizando 480 registros. Estes foram entdo utilizados como entrada para 0s

classificadores.

2.4. Classificacéo

Na etapa de classificacdo foram utilizados os algoritmos apresentados na Sec¢do 2.3. O

modelo de classificacdo de perturbacGes adotado é apresentado na seguinte ilustrag&o:
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Angulo T B 230 Rur
Corrente B Al _Rur
Angulo, Cor. Tuc, Rur.
RMS.T.EN_B 132Ky B230_Rur __ » | PRE
Angulo T B 230Ky Alt
Corrente. B Tug Alt /
Angulo_Cor Tuc Alt
RMA SVM-POLY PERT
Random SVM-RBF
Forest KN

Figura 10: Modelo de Classificagdo adotado.

2.4.1. Selecdo Automatica do Modelo

Frequentemente o melhor desempenho de um classificador em relagdo a uma base de
dados especifica s6 pode ser alcancado ajustando-se exaustivamente 0s pardmetros do
algoritmo. Esta tarefa ¢ chamada de selecdo automética do modelo e corresponde, por
exemplo, a escolher os parametros tais como o0 nimero de neurénios na camada escondida de
uma RNA.

Uma estratégia popular para selecdo automética do modelo e que foi adotada neste
trabalho é a validacdo-cruzada (cross-validation) considerando 10-folds implementada na
classe CVParameterSelection do WEKA (Witten; Frank 2005).

2.4.2. Validacéo Cruzada

A validacdo dos modelos de classificacdo deste trabalho foi feito através da validacao
cruzada (cross-validation) com a qual os dados séo fragmentados em dois subconjuntos,
denominados conjunto de treinamento e conjunto de teste.

De modo geral a técnica de validacdo cruzada divide a base de dados em r partes (r-
foldcross-validation). Destas, r-1 sdo utilizadas para o treinamento e uma serve como base de
teste. O processo € repetido r vezes, de forma que cada parte € utilizada uma vez como
conjunto de teste. Ao final, a correcdo total é calculada pela média aritmética e desvio padrao
dos resultados obtidos em cada etapa, obtendo-se assim uma estimativa da qualidade do
modelo de conhecimento gerado e permitindo analises estatisticas(Santos, 2009). Tal processo

é verificavel a seqguir:
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Conjunto p Media e desvio
padrao de

de dados desempenho

Figura 11: Exemplo do processo de validacdo cruzada. (Fonte: Faceli, 2011).
2.4.3. Medidas de Desempenho

Alguns classificadores sdo capazes de prover scores de confianga f;(z) para cada
classe i=1,...,Y, tais como a probabilidade de distribuicdo sobre y. Por conveniéncia, pode-se
assumir que todo classificador retorna um vetor (f;(z),...,f,(z))com Yscores. Se 0
classificador naturalmente ndo retornar scores de confianca, o vetor de scores € criado com
um score unitariof;(z) = 1para a classe j sugerida pelo classificador, enquanto que os scores
das outras classes séo zero: f;(z) = 0,i # j. Assim, a decisdo final é sempre baseada no

valor méximo dos scores(chamada regra Max-Wins), vide equacao abaixo:

Equacéo 4

Um conjunto de teste {(z;,v1),.....(zr, Yg)} contendo R exemplos e disjunto do
conjunto de treino pode ser usado para calcular a taxa de erro de classificacdo (Equacao

abaixo):

R

1
Ef :E 'T(F(Zr)iyr)
r=1

Equacéo 5
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Onde | é a funcdo indicadora, que é um (1) caso o0 argumento seja verdadeiro e zero
(0) caso contrario. O erro Ef € uma estimativa da capacidade de generalizagéo do classificador
(Witten; Frank, 2005).

A taxa de erro (Ef) varia entre O e 100, e valores proximos a 0 sdo considerados os
melhores indices nas predic¢6es dos classificadores. Em Faceli (2011) afirma-se que a acurécia

(taxa de acerto -a.), € o complemento da taxa de erro (vide equacédo):

a.=1-Ef

Equacéo 6

A taxa de acerto também varia entre 0 a 1, entretanto ao contrério da taxa de erro,
valores proximos a 1 apresentam melhores predi¢Ges nas classificagdes. Um ponto relevante
dentro desse contexto é que tanto a taxa de erro ou acerto, entre outras medidas de
desempenho de um classificador podem ser obtidas a partir da matriz de confusdo, cuja
dimensdo corresponde ao numero de classes existentes em um determinado conjunto de
exemplos. Na diagonal principal estdo a quantidade de acertos em cada classe e 0s elementos
fora desta, correspondem a quantidade de erros.

Na matriz de confusdo (M.), as linhas representam as classes verdadeiras, e as colunas,
as classes preditas pelo classificador. Logo, cada elemento m;; de uma M. apresenta o
numero de exemplos da classe i classificados como pertencentes a classe j. Para Y classes, M,
tem a dimenséo YxY(Faceli, 2011). A Tabela 3 apresenta um exemplo de matriz de confuséo
para um problema de duas classes:

Classe Predita
+ -
+ VP FN
_ FP VN

Tabela 3: Matriz de confusdo para um problema de duas classes (positivo e negativo)

Onde:
a) VP: Verdadeiros positivos equivalem a todos os exemplos classificados

corretamente;
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b) Verdadeiros negativos equivalem a todos os exemplos classificados como

verdadeiros incorretamente;

c) FP: Falsos positivos equivalem a todos os exemplos classificados corretamente

como negativos;

d) FN: Falsos negativos equivalem a todos os exemplos classificados incorretamente

como negativos.

Da mesma forma que se podem extrair as taxas de erro e acerto a partir da matriz de
confusdo, outras medidas também podem ser calculadas. A taxa de sensibilidade T,(Equacgao
7) é a proporc¢do de verdadeiro-positivos corretamente identificados e a taxa de especificidade
T.(Equacdo 8) é a quantidade de verdadeiros negativos corretamente identificados. Ja a
medida F (F-measure) é definida na Equacdo 9 e é uma medida harménica obtida através das

taxas de precisédo e sensibilidade:

— VP
S VP+VN

Equacéo 7

T = VN
® VN+FP
Equacéo 8

— 2T.T;
To+Ts

Equacéo 9

Para validar a metodologia apresentada, o proximo capitulo deste trabalhoevidenciara
os resultados obtidos no processo de classificagdo de perturbacdes.
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CAPITULO 3

RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1. Introducéo

Neste capitulo serdo descritos os experimentos realizados e os resultados obtidos em
relacdo a aplicacdo da metodologia proposta para classificacdo de perturbacdes a partir de
medic¢des fasoriais sincronizadas. Para isso, foi utilizada a base de dados descrita no capitulo
anterior, a qual possui um total de 480 exemplos, estando devidamente balanceada entre as
trés classes adotadas: normal, pré-perturbacdo e perturbacdo. Realizado todo o processo de
pré-processamento da base, os dados foram convertidos para formato (ARFF) padrdo do
WEKA, possibilitando o uso dos algoritmos de classificacdo deste software.

Para encontrar o melhor modelo de cada classificador, foi utilizado um procedimento
automatico de selecdo implementado no WEKA pela classe CVVParameterSelection. Assim,
foi composto um grid (Tabela 4) de variagdo dos principais parametros de cada classificador.

A escolha deste grid foi baseada em experimentos anteriores simulados em laboratdrio.

Classificador Parametros Valores do Grid #Pontos do Grid

H 5,11, 17, 43,75, 107 e 139
RNA L 0.1,0.3e0.5 63
M 0.1,03e0.5
RF I 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 20, e 30 12
G 0.1, 1, 10, e 100
SVM-RBF 16
C 0.1,1, 10, e 100
KNN K 1,3,5,7,9,11,13e 15 8

Tabela 4: Grid de parametros adotado no procedimento de sele¢do automatica do modelo.

A ideia nesse processo de selecdo do modelo é obter os melhores valores para 0s
parametros dos classificadores. Neste sentido, as proximas secdes descrevem para cada
classificador os resultados deste processo baseado nas métricas de desempenho: taxa de acerto

(Ac), taxa de erro (Ef), a taxa de sensibilidade (T;), taxa de especificidade (T,) e a medida F.
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3.2. Resultado para a Rede Neural

Ap0s varios testes a arquitetura mais robusta para RNA foi com apenas uma camada
escondida. O nimero de neurdnios nessa Unica camada escondida H, a taxa de aprendizado L
e taxa de momentum M variaram de acordo com o grid da Tabela 4, sendo que o nimero de
iteracbes N foi fixado em 1000. Como podemos observar na tabela 4, a combinagdo dos
valores desses parametros gera 63 pontos (possibilidades) no grid. A Tabela 4 apresenta uma
listagem de todas as combinacGes dos parametros da RNA, onde os valores entre parenteses
representam H, L e M, respectivamente.

Na figura seguinte a taxa de erro Ey obtida a partir da execucdo do processo de selegdo
do modelo do classificador neural, considerando a combinagéo dos valores (grid) apresentada
na tabelad.O eixo X representa os pontos do grid. Por exemplo, o valor 3 no eixo x
corresponde ao modelo (5,0.1,0.5), isto &, os valores dos parametros H, L e M neste modelo

neural sdo, respectivamente, 5, 0.1 e 0.5:

Taxa de ermro (%)

N o A A
12345678 91011121314151617181920212223242526272820303132333435363738304041424344454647484950515253 54555657 585960 616263
Pontos no grid do classificador neural

Figura 12: Gréfico da evolucdo da taxa de erro do classificador neural considerando a combinagdo dos
parametros da tabela 4.

Ao observarmos a figura acima, vemos que o melhor modelo da rede neural obtido
(taxa de erro Ef =12.89%) foi com o ponto dogrid 36, onde o numero de neur6nios na

camada escondida é 43, taxa de aprendizado é 0.5 e de momentum 0.5. A Tabela 5 apresenta
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os resultados obtidos pela rede neural utilizando outras métricas desempenho, considerando

esses parametros:

Id Combinacgbes no grid (H, L e M)

Combinacg6es no grid (H, L e M)

1 |(50.1,0.1) 33 | (43,0.3,0.5)
2 | (5 01,03) 34 | (43,05,0.1)
3 | (5 01, 05) 35 | (43,05, 0.3)
4 | (5023, 01) 36 | (43,05, 05)
5 | (5,0.3,0.3) 37 | (75,0.1,0.0)
6 | (5,0.3,0.5) 38| (75,0.1,0.3)
7 | (5,05, 0.1) 39 | (75,0.1,05)
8 | (5,05, 0.3) 40 | (75,0.3,0.0)
9 | (5,05, 05) 41| (75,0.3,0.3)
10 | (11,0.1,0.1) 42 | (75,0.3,05)
11 (11,0.1,0.3) 43 (75,05, 0.0)
12 | (11,0.1,05) 44| (75,05, 0.3)
13 (11,0.3,0.1) 45 | (75,05, 0.5)
14| (11,03,0.3) 46 | (107,0.1, 0.1)
15 | (11,0.3,05) 47 | (107,0.1, 0.3)
16 | (11,05,0.1) 48 | (107,0.1, 0.5)
17 | (11,05,0.3) 49 | (107,0.3,0.1)
18 | (11,05,05) 50 | (107,0.3,0.3)
19 | (17,05,0.3) 51 | (107,0.3,05)
20 | (17,0.1, 0.3) 52 | (107, 0.5, 0.1)
21| (17,0.1, 0.5) 53 | (107, 0.5, 0.3)
22 | (17,0.3,0.1) 54 | (107, 0.5, 0.5)
23| (17, 0.3, 0.3) 55 | (139, 0.1, 0.1)
24 | (17, 0.3, 0.5) 56 | (139, 0.1, 0.3)
25 | (17, 0.5, 0.5) 57 | (139, 0.1, 0.5)
26 | (17, 0.5, 0.3) 58 | (139, 0.3, 0.1)
27 | (17,05, 0.5) 59 | (139, 0.3,0.3)
28| (43,0.1,0.1) 60 | (139, 0.1, 0.1)
29 | (43,0.1,0.3) 61 | (139, 0.5, 0.1)
30 | (43,0.1, 0.5) 62 | (139, 0.5, 0.3)
31| (43,0.3,0.1) 63 | (139, 0.5, 0.5)
32 | (43,0.3,0.3)

Tabela 5: Listagem da combinacdo dos parametros de uma rede neural. VValores entre parénteses representam H,
L e M, respectivamente.



Classe A R =
Normal 037 |0.15 | 044
Pré-perturbacdo | 0.60 |0.31 | 0.54
Perturbacéo 0.88 |0.11 |0.84

Tabela 6: Taxa de sensibilidade T, Taxa de especificidade T, e Medida Fobtida pelo classificador neural,

considerando o melhor modelo obtido, isto é, H =, L= e M=.

3.3 Resultados para o Random Forest

o1

Para o classificador Random Forest a selecdo de modelo levou em consideracdo o

principal pardmetro deste classificador: o nimero de arvores a ser gerada I. A Figura 4.2

apresenta a taxa de erro de classificacdo do randomforest variando-se o parametro I, eixo X,

conforme os valores definidos no grid da Tabela 6.
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Figura 13: Gréfico da evolucdo da taxa de erro do Random Forest considerando o nimero de arvores.
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Analisando a Figura 13 observa-se claramente que a partir de 7 arvores o algoritmo
Random Forest converge para uma taxa de erro de 0.41%. A Tabela 7 apresenta os resultados
do classificador randomForest considerando as outras medidas de desempenho, o nimero de

arvores igual a 10 e as trés classes adotadas na metodologia.

Classe T T, F

Normal 0.988 0 |0.994
Pré-perturbacao 1 0.01 | 0.99

Perturbacéo 1 0 0.1

Tabela 7:Taxa de sensibilidade Ty, Taxa de especificidade T, e Medida Fobtida pelo classificador randomforest,
considerando 10 arvores.

3.4 Resultados para o KNN
Para o classificador K-vizinho mais proximo (KNN), o principal parametro avaliado

foi 0 nimero de vizinhos mais proximos. Este pardmetro variou de acordo com o grid da
Tabela 16 e os resultados obtidos podem ser visualizados no gréfico:

3.6 ! ! r

3.4

3.2

28 IR L

2.6

Taxa de erro (%)

2.4

2.2

el ; ; ; ; ; ;
1 3 5 T 9 11 13 15
Numero de vizinhos mais proximos (K)

Figura 14:Gréfico da evolucéo da taxa de erro do KNN de acordo com o nimero de vizinhos mais préximos
definidos no grid.
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Como podemos observar na figura acima, o melhor resultado obtido para este
classificador € com 1 vizinho mais proximo (E;=1.87%). E possivel visualizar que o
algoritmo tende a convergir a partir de 11 vizinhos. A Tabela 8 mostra o desempenho do

classificador utilizando as outras medidas de desempenho.

Classe T T, F

Normal 0.97 | 0.02 | 0.97
Pré-perturbacdo | 0.97 | 0.01 | 0.98
Perturbacéo 0.99 0 ]0.99

Tabela 8:Taxa de sensibilidade, Taxa de especificidade T, e Medida Fobtida pelo classificador KNN com 1
vizinho mais préximo.

3.5. Resultados para o Classificador SVM

Para o classificador Maquina deVetore de Suporte (SVM), os parametros otimizados
foram gama G e penalidade do erro C. Tais parametros variaram de acordo com grid da
Tabela 18. Vale ressaltar que a SVM adotada neste trabalho utiliza as fungdes de base radial
(RBF).

Conforme podemos observar na Tabela 18, o nimero de pontos no grid é igual 16.
Assim, a Tabela 9 apresenta uma listagem de todas as combinacdes dos parametros do

classificador SVM, onde os valores entre parenteses representam C e G, respectivamente:

Id Combinacéo no grid Id ‘ Combinacéo no grid

1 [(0.1,0.1) 9 |(10,0.1)
2 |(01,1) 10 | (10, 1)
3 | (0.1, 10) 11 | (10, 10)
4 [ (0.1, 100) 12 | (10, 100)
5 |(1,0.0) 13 | (100, 0.1)
6 |(11) 14 | (100, 1)
7 (@ 10) 15 | (100, 10)
8 | (1,100) 16 | (100, 100)

Tabela 9: Listagem da combinacéo dos parametros dos classificadores SVM. Valores entre parénteses
representam C e G, respectivamente.
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A proxima figura mostra a taxa de erro Ef obtida a partir da execugéo do processo de
selecdo do modelo para o classificador SVM adotado, considerando a combinacao dos valores
grid apresentada naTabelal8. Nota-se que 0 eixo X representa os pontos do grid. Por exemplo,

o0 valor 2 no eixo x corresponde ao modelo (0.1, 1), isto &, os valores dos parametros C e G
sdo0 0.1, e 1, respectivamente:

O T T

(%)
=

)
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ook i)

Taxa de erro (%)

15

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Pontos do grid do classificador SVM

Figura 15:Grafico da evolucdo da taxa de erro do classificador SVM considerando a combinacéo dos
parametros da Tabela 9.

Analisando o grafico acima podemos observar que os melhores resultados (taxa de
erro E; = 3.11$%), para o classificador SVM, foram considerando os pardmetros C=10 e

G=100. A Tabela a seguir apresenta os resultados obtidos pela SVM utilizando outras
métricas de desempenho, considerando esses melhores parametros:
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Classe T, ‘ R =
Normal 0. 0 0
Pré-perturbacdo | 0.96 | 0.51 | 0.64

Perturbacéo 0.98 | 0.03 | 0.96

Tabela 10:Taxa de sensibilidade, Taxa de especificidade T, e Medida Fobtida pelo classificador SVM,
considerando o melhor modelo obtido, into ¢, C=10 e G=100.

3.6. Comparacéo Entre Os Classificadores

Para efeito de comparacéo entre os classificadores, a Figura 4.5 mostra as taxas de erro destes
considerando seus melhores modelos. Analisando a figura podemos observar que 0s
classificadores Randomforest, KNN e SVM, nesta ordem, foram 0s que apresentaram oS
melhores resultados. O Classificador neural, apesar do desempenho inferior aos demais,
apresentou uma taxa de erro considerada satisfatéria dada a complexidade do problema. No
caso especifico deste classificador seria interessante realizar uma investigacdo mais

aprofundada, j& que existe um grau de liberdade elevado no que se refere a definigdo dos
valores dos seus parametros.
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Figura 16:Grafico que compara as taxas de erro (Ey) dos classificadores adotados no trabalho.
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CONCLUSAO

A monitoracdo nos sistemas elétricos de poténcia tem como objetivo garantir uma
maior seguranca e qualidade no fornecimento de energia elétrica. Através do monitoramento e
0 armazenamento dos dados, pode-se obter informacdo de interesse para uma melhor
avaliacdo das causas, ocorréncias, variacbes e tendéncias que possam ser relevantes ao
processo de tomada de decisdo. Um exemplo desse direcionamento seria 0 acionamento de
algum dispositivo de protecdo para balanceamento de carga diante de um possivel corte no
fornecimento de energia. Sendo assim, medidas preventivas, avaliacdo de dispositivos de
protecdo, identificacdo e classificacdo de perturbacdes elétricas podem auxiliar de forma mais
objetiva e contribuir para um melhor entendimento do comportamento do sistema.

Diante desse cenario, esta pesquisa adotou uma metodologia que procura identificar e
classificar perturbacfes em sistemas elétricos de poténcia. A metodologia utilizada emprega
técnicas e algoritmos de mineracdo de dados baseados em valores de tensdo, corrente e
diferenca de angulo entre as tensdes extraidas diretamente das PMUS de Altamira, Rurdpolis
e Tucurui que fazem parte do Tramoeste no Estado do Para.

Um ponto relevante na classificacdo de perturbacdes em sistemas elétricos de poténcia
é que a maioria das bases de dados utilizada para este fim trabalha com dados simulados.
Nessa direcdo, aproveitar dados reais dentro desse cenario de descoberta do conhecimento
com a extracdo de informac6es contidas em PMUs diferencia o presente estudo em relagédo a
outras abordagens.

O processo de construcdo da base de dados utilizada nesta pesquisa partiu do principio
de que a utilizacdo de dados reais tem um carater mais significativo, em relacdo a utilizacéo
de dados simulados. Entdo, em parceria e em comum acordo com a Eletrobras-Eletronorte, foi
possivel fazer um estudo em conjunto com especialista da empresa para extracdo dos dados
reais que estavam disponiveis nas PMUs das subestacBes que fazem parte Tramoeste. Durante
esse periodo foram obtido informagbes do dia 25/12/2015 com trés ocorréncias de
perturbacdes elétricas, no qual duas destas provocaram desligamento no fornecimento de
energia. Formando assim, uma base de dados para o0 emprego na Mineragédo de Dados.

Os resultados encontrados ap0os o processo de classificacdo em perturbacgdes elétricas,
fazendo uso de dados reais extraidos de PMUs, mostraram perspectivas animadoras para
construcdo de artefatos tecnolégicos, como modelos que utilizam técnicas de mineragéo de
dados que favorecam a gestdo operacional em sistemas elétricos de poténcia. O modelo

adotado no estudo apresentou um bom desempenho, uma vez que, as taxas de erro atingiram
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valores aceitdveis mesmo em um cendrio real de perturbacGes elétricas. Todavia, classificar
essas alteracOes elétricas com técnicas de mineracdo de dados é somente uma dentre as varias
opcdes que podem ser empregadas para este fim.

Quanto ao desempenho dos classificadores, os resultados apontaram que Random
Forest e KNN apresentam um melhor desempenho com relagdo aos outros classificadores.
Quando o objetivo é alcancar um bom nivel de generalizacdo, o classificador KNN é mais
atrativo. Entretanto, a partir do momento que o objetivo € tentar minimizar o custo
computacional, é interessante adotar algoritmos mais simples como as arvores de decisdo. Por
isso, deve ser feito um estudo mais aprofundado no processo de treinamento da arvore de
deciséo para evitar problemas tais como overfitting.

A respeito da selecdo de atributos a ajuda dos especialistas foi de fundamental
importancia para reduzir a dimensionalidade de informacdes de ndo interesse para 0 dominio
do problema investigado no estudo. Essa postura favoreceu para que os algoritmos de
mineracdo de dados tivessem um melhor desempenho, pois diminui o custo computacionalna
classificacdo das perturbacdes elétricas.

Conclui-se que a aplicacdo de mineracdo de dados em sistemas elétricos de poténcia
pode ser uma alternativa viavel para auxiliar na tomada de decisdo na gestdo operacional. Em
especial, quando se utiliza dados reais extraidos de PMUs na classificacdo de perturbacGes
elétricas.

Certamente ainda existe a necessidade de se investigar mais alternativas que possam
fazer estimacgdes mais precisas sobre perturbacGes em redes elétricas. Entretanto, o objetivo
do trabalho foi justamente diminuir essa realidade, dando subsidios de partida para que
futuros estudos possam surgir aprimorando as técnicas adotadas nessa dissertacdo na mesma

linha de pesquisa.

I. Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros relacionados com as contribuigOes
apresentadas neste trabalho, é possivel citar:
a) Construir uma base de dados integrando informagdes das PMUs com outras fontes
de dados para que se possam estabelecer relacdes de causa e efeito;
b) Aplicar técnicas de selecdo automatica de atributos nos dados provenientes das
PMUs instaladas no sistema tramoeste utilizando abordagens do tipo filtro e
wrapper (Hall et al., 2009);
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c) Como as perturbagdes em sistemas elétricos de poténcia podem ser influenciadas
também pela variacdo de tensdo, corrente, diferenca de angulo entre outros, seria
relevante investigar aspectos relacionados a aumentar o intervalo de tempo de
coleta de dados das PMUs, de forma que o operador possa ter maior tempo para
uma eventual tomada de decisao;

d) Investigar a possibilidade de aprimorar a metodologia proposta do estudo para
assistir e fazer predicdes de perturbacdes em outros SEPS;

e) Avaliar outros algoritmos de mineracdo de dados de baixo custo computacional

para classificacdo de perturbacOes, tais como as Redes Bayesianas e Sistemas
Fuzzy.
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APENDICE

I. Descricdo das Variaveis da PMU

Descrigdo sucinta das varidveis medidas pelas PMUs e armazenadas no concentrador
de dados (PDC) do sistema Tramoeste.

1 - Tu-98013 Frequency

2 - Tu-98013 Frequency Delta (dF/dt)

3 - Tu-98013 Status Flags

4 - Tu-98013 VA1 BARRA-2TPBI Positive SequenceVoltage Magnitude
5-Tu-98013 VA1 BARRA-2TPBI Positive SequenceVoltagePhaseAngle
6 - Tu-98013 VB1 BARRA-2TPBI Positive SequenceVoltage Magnitude
7 - Tu-98013 VB1 BARRA-2TPBI Positive SequenceVoltagePhaseAngle
8 - Tu-98013 VC1 BARRA-2TPBI Positive SequenceVoltage Magnitude
9 - Tu-98013 VC1 BARRA-2TPBI Positive SequenceVoltagePhaseAngle
10 - Tu-98013 VAL TCCA-TP Positive SequenceVoltage Magnitude

11 - Tu-98013 VAL TCCA-TP Positive SequenceVoltagePhaseAngle

12 - Tu-98013 VB1 TCCA-TP Positive SequenceVoltage Magnitude

13 - Tu-98013 VB1 TCCA-TP Positive SequenceVoltagePhaseAngle

14 - Tu-98013 VC1 TCCA-TP Positive SequenceVoltage Magnitude

15 - Tu-98013 VC1 TCCA-TP Positive SequenceVoltagePhaseAngle

16 - Tu-98013 IA1 TCAT-2TCA Positive SequenceCurrent Magnitude
17 - Tu-98013 IA1 TCAT-2TCA Positive SequenceCurrentPhaseAngle
18 - Tu-98013 IB1 TCAT-2TCA Positive SequenceCurrent Magnitude

19 - Tu-98013 IB1 TCAT-2TCA Positive SequenceCurrentPhaseAngle

20 - Tu-98013 IC1 TCAT-2TCA Positive SequenceCurrent Magnitude



21 - Tu-98013 IC1 TCAT-2TCA Positive SequenceCurrentPhaseAngle

22 - Tu-98013 IA1 TCCA-2TCB Positive SequenceCurrent Magnitude

23 - Tu-98013 IA1 TCCA-2TCB Positive SequenceCurrentPhaseAngle

24 - Tu-98013 IB1 TCCA-2TCB Positive SequenceCurrent Magnitude

25 - Tu-98013 IB1 TCCA-2TCB Positive SequenceCurrentPhaseAngle

26 - Tu-98013 IC1 TCCA-2TCB Positive SequenceCurrent Magnitude

27 - Tu-98013 IC1 TCCA-2TCB Positive SequenceCurrentPhaseAngle

46 - Tu-98013 RP V-310 Frequency

47 - Tu-98013 RP V-310 Frequency Delta (dF/dt)

48 - At-98012 Frequency

49 - At-98012 Frequency Delta (dF/dt)

50 - At-98012 Status Flags

51 - At-98012 VA1 BARRA1-3TPBI Positive Sequence Voltage Magnitude
52 - At-98012 VA1 BARRA1-3TPBI Positive Sequence Voltage Phase Angle
53 - At-98012 VB1 BARRAL-3TPBI Positive Sequence Voltage Magnitude
54 - At-98012 VB1 BARRAL-3TPBI Positive Sequence Voltage Phase Angle
55 - At-98012 VC1 BARRA1-3TPBI Positive Sequence Voltage Magnitude
56 - At-98012 VC1 BARRAL-3TPBI Positive Sequence Voltage Phase Angle
57 - At-98012 IA1 TCAT-3TCAX Positive Sequence Current Magnitude

58 - At-98012 IA1 TCAT-3TCAX Positive Sequence Current Phase Angle
59 - At-98012 IB1 TCAT-3TCAX Positive Sequence Current Magnitude

60 - At-98012 IB1 TCAT-3TCAX Positive Sequence Current Phase Angle

61 - At-98012 IC1 TCAT-3TCAX Positive Sequence Current Magnitude

62 - At-98012 IC1 TCAT-3TCAX Positive Sequence Current Phase Angle

63 - At-98012 IA1 ATRU-3TCAY Positive Sequence Current Magnitude
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64 - At-98012 IA1 ATRU-3TCAY Positive Sequence Current Phase Angle

65 - At-98012 IB1 ATRU-3TCAY Positive Sequence Current Magnitude

66 - At-98012 IB1 ATRU-3TCAY Positive Sequence Current Phase Angle

67 - At-98012 IC1 ATRU-3TCAY Positive Sequence Current Magnitude

68 - At-98012 IC1 ATRU-3TCAY Positive Sequence Current Phase Angle

69 - At-98012 IA1 ATAA-TCB Positive Sequence Current Magnitude

70 - At-98012 IA1 ATAA-TCB Positive Sequence Current Phase Angle

71 - At-98012 IB1 ATAA-TCB Positive Sequence Current Magnitude

72 - At-98012 IB1 ATAA-TCB Positive Sequence Current Phase Angle

73 - At-98012 IC1 ATAA-TCB Positive Sequence Current Magnitude

74 - At-98012 IC1 ATAA-TCB Positive Sequence Current Phase Angle

93 - At-98012 RP V-310 Frequency

94 - At-98012 RP V-310 Frequency Delta (dF/dt)

95 - Ru-98012 Frequency

96 - Ru-98012 Frequency Delta (dF/dt)

97 - Ru-98012 Status Flags

98 - Ru-98012 VA1 BARRAL1-3TPBI Positive Sequence Voltage Magnitude
99 - Ru-98012 VA1 BARRA1-3TPBI Positive Sequence Voltage Phase Angle
100 - Ru-98012 VB1 BARRA1-3TPBI Positive Sequence Voltage Magnitude
101 - Ru-98012 VB1 BARRA1-3TPBI Positive Sequence Voltage Phase Angle
102 - Ru-98012 VC1 BARRA1-3TPBI Positive Sequence Voltage Magnitude
103 - Ru-98012 VC1 BARRAL-3TPBI Positive Sequence Voltage Phase Angle
104 - Ru-98012 IA1 ATRU-3TCAX Positive SequenceCurrent Magnitude
105 - Ru-98012 IA1 ATRU-3TCAX Positive SequenceCurrentPhaseAngle

106 - Ru-98012 IB1 ATRU-3TCAX Positive SequenceCurrent Magnitude



107 - Ru-98012 IB1 ATRU-3TCAX Positive SequenceCurrentPhaseAngle

108 - Ru-98012 IC1 ATRU-3TCAX Positive SequenceCurrent Magnitude

109 - Ru-98012 IC1 ATRU-3TCAX Positive Sequence Current Phase Angle

110 - Ru-98012 IA1 TARU-3TCBY1 Positive Sequence Current Magnitude

111 - Ru-98012 IA1 TARU-3TCBY1 Positive Sequence Current Phase Angle

112 - Ru-98012 IB1 TARU-3TCBY1 Positive Sequence Current Magnitude

113 - Ru-98012 IB1 TARU-3TCBY1 Positive Sequence Current Phase Angle

114 - Ru-98012 IC1 TARU-3TCBY1 Positive Sequence Current Magnitude

115 - Ru-98012 IC1 TARU-3TCBY1 Positive Sequence Current Phase Angle

116 - Ru-98012 1ALl IBRU-3TCCY1 Positive Sequence Current Magnitude

117 - Ru-98012 1ALl IBRU-3TCCY1 Positive Sequence Current Phase Angle

118 - Ru-98012 I1B1 IBRU-3TCCY1 Positive Sequence Current Magnitude

119 - Ru-98012 I1B1 IBRU-3TCCY1 Positive Sequence Current Phase Angle

120 - Ru-98012 IC1 IBRU-3TCCY1 Positive Sequence Current Magnitude

121 - Ru-98012 IC1 IBRU-3TCCY1 Positive Sequence Current Phase Angle

140 - Ru-98012 RP V-310 Frequency

141 - Ru-98012 RP V-310 Frequency Delta (dF/dt)

142 - Ru-98012 RP V-310 Status Flags

143 - Ru-98012 VA1 BARRAL-3TPBI RP V-310 Positive Sequence Voltage Magnitude
144 - Ru-98012 VA1 BARRAL-3TPBI RP V-310 Positive Sequence Voltage Phase Angle
145 - Ru-98012 VB1 BARRA1-3TPBI RP V-310 Positive Sequence Voltage Magnitude
146 - Ru-98012 VB1 BARRAL-3TPBI RP V-310 Positive Sequence Voltage Phase Angle
147 - Ru-98012 VC1 BARRA1-3TPBI RP V-310 Positive Sequence Voltage Magnitude
148 - Ru-98012 VC1 BARRAL-3TPBI RP V-310 Positive Sequence Voltage Phase Angle

149 - Ru-98012 IA1 ATRU-3TCAX RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude
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150 - Ru-98012 IA1 ATRU-3TCAX RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle
151 - Ru-98012 IB1 ATRU-3TCAX RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude
152 - Ru-98012 IB1 ATRU-3TCAX RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle
153 - Ru-98012 IC1 ATRU-3TCAX RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude
154 - Ru-98012 IC1 ATRU-3TCAX RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle
155 - Ru-98012 IA1 TARU-3TCBY1 RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude
156 - Ru-98012 IA1 TARU-3TCBY1 RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle
157 - Ru-98012 1B1 TARU-3TCBY1 RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude
158 - Ru-98012 IB1 TARU-3TCBY1 RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle
159 - Ru-98012 IC1 TARU-3TCBY1 RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude
160 - Ru-98012 IC1 TARU-3TCBY1 RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle
161 - Ru-98012 IA1 IBRU-3TCCY1 RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude
162 - Ru-98012 IA1 IBRU-3TCCY1 RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle
163 - Ru-98012 IB1 IBRU-3TCCY1 RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude
164 - Ru-98012 I1B1 IBRU-3TCCY1 RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle
165 - Ru-98012 IC1 IBRU-3TCCY1 RP V-310 Positive Sequence Current Magnitude

166 - Ru-98012 IC1 IBRU-3TCCY1 RP V-310 Positive Sequence Current Phase Angle

66



