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RESUMO

Os sistemas de classifica¢do de faltas em linha de transmissao podem ser divididos em dois tipos:
sistemas de classificacdo on-line e pds-falta. Este trabalho foca na classificacdo de sequéncias
representando faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissdo em um cendrio pos-falta.
Neste cendrio, as sequéncias possuem comprimento (duracdo) varidvel. Na classificacdo de
sequéncias, € possivel utilizar classificadores convencionais tais como Redes Neurais Artificiais.
Neste caso, o processo de classificacdo requer um pré-processamento, ou um estigio de front end,
que converta os dados brutos em parametros sensiveis para alimentar o classificador. Uma solug@o
para este problema € a arquitetura de classificacdo de sequéncias baseada em quadros (FBSC).
O problema da arquitetura FBSC € que esta possui muitos graus de liberdade na concepgao
do modelo (front end mais classificador) devendo este ser avaliado usando conjunto de dados
completo e uma metodologia rigorosa para evitar conclusoes tendenciosas. Alternativamente a
arquitetura FBSC, este trabalho propde o classificador K-Nearest Neighbor associado a medida
de similaridade Dynamic Time Warping (DTW) denominado de KNN-DTW para classificagdo de
faltas. Este classificador é capaz de lidar diretamente com as sequéncias de tamanhos diferentes,
diminuindo o pipeline imposto pela arquitetura FBSC. Nos experimentos, foram utilizados dados
simulados de faltas do tipo curto-circuito, oriundos de uma base de dados publica chamada
UFPAFaults. Foi realizada uma comparacdo em termos de acurdcia (taxa de erro) entre o
classificador KNN-DTW e a arquitetura FBSC. No caso da arquitetura FBSC diferentes front
ends (ex. wavelet e rms) e classificadores convencionais (ex. mdquinas de vetores de suporte
e redes neurais) foram testados. Os resultados obtidos indicam que em um cendrio com ruido
e com a necessidade de um classificador com baixa parametrizacao, o algoritmo KNN-DTW
mostra-se como uma alternativa vidvel, mesmo que sua acurdcia tenha sido inferior se comparado

a algumas técnicas da arquitetura FBSC.

Palavras-chave: Sistema Elétrico de Poténcia, Classificacdo de Faltas, Arquitetura FBSC, Algo-
ritmo KNN-DTW.



ABSTRACT

Fault classification system in transmission lines can be divided into two types: online and post-
fault classification systems. This work focuses on the classification of sequences represented
short-circuit faults in the transmission lines in a post-fault scenario. In this scenario, the se-
quences have variable size(duration). In sequence classification, it is possible to use conventional
classifiers such as Artificial Neural Networks. In this case, the classification process requires a
pre-processing or a front-end stage that converts the raw data into sensitive parameters to feed
the classifier. One solution to this problem is frame-based sequence classification (FBSC). The
problem of the FBSC architecture is that it has many degrees of freedom in the design of the
model (front end plus classifier) and should be evaluated using a complete data set and a rigorous
methodology to avoid biased conclusions. As an alternative to the FBSC architecture, this work
proposes the K-Nearest Neighbor classifier associated with the Dynamic Time Warping (DTW)
similarity measure, called the KNN-DTW, for fault classification. This classifier is capable
of dealing directly with sequences of different sizes, reducing the pipeline imposed by the
FBSC architecture. In the experiments, simulated short-circuit fault data from a public database
called UFPAFaults should be used. A comparison was made in terms of accuracy between the
KNN-DTW classifier and the FBSC architecture. In the case of the FBSC architecture different
front ends (eg Wavelet and rms) and conventional classifiers (eg, support vector machines and
neural networks) were tested. The results indicate that in a noise scenario and with the need for a
classifier with low parameterization, the KNN-DTW algorithm is shown as a viable alternative,

even if its accuracy has been lower. compared to some FBSC architecture techniques.

Keywords: Electrical Power System, Fault Classification, FBSC Architecture, KNN-DTW
Algorithm.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao e descricao geral do problema

Sem energia elétrica a vida civilizada que conhecemos hoje seria invidvel. A falta
de energia elétrica paralisa as industrias, as cidades, os transportes e as comunicacdes. Por
1ss0, os sistemas elétricos de poténcia (SEP) t€ém um papel fundamental na sociedade moderna.
Tais sistemas devem garantir a qualidade de energia elétrica (QEE) entregue aos consumidores.
Contudo, isto nem sempre € possivel, devido as faltas (distirbios) que ocorrem na operagao

desses sistemas.

Os SEP sao constituidos de componentes responsaveis pela geracdo, transmissao e
distribuicdo de energia elétrica, os quais estdo expostos a condicdes adversas e imprevisiveis,
fazendo-se necessdrio a utilizacdo de sistemas de monitoramento para analisar o comportamento
do sinal elétrico com objetivo de garantir a QEE fornecida pelas concessiondria de energia
elétrica. Os diversos distirbios que provocam alteragdes nos valores de tensdo, corrente ou
desvio de frequéncia, resultam em faltas que comprometem a QEE. Os principais distirbios de

QEE que ocorrem nos SEP sdo apresentados na Tabela 1.

A linha de transmissdao é o componente de um sistema elétrico de poténcia mais
vulnerdvel a faltas, especialmente se considerarmos suas dimensdes fisicas, complexidade
estrutural e o ambiente em que se encontram. Dentre as faltas que podem ocorrer em uma linha
de transmissao, as faltas do tipo curto-circuito sdo as que provocam maiores impactos para o
consumidor. Estudos revelaram que as faltas sdo responsdveis por cerca de 70% dos distirbios
ocorridos nos sistemas elétricos (CHATTOPADHYAY; MITRA; SENGUPTA, 2011; ZHANG;
KEZUNOVIC, 2007). Assim, fica evidente a necessidade dos SEP adotarem mecanismos de
classificacdo de faltas, dando suporte a tomada de decisdao a nivel operacional, visando o

restabelecimento do funcionamento do SEP.

Atualmente, as industrias do setor elétrico, contam com equipamentos de tecnologia
avancada que sdo usados na classificacao dos distdrbios. Um exemplo tipico dessa tecnologia,
sdo0 os equipamentos de oscilografia que implementam algoritmos simples de deteccio de formas
de onda de tensdo e corrente, capturando os valores que desviam da faixa de amplitude nominal,

armazenando os eventos de interesse junto com informag¢des adicionais como data e hora.

Apesar da tecnologia avangada, gerar resultados confidveis e relevantes na area de
classificacdo de faltas ndo € uma tarefa facil, pois a auséncia de benchmarks (resultados de
experimentos disponiveis para comparacao), influencia diretamente nas pesquisas que avaliam
algoritmos de mineracdo de dados. Por esse motivo, as empresas do setor elétrico, ndo se
beneficiam plenamente com o processamento automadtico da informagao. Além disso, as bases
de dados citadas na literatura sdo invariavelmente privadas, situacdo que estimulou este trabalho
a utilizar a base de dados de dominio publico, denominada UFPAFaults (MORAIS et al., 2010).
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Tabela 1 — Exemplos de distiarbios relacionados a QEE e suas respectivas causas e efeitos.

Distirbio

Causas

Efeitos

Afundamento da tensdo

degrau de carga, curto-
circuito

perda de poténcia, falha de opera-
¢ao

Flutuagdo da tensao

cargas variaveis, oscilagcdo de
poténcia

cintilagdo, modulagdo de torque

Descarga eletrostatica

Sobretensoes

ruptura de isolantes, sobrecorren-
tes

Desequilibrio de ten-
soes

cargas desiguais, curto entre
fases

sobretensao, sobrecorrente, vibra-
¢d0 em maquinas

Elevagdo da tensao

reducgdo da carga, excesso de
reativos, curto desequilibrado

estresse de dielétrico, sobrecarga

Harmonicas

cargas nao lineares, chavea-
mento, descontinuidades

ressonancia, perdas adicionais,
ruido, aquecimento, interferéncia
telefonica

Interferéncia eletromag-
nética

mau contato, chaveamento
em alta frequéncia

aquecimento localizado, falha de
sistemas digitais

Inter harmoénicas

cargas ndo lineares varidveis

modulac¢do harmdnica, interferén-
cias

Interrup¢do permanente

manutencao programada, fa-
lha imprevista

parada de producdo

Modulagdo de ampli-
tude

carga ciclica, ressonancia

cintilacdo, oscilacdo de torque

Oscilagao eletromeca-
nica

desbalanco entre geracdo e
carga

modulacdo da poténcia gerada, va-
riagdo da frequéncia

Ressonincia subsin-
crona

compensagao capacitiva série
de linha

vibracdo mecanica entre turbina e
gerador

Sobretensao

curto desequilibrado, entrada
de capacitor, reducdo de carga

ruptura de dielétricos, sobrecor-
rente, aumento de perdas, queima
de aparelhos, redu¢do da vida util

Surto de tensdo

descarga eletrostética, curto
circuito

ruptura de dielétrico, queima de
equipamentos

Fonte: (HOMCI, 2016)

Os sistemas de classificacao de faltas em linha de transmissdo podem ser divididos em
dois tipos: sistemas de classificacdo on-line e pés-falta (ZHONGMING; BIN, 2000). Os sistemas
de classificacdo on-line realizam uma decisdo (classificagdo) em um curto espago de tempo, com
o segmento de andlise (ou quadro) estando localizado aproximadamente no instante em que
a falta ocorre. A classificacdo pds-falta pode ser executada off-line e sua entrada consiste em
uma série temporal multivariada com comprimento (durag@o) varidvel, diferente da classificagdo

on-line em que a entrada € um vetor de tamanho fixo. Os sistemas on-line e pds-falta tentam



Capitulo 1. Introdugdo 17

resolver problemas que podem ser tratados como problemas de classificacao convencional e de
sequéncia (SUDHA, 2007), respectivamente. Este trabalho foca na classificagdao de sequéncia

em um cendrio pos-falta.

Na classificacdo de sequéncia (pds-falta), € possivel utilizar classificadores convenci-
onais tais como Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine - SVM) (SINGH; PANIGRAHI; MAHESHWARI, 2011). Neste caso, o processo de
classificagdo requer um pré-processamento ou um estigio de front end que converta os dados

brutos em pardmetros sensiveis para alimentar o back-end (neste caso, o classificador).

Em alguns trabalhos na literatura, transformada wavelet tem sido utilizada com ou-
tras técnicas tais como ANN, SVM e Sistemas Fuzzy, compondo frameworks hibridos para
classificacdo de faltas (SAWATPIPAT; TAYJASANANT, 2010). Utilizam tais front ends, como
Transformada de Fourier, root mean square (RMS) e raw, bastante utilizados na classifica¢do de
faltas em linhas de transmissdo (ABDOLLAHI; SEYEDTABAII, 2010).

Em (MORAIS et al., 2010), foi proposta a arquitetura frame based sequence classi-
fication (FBSC) para classificacdo de faltas em linhas de transmissao. O principal método da
arquitetura FBSC € segmentar a sequéncia de entrada em vetores de tamanho fixo, denominado
de quadros (frames) e invocar repetidamente um classificador convencional para processar cada
quadro. O classificador FBSC considera as saidas do classificador convencional e a partir de
um processo de voting chega a uma decisdo final, observando qual a classe mais frequente. O
problema da arquitetura FBSC € que esta possui muitos graus de liberdade na concep¢ao do
modelo (front end mais classificador), devendo este ser avaliado usando um conjunto de dados

completo e uma metodologia rigorosa para evitar conclusdes tendenciosas.

Alternativamente a arquitetura FBSC, este trabalho propde a adocdo de um classificador
capaz de lidar diretamente com as sequéncias, diminuindo o pipeline (custo computacional para
classificar sequéncias, vide figura 3) imposto pela arquitetura FBSC. Mais especificamente, sera
utilizado o classificador K-Nearest Neighbor (KNN) (FACELI, 2011) associado a medida de
similaridade Dynamic Time Warping (DTW), que permite comparar sequéncias de tamanhos
diferentes. Este classificador é denominado na literatura de KNN-DTW, sendo bastante utilizado
em classificacdo de series temporais (PETITIEAN et al., 2014).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho, consiste em classificar faltas do tipo curto-circuito
(p6s-falta) em linhas de transmissao utilizando o algoritmo KNN-DTW. Para isso, serd utilizada
a base de dados UFPAFaults e os resultados da acuricia deste classificador serdo comparados

com os da arquitetura FBSC.
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1.2.2  Objetivos Especificos

e Apresentar as caracteristicas mais relevantes da base de dados UFPAFaults para obter

resultados satisfatorios e confidveis;

e Testar o algoritmo KNN-DTW para classificagdo de faltas em linha de transmissao obser-
vando sua acurdcia utilizando a base de dados UFPAFaults. Tanto cenarios com ruidos

quanto sem ruidos serdo analisados;

e Replicar os resultados da arquitetura FBSC para classificagdo de faltas conforme a meto-
dologia apresentada em (MORALIS et al., 2010);

e Comparar os resultados obtidos em termos de acuracia pelo classificador KNN-DTW com

os da arquitetura FBSC.

1.3 Trabalhos relacionados

Trabalhos recentes da literatura mostram a utilizacao de técnicas de pré-processamento
ou front ends (ex. transformada wavelet e RMS), para solucionar o problema de classificacio de
séries temporais multivariadas, representando faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmis-
sdo, visto que, as faltas em relacdo ao tempo apresentam tamanhos diferentes, impossibilitando o
reconhecimento de padrdes por classificadores convencionais (ex. ANN). A seguir, sdo apresen-
tados alguns trabalhos relacionados que utilizam diferentes tipos de front ends e classificadores

na tarefa de classificacdo de faltas.

Em (CARDOSO et al., 2008), é proposta uma metodologia baseada no algoritmo de
agrupamento hierarquico aglomerativo (HAC) para rotular as faltas (curto-circuitos) que ocorrem
em linhas de transmissao. Foram utilizados dois front ends: Andlise de Componentes Principais
(Principal Componente Analysis - PCA) e Root Mean Squared (RMS). Além disso, duas medidas
de distancias foram adotadas: distincia euclidiana para o front end RMS e distancia de Eros para
o front end PCA. Nas simulacdes foi utilizada a base de dados UFPAFaults e cinco métodos
aglomerativos foram testados: Single link (SL), Complete link (CL), Weighted pair group average
(WPGMA), Un-weighted pair-group method using arithmetic averages (UPGMA) e WARD. Os
resultados indicaram que, a menor taxa de erro (3%) obtida foi usando o método WARD e o
front end PCA.

Em (ABDOLLAHI; SEYEDTABALII, 2010), é apresentada uma andlise comparativa da
eficiéncia das abordagens transformada discrete de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT)
e transformada wavelet discreta (Discrete Wavelet Transform - DWT), aplicadas a detecgao e
classificacdo de faltas em linhas de transmissao. O classificador utilizado foi uma rede neural
multilayer perceptron treinada com algoritmo backpropagation. Nos experimentos foi simulado
um sistema de poténcia de 230 kV usando o simulador PSCAD/EMTDC e vérios tipos de
faltas, considerando diferentes condi¢des e parametros. Os resultados obtidos mostraram que a
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abordagem DWT apresenta melhores resultados do que DFT para deteccao e classificacao de

faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissdo considerando diferentes cendrios de teste.

Em (SAMANTARAY, 2013), é proposta uma metodologia que combina regras baseada
em logica Fuzzy e o front end S-transform. Mais especificamente, apds aplicar o front end
S-transform para extrair as caracteristicas (features) dos sinas de corrente da falta detectada,
um classificador inicializado por uma arvore decisdo e composto por regras fuzzy € utilizado
para classificar 10 tipos de faltas. O modelo do sistema de poténcia usado nos experimentos foi
simulado utilizando o Matlab. O modelo consiste de duas areas de geragdo de 400 kV conectados
por uma linha de transmissao de 300 km. Foram simulados diferentes parametros da linha de
transmissdo e o modelo adotado foi simulado com uma frequéncia de amostragem de 1 kHz (20
amostras por ciclo) e frequéncia fundamental de 50 Hz. Nos resultados, € feito uma comparagado
no uso do front end wavelet e S-transform, sendo que o classificador proposto denominado
de DT-Fuzzy (Decision Tree - fuzzy) considerando a S-transform obteve uma taxa de erro de

aproximadamente de 2%.

Em HOSSEINI(2015), assim como em (SINGH; PANIGRAHI; MAHESHWARLI, 2011),
¢ proposto um modelo hibrido para classificacdo e localizacao de faltas do tipo curto-circuito em
linhas de transmissdo. Na classificacdo € utilizado transformada wavelet discreta (DWT) para
extrair os parametros iniciais das amostras das formas de onda de tensdo das trés fases. A wavelet
mae utilizada foi a Daubechies 4 (db-4), considerando apenas o primeiro nivel de decomposi¢do
wavelet. Como classificador foi utilizado SVM com kernel fungao de base radial Gaussiana. A
taxa de erro de classificacdo do método proposto WT-SVM foi de 0,48%, diferente do trabalho
de (SINGH; PANIGRAHI; MAHESHWARI, 2011), que obteve variacdes chegando a 10% de

taxa de erro dependendo do cenério escolhido.

Em (GOWRISHANKAR M.; NAGAVENI, 2016), foi proposto um modelo utilizando
um front end wavelet combinado com Rede neural (DWT-ANN) para detec¢do e classificacdo de
falhas. Varias faltas na linha de transmissao sdo simuladas no MATLAB 8.2. O sinal de corrente
trifdsica da linha de transmissdo € decomposto até o quinto nivel de detalhe usando a transformada
wavelet para obter a extracdo de caracteristicas. O recurso extraido pelo processamento da
transformada de wavelet discreta € o valor mdximo e minimo de coeficiente de detalhe de d4 e
d5, que sdo usados para a detecgdo e classificacdo de falhas. A rede neural multilayer perceptron

€ apresentada para classificacdo de faltas, tendo 9,6% de taxa de erro.

Em (FATHABADI, 2016), é proposto um framework hibrido composto por um filtro de
resposta de impulso finito (Finite Impulse Response - FIR) de dois estagios, quatro support vector
machines (SVMs) e onze support vector regressions (SVRs) para classificacdo e localizacdo de
faltas em linhas de transmissao. O framework proposto precisa de poucas amostras para treinar
as SVMs e as SVRs. Nos experimentos foi utilizado um sistema de poténcia trifasico de 230 kV
simulado no software Proteus 6. O sistema de poténcia simulado possui uma frequéncia de 50
Hz e inclui uma linha de transmissao trifasica de 50 km de comprimento. Nas simulacdes do

sistema parametros da linha de transmissao tais como, impedancia e resisténcia foram variados.
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As trés primeiras SVMs foram treinadas para detectar os curtos-circuitos envolvendo as fases R,
S e T!, enquanto que a quarta SVM foi treinada para detectar se o curto-circuito envolveu o terra.
As SVRs foram utilizadas para localizacdo das faltas. A taxa de erro do modelo proposto foi de

aproximadamente 0%.

Em (HOMCl et al., 2016), € apresentado um novo front end, denominado concatfrontend,
que integra as amostras dos front ends em um unico conjunto de sequéncias. Contudo, este
processo de concatenagdo gera um conjunto de dados de alta dimensionalidade que pode provocar
um aumento no custo computacional dos classificadores. Neste caso, outra contribui¢do do
trabalho € aplicar técnicas de selecdo de parametros para reduzir a dimensionalidade dos dados
que serdo utilizados no estagio subsequente da classificacdo de faltas. Nos experimentos, foi
adotada a base de dados UFPAFaults e a arquitetura FBSC proposta em (MORALIS et al., 2010)
considerando os front ends raw, RMS, wavelet e a concatenacdo destes. Os classificadores
utilizados foram SVM, random forest, rede neural e K-vizinho mais préoximo (KNN). Os
experimentos realizados mostraram que, na maioria dos casos, o concatfrontend proporcionou
menores taxas de erro que os outros front ends utilizados separadamente. Na proposta do
trabalho em adotar feature selection para reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada apds
a concatenacgdo dos front ends e com isso reduzir o custo computacional dos classificadores,
aplicou-se técnicas simples do tipo filtro e foi possivel obter taxas de erros inferiores com um
menor nimero de pardmetros. Vale destacar o desempenho dos classificadores rede neural e
Random Forest nos testes feitos, se mostrando regulares e mantendo uma taxa de erro bem baixa

em relacdo aos outros classificadores.

O trabalho de (MORALIS et al., 2010), utilizado como principal referéncia desta dis-
sertacdo e brevemente comentado anteriormente, apresenta uma arquitetura de classificacao
de faltas baseada na extracao de curtos segmentos (quadros - frames) das formas de onda de
tensdo e corrente armazenadas na base de dados UFPAFaults. Os resultados deste trabalho serdo

replicados nesta dissertacdo para efeitos de comparagdo com classificador KNN-DTW proposto.

A Tabela 2 expde uma visdo geral dos fronts ends e classificadores adotados pelos

trabalhos relacionados a esta dissertacao.

I Nesta dissertacdo as fases sdo chamadas de A, Be C
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Tabela 2 - Ilustracao do cenario dos trabalhos relacionados.

TECNICAS UTILIZADAS

REFERENCIAS » Classificadores
Classificadores
Front ends Nio
Convencionais

Convencionais

Concat. KNN
Raw | RMS | PCA | Wavelet S-transform | ANN | SVM | J48 | KNN | Fuzzy FBSC
Param. DTW

HOMCI
aal, X X X X X X X X
2016

FATHABADI,

2016

CARDOSO
etal, X X
2008

SINGH,
PANIGRAHI

E X X X
MAHESHWA

RI, 2011

SAMANTARAY,

2013

HOSSEINI,

2015

ABDOLLAHI;
SEYEDTABAH, X X

2015

MORAIS

aal, X X X X X | X X X

2010

GOWRISHANKAR,
NAGAVENL E
BALAKRISHNAN,
2016

Fonte: Elaborado pelo autor.

1.4 Contribuicoes do trabalho

A secdo anterior, referente aos trabalhos relacionados (vide Tabela 2), mostrou que a
maioria dos trabalhos utilizam diferentes tipos front ends para lidar com o problema de sequéncias
de tamanho variado. A aplicacdo dos front ends nas formas de onda de tensdo e corrente, servem
como uma etapa de pré-processamento com o objetivo de organizar os dados de entrada para
posteriormente serem processados pelos classificadores convencionais que lidam somente com
vetores de tamanho fixo. O problema, € a existencia de varios front ends que podem ser adotados,
porém apresentam um grau de liberdade muito grande na escolha dos seus parametros, tornando

o processo de escolha do front end uma tarefa custosa e nio trivial.

Nesta dissertacdo, a principal contribuicao consiste em utilizar o classificador KNN-

DTW, capaz de lidar diretamente com as formas de onda de tensao e corrente (sequéncias)
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de tamanho variado, sem a necessidade do uso de um front end para classificar faltas do tipo
curto-circuito em linhas de transmissdo. A aplicacio desse classificador reduz o pipeline imposto
pela arquitetura de classificagdo de sequéncias baseada em quadros (FBSC), sendo que uma

comparacao das suas acurdcias sio apresentadas e discutidas ao longo do trabalho.

1.5 Trabalhos publicados

COSTA, B. G. et al. Fault classification on transmission lines using knn-dtw. In:. Compu-
tational Science and Its Applications — ICCSA 2017: 17th InternationalConference, Trieste, Italy,
July 3-6, 2017, Proceedings, Part I. Cham: SpringerInternational Publishing, 2017. p. 174—187.
ISBN 978-3-319-62392-4. Disponivel em:<https://doi.org/10.1007/978-3-319-62392-4_13>.

1.6 Estrutura do trabalho

Esta dissertacdo estd dividida em cinco capitulos, organizados da seguinte forma: o
primeiro capitulo ja discutido, apresenta a introdugdo, motiva¢do, descri¢cdo do problema, a
metodologia com seus objetivos, trabalhos relacionados, contribui¢des do trabalho e a estrutura
da pesquisa. No Capitulo 2 € apresentada a fundamentagao tedrica, mais especificamente os
conceitos relacionados a classificagdo de faltas em linhas de transmissao e os classificadores
de sequéncias utilizados. O Capitulo 3 descreve a base de dados detalhando as caracteristicas
encontradas atualmente, bem como a descricao dos front ends adotados. O Capitulo 4 apresentada
a configuracdo dos experimentos realizados e os resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 5 é

apresentado as consideracoes finais e trabalhos futuros.


https://doi.org/10.1007/978-3-319-62392-4_13

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Introducao

Pesquisas recentes revelam que nao ha SEP sem ocorréncias de distirbios, mesmo que
sejam construidos com as melhores estruturas fisicas usadas atualmente (YADAV; DASH, 2015).
Dentre os componentes de um SEP, as linhas de transmissdo (vide figura 1) sdo as maiores
em termos de extensdo, logo estdo mais expostas e vulnerdveis a oscilagdes indesejaveis. Sao
varios os distirbios que podem ocorrer neste componente do sistema elétrico, dentre os quais,

destacam-se os curto-circuitos, objeto de estudo desta dissertacdo.

Figura 1 — Representacao do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP)
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Fonte: (MORALIS et al., 2010)

Para compreender a complexidade de um sistema de classificacio de faltas que represen-
tam o curto-circuito em uma linha de transmissdo, € necessario entender a principal caracteristica
dos dados a serem analisados. Neste sentido, Os dados coletados por aplicacdes de monitora-
mento, irdo compor uma base de dados, armazenando os valores de interesse do comportamento

das formas de onda de tensdo e corrente em relagdo ao tempo.

A maioria dos SEP apresentam trés fases (A, B e C) para transmiss@o de energia elétrica,
essas fases devem ser bem distintas, caso ocorra o contato entre elas, temos o curto-circuito.
Levando em consideragdo o terra (T), a combinacio de faltas do tipo curto-circuito, pode chegar
a no maximo 11 tipos distintos. Contudo, neste trabalho sdo considerados apenas 10 tipos de
curto-circuito, isto porque as faltas ABC e ABCT geralmente ndo sdo distinguiveis, jd que em
sistemas balanceados, como os utilizados nas simulacdes da base de dados UFPAFaults, ndo h4
fluxo de corrente através do terra (MORAIS et al., 2010).

A classificagcdo de faltas em linhas de transmissdo, corresponde a um problema de
classificagcdo especial, onde as formas de onda de tensdo e corrente representam sequéncias
(séries temporais) de tamanho variado, isto €, os dados de entrada sdo representados por uma
matriz de tamanho varidvel. Assim, a concep¢ao de um modelo de classificacido que trate essa
matriz de entrada pode ser realizado de varias formas. Por isso, as proximas secdes t€m como

objetivo fornecer uma notagao precisa e elucidativa sobre possiveis alternativas.
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2.2 Classificacao de sequéncias representando curto-circuitos

em linhas de transmissao

Os sistemas de classificagdo de sequéncias representando curto-circuitos em linhas de

transmissao podem ocorrer de duas formas: on-line e off-line.

Os sistemas de classificacdo on-line, dispde de um curto segmento do sinal (quadro
- frame) para classificar as faltas. Geralmente, esses sistemas adotam a classificagdo quadro a
quadro e lidam com vetores de tamanho fixo, condi¢do que permite a utilizagdo de algoritmos
convencionais tais como rede neurais. Estes sistemas sdo geralmente utilizados a nivel de
protecao de relés, onde a tomada de decisao deve ser automadtica e em um curto intervalo de
tempo. Assim, os sistemas on-line tentam resolver problemas que podem ser tratados como
problemas de classificagdo convencional, onde uma decisdo deve ser tomada para cada 33

amostras de sinal, por exemplo (HOMCI et al., 2016).

A classificacdo pos-falta ou off-line, lida geralmente com uma quantidade de dados
superior a classificacdo on-line e a matriz de entrada possui dimensdo varidvel, onde ao contrério
da classificagdo on-line, a classificacio pds-falta € realizada a partir de uma sequéncia de quadros.
Por este motivo os sistemas de classificagdo pds-falta buscam resolver problemas que podem ser
tratados como problemas de classificacdo de sequéncias (MORALIS et al., 2010).

Na classificacdo de faltas em linhas de transmissao, representada por uma sequéncia,
geralmente encontrada em um sistema elétrico trifasico, pode-se considerar que cada falta ¢ uma
série temporal multivariada de duracao varidvel. A n-ésima falta X, pode ser representada por
uma matriz Q X N. A coluna x; de X,,,t = 1,...,T,, € uma amostra multidimensional representada
por um vetor de Q elementos, onde Q é o nimero de sinais e 7,, ¢ o nimero de amostras da
falta. Este trabalho adota Q = 6 (formas de onda de tensdo e corrente das fases A, B e C)
nos experimentos. Como o nimero de amostras multivariadas depende de n, um classificador
convencional ndo € vidvel, sendo este o motivo principal para se utilizar o algoritmo DTW como

medida de similaridade do classificador convencional KNN.

Figura 2 — Processo de classificacao direta de sequéncias

Amostras

kol ;. o

Mw &lm # Classificador de - y
IWM Sequéncias

l'i\'i‘hUl'MVlW _

Fonte: (HOMCI et al., 2016)

Outra alternativa € classificacdo de sequéncias baseada em quadros (FBSC) apresentada
inicialmente no trabalho de (MORALIS et al., 2010) e que serd discutida brevemente na préxima

secao.
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2.3 Classificacao de sequéncias baseados em quadros

Na arquitetura FBSC as sequéncias de entrada sdo segmentadas em vetores de tamanho
fixo denominados de quadros (frames). Esta arquitetura utiliza um classificador convencional F
como base (rede neural, etc.) para processar cada quadro e obter scores y = {fi(z),..., fy(n)}
para cada classe. Os scores de todos os N quadros sao contabilizados para se obter uma decisao
final,isto é, verifica-se qual a classe mais frequente entre os quadros classificados. Este processo

€ denominado na arquitetura de Voting.

Um classificador convencional F é um mapeamento f : R — {1,... Y}, onde K ¢
a dimensdo do vetor de entrada z € RK e o rétulo y € {1,...,Y} é a classe. E utilizado um
conjunto de treinamento 7' = {(z1,y1), ..., (zv,yv) } contendo V exemplos de (z,y), para treinar
um classificador convencional.

Figura 3 — Fluxo de processamento da arquitetura FBSC. A saida do classificador de sequéncia
G(Z) depende das decisdes do classificador F(z,)
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Fonte: (HOMCI et al., 2016)

O processo de classificacdo da arquitetura FBSC, ocorre ap6s a execugao do classificador
F, seguindo uma sequéncia iniciada com a submissao das amostras de tamanho varidvel, a um
extrator de parametros denominado de front end, que converte uma matriz X representando as
faltas em uma matriz Z com dimensao KxN,,, onde K é o nimero de parametros e N,, o0 nimero
de vetores de parametros do n-ésimo exemplo. Esta arquitetura executa a classificacdo na matriz
Z e ndo em X. A matriz X é composta pela concatenagcdo das amostras originais e organizadas
em uma matriz com dimensdes QxL, onde L é o tamanho do quadro e sua concatenagio é
Z = [F,...,Fy,], gerando uma matriz com dimensdo QxL,, e N é nimero de quadros. No caso de
sobreposi¢do é considerado um deslocamento S (quantidade de amostras entre o inicio de dois
quadro consecutivos), podendo ser menor que o tamanho da janela. Uma falta X, € representado

a baixo pelo ndmero de quadros N,

Ny =1+ [(T,~L)/S] 2.1)

e a fun¢@o floor é representada por | — |. Quando o deslocamento € igual ao tamanho do quadro,
S = L (ndo tem sobreposicdo) e uma concatenacio de amostras representam um quadro onde as
matrizes X = Z coincidem.

A taxa de erro da classificagdo é um parametro utilizado para avaliar o desempenho de

um classificador de sequéncia G(Z)

Y 1(G(Z,)! =) (22)
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I é a funcdo indicador, que € 1 caso o argumento seja verdadeiro e 0 caso contrario. R representa
a sequéncia de teste. No caso da FBSC, E; depende diretamente do desempenho do classificador
F.

Os classificadores convencionais utilziados sdo todos pertencentes ao software de
mineracdo de dados WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). A proxima secao
discutird brevemente o software WEKA, utilizado nesse trabalho. As se¢des seguintes listardo os
principais classificadores utilizados. Como cada um desses classificadores poderia render material
para uma dissertacdo inteira, ao invés de discuti-los em profundidade, busca-se prioritariamente

1lustrar como 0s mesmos sdo usados no WEKA.

2.4 Weka

O software WEKA ! é um pacote desenvolvido em Java (HALL EIBE FRANK, 2009).
Desde 1993, vem sendo utilizado nas principais plataformas e tornou-se referéncia na comunidade
cientifica como um sistema de mineragdo de dados. O software € composto por um conjunto
de implementacdes de algoritmo com diversas técnicas de aprendizado de mdquina, incluindo
algoritmos de regressao, classificacdo, agrupamento, regras de associagdo, selecao de parametros,

armazenamento em cluster e visualizagdo.

WEKA € uma ferramenta open source disponivel sob a licenca GPL - General Public
License (Licenca Publica Geral) e atualmente encontra-se na versdo 3.8 e esta organizado em 4
modulos. O "Exeplore"é um médulo grafico que permite a navegacao no sistema de arquivo local
e tem como op¢ao padrdo arquivos no formato ARFF. Este médulo possui interface grifica que
permite rodar os algoritmos suportado pelo WEKA. "Exeperimenter"é o modulo utilizado para
fazer testes estatisticos, avaliando diferentes algoritmos simultaneamente, através de interface
grafica. O médulo "Knowledge Flow"permite a execucdo de experimentos orientado a Data
Flows, utiliza canvas onde os componentes do WEKA formam um fluxo de informacao, iniciando
com os dados, em seguida os filtros, classificadores, avaliagao e visualizagdo. O quarto e ultimo
modulo "Simple Command Line Interface"utiliza linhas de comando para interagir com o0 WEKA
(HALL EIBE FRANK, 2009).

2.5 Classificadores convencionais

O pacote WEKA disponibiliza diversos algoritmo de aprendizado de maquina, porém na
arquitetura FBSC apenas alguns dos principais algoritmos foram utilizados para a classificagdo de
faltas, tais como redes neurais artificiais multicamadas treinadas com algoritmo backpropagation,
arvore de decisdo implementada no WEKA pelo algoritmo J4.8, maquinas de vetores de suporte

e K-nearest neighbor. Nas proximas subse¢des serdo discutido tais classificadores.

' disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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2.5.1 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificias (ANN - Artificial Neural Network) sdao compostos por unidade
simples de processamento, denominado de neurdnios artificiais que fazem parte de um sistema
paralelo distribuido e calculam uma fun¢do matemadtica geralmente nao linear (HAYKIN, 2001).
Esses neurdnios sao interligados por intermédio dos chamados pesos sindpticos. As ligagcdes
entre as unidades de processamento da rede, sdo responsaveis pelo o comportamento inteligente

da rede neural artificial. A figura 4 exibe a estrutura de um neurodnio artificial.

Figura 4 — Estrutura de um neuro6nio artificial
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Fonte: (MORALIS et al., 2010)

Os pesos dos neurdnios sdo ajustados de acordo com func¢do de saida. Mais especifica-
mente, 0s pesos sao corrigidos de modo que se produza a saida desejada diante da respectiva
entrada. O cdlculo mais utilizado para este fim € a Regra Delta (HAYKIN, 2001).

Em geral o aprendizado da rede neural se dd em func¢do de como os pesos sao modifica-
dos. Os algoritmos mais conhecidos utilizam aprendizado supervisionado e ndo supervisionado.
No aprendizado supervisionado, a entrada e saida dos dados sao conhecidos, este aprendizado
ocorre com os ajustes dos pesos, até que os padrdes de saida gerados tenham um valor desejado
ou préximo do desejado. No aprendizado ndo supervisionado € construido o aprendizado em

funcdo de algumas propriedades do conjunto de dados serem determinadas pela rede neural.

Todos os pares de entrada e saida do conjunto de treinamento do processo de aprendi-
zado, sdo denominados de iteragdo ou época. Os ajustes dos pesos numa iteracao pode ocorrer
no modo standard ou em batch. A cada apresentacdo de um conjunto de treino a rede neural
¢ estimado o erro denominado de modo standard, enquanto que o erro batch é estimado uma

média apds todos os conjunto de treino serem conhecidos pela rede neural.

O perceptron de multiplas camadas (MLP) € um modelo de aprendizagem de rede
neural, que consiste em um conjunto de nés fontes que compdem a cada de entrada, pode ser

encontrada uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. A forma mais simples de
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classificar padrdes utilizando redes neurais é com perceptron multiplas camadas MLP, pois é

uma generalizacdo do modelo perceptron.

A dimensao do espaco observado determina a quantidade de neur6nios de entrada,
enquanto que o nimero de neurdnios de saida é determinado pela dimensionalidade requerida
pela resposta. No exemplo da classificacdo de faltas em linhas de transmissao, o nimero de
sinais de entrada determina a quantidade de neurdnios de entrada, enquanto que o nimero de
neurdnios de saida pode ter duas representagdes, uma com 10 neurdnios que representam as
classes adotadas neste trabalho ou com 4 neurdnios de saida, representando as fases A, B, Ce T,
onde uma falta AB pode ser representada por uma resposta da rede como 1100. Considerando
que o resultado de uma MLP é determinado pelos seguintes aspectos: nimero de neurdnios da
camada escondida, quantidade de camadas escondidas e o algoritmo utilizado para o aprendizado

supervisionado.

Neste trabalho foi utilizada a classe MultilayerPerceptron do WEKA que implementa a

rede neural. Os principais parametros dessa classe sao:

e -L: Corresponde a taxa de aprendizado utilizada pelo algoritmo backpropagation. Este

valor deve ser entre 0 e 1 (Padrdo € 0.3).

e -M: Taxa de momento para o algoritmo backpropagation. Este valor deve ser entre 0 e 1
(Padrao € 0.2).

e -N: Este parametro corresponde ao nimero de €pocas para treinamento da rede. O Padrdo
¢ 500.

e -H: Corresponde a quantidade de camadas ocultas que podem ser criadas na rede. Por
exemplo -H 3, 2 cria duas camadas intermedidrias com 3 e 2 neurdnios respectivamente.
Outra forma de representar pode ser através do uso de letras: a opcao a corresponde a
(nimeros de atributos + nimero de classes)/2; as outras opc¢des sdo: i (nimero de atributos),

o (numero de classes) e,  (nimeros de atributos + nimero de classes).

2.5.2 Arvores de decisdo

Uma arvore de decisdo (figura 5) € constituida de nds e ligagdes (ramos). Estes nés
podem ser classificados em nds internos e externos. Os nds internos apresentam regras que
serdo submetidas para a tomada de decis@o na escolha de um né filho. A hierarquia presente
na organizagdo da arvore, permite que sempre o né pai tomaré a decisdo, desde o inicio com
submissdo a regra presente na raiz. Seguindo o fluxo gerado pelas decisdes dos nds internos,
€ possivel alcancar o né mais externo da arvore, chamado de folhas ou terminal, onde estao

presente as classes de interesse do sistema.

Para cada observacdo da base de dados, hd uma representagdo na arvore que corresponde

apenas um unico caminho que vai da raiz a folha. As regras de classificacdo sdo compostas por
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um antecedente (pré-condicao) um consequente (conclusio). O atributos preditivos definem as
regras para selecao do antecedente, enquanto que as classes definem os consequentes. Na figura

5 temos o seguinte exemplo de regras: Se Q4IA <= -0.123 and Q3IB entdo € a classe AT.

Figura 5 — Exemplo de uma arvore de decisao.

( Q4A ) Raiz

" ~ - . .
QB ) (_Q5IA ) N§ de decisdo
<=0099 >0.099 <= 0.088 >0.088
‘AT (14.0/0.0) ‘ 0112.0) (Q1ve ) C Q5
<=-0558 > 0553 <=-0.071 >-0. 071
<= 0.094 >0.094 <=0. om >0.074

Folhas / \ /
BC (10.0/4.0) BCT (10.0/5.0) ‘ ACT (15_019.0)‘ ‘ cT (13.0}?.0)

Fonte: Préprio autor

Para a constru¢do de uma arvore de decisao as escolhas dos atributos (parametros), é
a principal estratégia para determinar a classe a qual uma instance pertence. No exemplo da
figura 5 a raiz da darvore 4QIA, foi avaliado pelo algoritmo como parametro mais importante para

classificar o tipo de falta (curto-circuito) em linhas de transmissao.

A classe utilizada no WEKA que implementada a drvore de decisao foi a J4.8. A arvore
J4.8 constr6i um modelo de drvore de decisdao baseado em um conjunto de dados de treinamento
e usa esse modelo para classificar as instancias do conjunto de teste. A seguir sdo apresentados

os principais parametros desse classificador implementado no WEKA.

e -U: ndo utiliza poda da arvore e a mesma cresce até seu tamanho maximo
e -C: Corresponde ao fator limiar de confianca de poda. O padrao € 0.25.

e -M: indica o nimero minimo de exemplos por folha (padrio 2).

e -R: usa o método de erro de reducdo da poda (QUINLAN, 1993).

e -N: indica o nimero de campos para o erro de redu¢do de poda. Um campo é usado como

conjunto de poda (padrao 3).
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2.5.3 Maquinas de vetores de suporte

As mdaquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) utiliza a teoria de
aprendizado estatistico, como técnica de aprendizado de maquina. O classificador SVM consiste
em encontrar a maxima separacdo em um espaco de caracteristicas, para localizar um hiperplano
que tem uma func@o em sua superficie que determina a separacdo maxima de uma classe da
outra.

Na literatura encontra-se diversas possibilidades da funcdo kernel ou nicleo, um ponto
importante para execucdo de aprendizagem por vetor de suporte. Aplicagdes para o reconheci-
mento de padrodes, apresentam as seguintes possibilidades de kernel SVM: linear, polinomial,

sigmdide e funcdes de base radial (RBF - Radial Basis Function).

A func¢do de estimagdo ¢ a seguir, pode caracterizar as SVMs e outros métodos kernel.

|4

Y L(9(w)w) +Al@ ][, (2.3)

v=1

1
%
onde:

e Hk corresponde ao espago euclidiano gerado pelo kernel k;

¢ = h+ b, onde h corresponde ao produto do vetor peso (®) pelo vetor de suporte (x,)

com h € Hk;

b corresponde ao bias, b € R;

L(¢(xy),yy) corresponde a fungio perda (risco fundamental);
e A corresponde a autovalores;

e V corresponde ao nimero de exemplos de treino.

Neste trabalho, a funcao kernel utilizada € o RBF, e os principais parametros utilizados
foram o —C(C > 0), parAmetros de penalidade do terno de erro, e o -G, largura da func@o kernel
RBF.

2.5.4 K-vizinhos mais proximos

Diferente dos outros classificadores, 0 KNN (K-Nearest Neighbors) ou K-vizinhos mais
proximo, ndo constréi um modelo de classificacdo com a base de treino e sim utiliza os dados
de treinamento como modelo de classificagdo para reconhecimento de um novo padrao, este
algoritmo executa uma varredura nos dados e compara com todas as amostras de treino para

encontrar o novo padrao a ser classificado.

Supondo que Z = (zy,...,zx) € uma sequencia a ter o padrdo reconhecido pelo KNN,

entdo serd calculada a distancia de similaridade em relacdo a todos os exemplos do conjunto de
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treinamento V, para descobrir os vizinhos mais préximos. Em seguida serd verificado qual classe
aparece com maior frequéncia, entre os K vizinhos encontrados, o padrdo z serd classificado com

a classe y mais frequentes dentre os K exemplos encontrados.

O calculo da medida de similaridade entre duas instances é convencionalmente calcu-
lado com a distancia euclidiana, tal medida calcula a raiz quadrada da norma do vetor diferenca

entre os vetores z € v

(2.4)

No software WEKA o KNN ¢é implementado pela classe IBK e seus principais pardme-

tros sao:

e -N: nimero de centros ou K (vizinhos).

e -S: esta op¢do gera aleatériamente os centros.

2.6 Classificacio de sequéncias baseada no classificador KNN-
DTW

O algoritmo de Alinhamento Temporal Dindmico (DTW) é uma medida de similaridade
baseada no conceito de programagdo dindmica que permite comparar sequéncias de duragdes
variaveis. E um algoritmo que se popularizou em aplica¢des de reconhecimento de voz, sendo

atualmente bastante utilizado em areas que lidam com séries temporais (GIORGINO, 2009).

Antes de entender o conceito de DTW ¢ importante um entendimento da defini¢ao
de programacdo dindmica. A programacado dinamica é um método de programacao aplicavel
em situacdes nas quais ndo € ficil chegar a uma sequéncia 6tima de decisdes sem testar todas
as sequéncias possiveis para entdo escolher a melhor. A idéia basica da programacao dina-
mica é construir por etapas uma resposta 6tima combinando respostas ja obtidas em partes
menores (YURTMAN; BARSHAN, 2013).

Nesse sentido, o alinhamento usando DTW entre duas séries temporais de faltas Z =
(z1,...,2p) € 7= (4,... ,24), consiste em gerar uma matriz D de dimensdo p x g cujo elemento
(i, ) contém a distancia euclidiana d(z;,Z;) (outras medidas de similaridade podem ser adotadas)
entre os vetores z; € Z;. Um percurso de ajuste W, € um conjunto de elementos continuos da
matriz que define um mapeamento entre os vetores de Z e Z. O k-ésimo elemento de W é definido

como wy = (i, j)x. Portanto

W =wi,wy,...,ww|, max(q,p) < [W[<p+q—1, (2.5)

onde |W| é a cardinalidade (nimero de elementos) de W. O elemento D(wy) corresponde a

distancia euclidiana respectiva ao elemento w; da matriz.
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O DTW tem objetivo de encontrar o menor caminho entre duas sequéncias, conhecer
todos os caminhos ndo € a solucio 6tima, visto que a quantidade de caminhos possiveis na matriz
formada pelas sequéncias Z e 7 é de ordem exponencial, por esse motivo € necessario reduzir
o espaco de busca utilizando algumas estratégias. As estratégias adotadas sdo: monotocidade,

continuidade, condi¢do de contorno, alinhamento de janela e restri¢gdes de inclinagdo.

e Monotocidade

A monotocidade garante que ndo se repita 0 mesmo ponto, pois permanece ou in-

crementa os valores de i e j onde, i;, < i € i5; < js, logo ndo retorna a mesma posi¢do da
matriz.

Figura 6 — Monotocidade

- | |/
— i i

Fonte: adaptado de http://www.psb.ugent.be/cbd/papers/gentxwarper/DTWalgorit
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e Continuidade

Na continuidade ndo hd saltos na sequéncia do caminho, a condi¢do igs_1 <1 e

Js —is—1 < 1, garante que o alinhamento ndo omita uma caracteristica importante.

Figura 7 — Continuidade

J
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Fonte: adaptado de http://www.psb.ugent.be/cbd/papers/gentxwarper/DTWalgorit

e Condigdo de contorno

Na condicdo de contorno o caminho comeca no canto inferior esquerdo e termina no

canto superior direito, a condi¢do i; = 1,iy =n e j; = 1, jy = m, garante que o alinhamento ndo

considera uma sequéncia parcial.

:

(1,1

Figura 8 — Condicao de contorno

Fonte: adaptado de http://www.psb.ugent.be/cbd/papers/gentxwarper/DTWalgorit
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e Alinhamento de janela

O alinhamento de janela limita o caminho evitando que exceda a largura da janela,
garantindo o alinhamento préximo a diagonal, a condi¢do |i; — js| < r, onde r > 0 é o tamanho

da janela, garante que caminho ndo permita caracteristicas diferentes e nem estrutura similar.

Figura 9 — Alinhamento de janela

i

Fonte: adaptado de http://www.psb.ugent.be/cbd/papers/gentxwarper/DTWalgorit

e Restricdo de inclinag¢do

A restri¢do de inclinagdo evita que o caminho seja muito inclinado ou muito plano,
logo impede que passos curtos coincidem com os longos, a condi¢do € expressa por uma razao
de S = p/q € [0,] em que p é o niimero de passos desejados na mesma dire¢ao (vertical ou

horizontal) e g é o tempo na direcdo diagonal (SILVA; BATISTA, ). Restringe com a seguinte
condicao,

Figura 10 — Restricao de inclinacao

Fonte: adaptado de http://www.psb.ugent.be/cbd/papers/gentxwarper/DTWalgorit

A figura 11 € uma representacdo cldssica do resultado final do algoritmo DTW e exibe

as sequéncias Z e Z, a matriz de alinhamento, as restricoes e a sequéncia de interesse encontrada.
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Figura 11 — Sequéncia encontrada apés o calculo DTW
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Fonte: http://www.psb.ugent.be/cbd/papers/gentxwarper/DTWalgorit

Dos muitos percursos de ajuste que satisfazem as condi¢des acima, o percurso escolhido

€ aquele que minimiza o custo da deformacao:

DTW(Z,Z) = min l{"' Dlw) (2.6)
W= |W|

onde |W| é usado para compensar o fato de que o percurso de ajuste tenha diferentes tamanhos.

Este percurso pode ser encontrado de modo eficiente usando a programacao dinamica

para avaliar a recursdo sucessiva que define a distincia acumulativa y(i, j). Um possivel exemplo

de célculo de (i, j), o qual foi usado nesse trabalho, é (vide (GIORGINO, 2009) para outras
opg¢oes):

Y(i,4) =D, j) +min{y(i —1,j - 1),y = 1,/),v(i,j - 1)}. (2.7)

Nota-se que tal cdlculo é baseado na distancia D(i, j) encontrada na célula corrente e 0 minimo

das distancias acumuladas dos elementos adjacentes.
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Como mencionado anteriormente, 0 DTW foi usado como medida de similaridade do
algoritmo KNN aplicado a classificacdo de sequéncias, visto que utilizar a distancia euclidiana
como medida de similaridade, na classificacao de sequéncias, nao € possivel em muitos casos
ou mesmo o mais recomendavel (KEOGH; RATANAMAHATANA, 2005; XI et al., 2006).
Neste caso, o classificador KNN para o médulo de classificagdo de sequéncias é chamado de
KNN-DTW (XTI et al., 2006).
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

3.1 Base de dados

O acesso na literatura a resultados utilizando base de dados com eventos de QEE néo
€ uma tarefa trivial, visto que a maioria delas s@o proprietdrias e fatores como tempo, custo e
confidencialidade dos dados, fazem com que as bases ndo sejam disponibilizadas e a reproducao
de resultados seja uma tarefa complicada ou mesmo impossivel. Inclui-se nesse contexto, a
disponibilizacdo de bases rotuladas para atender aplicacdes de mineracao de dados, como por
exemplo a classificacdo de faltas em linhas de transmissao foco deste trabalho (MORALIS et al.,
2010).

Este trabalho utiliza uma base de dados de dominio pubico, e rotulada com faltas
do tipo curto-circuito em linhas de transmissdo chamada UFPAFaults. Esta base de dados foi
desenvolvida e disponibilizada pelo grupo de pesquisa do Laboratério de Processamento de
Sinais (LaPS) da Universidade Federal do Para (UFPa). Ao longo do tempo a base foi sendo
incrementada e a versdo mais atual possui 27500 simulacdes, organizadas em cinco conjuntos
de 100, 200, ..., 1000 faltas cada. Todas as simulacdes, realizadas no intervalo de 1 segundo,
sdo formas de onda de tensdo e corrente representando faltas do tipo curto-circuito em linhas de
transmissdo. Considera-se que, as mesmas podem ocorrer com a mesma probabilidade em uma

linha ou em qualquer uma das linhas do circuito considerado.

A base de dados UFPAFaults é gerada utilizando dois softwares: ATP (Alternative
Transient Program) (SCOTT; LIU, 1992) e AmazonTP (YOMARA et al., 2006). ATP € um
simulador bastante conhecido na drea de sistemas de poténcia para execucdo de andlises e
simulagdes digitais de eventos em SEP. Basicamente, ele gera um modelo do circuito elétrico
a ser simulado, apresentando simulacdo de tensdo, corrente, poténcia e energia. O papel do
AmazonTP ¢ invocar o ATP repetidas vezes, manipulando os modelos gerados conforme a
necessidade. Para este trabalho, os modelos sdo manipulados através do fechamento de chaves

do circuito, a fim de se obter faltas simuladas.

As simulacgdes t€m duracdo de 1 segundo e sdo apresentados em dois tipos de arquivos.
O primeiro é um TXT que possui informagdes gerais sobre todas as simula¢des, como numeracao,
tipo de falta, quando a falta comeca e termina, entre outros. O segundo arquivo estd no formato
ASCII, e € o que contém as formas de onda em si, passando o intervalo de tempo e valores de
tensdo e corrente.

Na figura 12 € possivel verificar o cabecalho e como os dados estdo organizados por
coluna nos arquivos ASCII. Este arquivo € organizado da seguinte maneira: a primeira coluna
indica o intervalo de tempo, as colunas 2, 3 e 4 correspondem aos valores de tensdo e as colunas

5, 6 e 7 indicam os valores de corrente.

Em sintese, para 1000 simula¢des devem existir um arquivo contendo as informagdes
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gerais sobre as faltas de cada simulagao e 1000 arquivos com informagdes das formas de onda,
considerando uma frequéncia de amostragem de 40 KHz. A base utiliza 11 tipos de faltas
uniformemente distribuidas: AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABC, ABT, ACT, BCT e ABCT. Vale

destacar que ABC e ABCT sdo consideradas a mesma classe neste trabalho.

Figura 12 — Arquivo ASCII representando as informacées associadas disponibilizada na base UF-
PAFaults.

25-Feb-08 09.32.38 94 [ 12 158 0 10E8.0

PHASCR SSOMIT LINOOL LINDOZ LINOO3 LINOO4 LINOOS LINOOE LINDOT7 LINOOA
LINOOS LINO10 LINO11 LINO12 LINO13 LINO14 LINO1S LINOL6 LINO1T? LINO1S LINOLS
LINO20 LINO21 LINOZ2 LINO23 LINO24 LINO25 LINOZ2E LINO27 LINO2E LINO29 LINO2O
LINO31 LINO3IZ LINO23 LINO34 LINOIS LINO3E LINO3? LINO3E LINOI9 LINOC4AO LINO4L
LINO42 LINO43 LIND44 LIND4S LINO4E LINO4T LINO4® LINO4D LINOSO LINOS1 LINOSZ
LINOS3 LINOS4 LINOSS LINOSE& LINOS7 LINOS8 LINOS9 LINOG0 LINOGE1 LINOGZ LINOE3
LINO&4 LIMO&5 LINDGE LINOE7 LINOGE LIMNOES LINOTO LINO7L LINO72 LINO73 LINO74
LINO7S LINO76 LINOT?7 LINO78 LINC79 LINOS0 LINOS1 LINOEZ LINCE3Z LINOS4 LINOBS
LINOBE LINOBT LINOS® LINOEY LINOY0 LINOY1 LINOSZ LINOS2 LINO%4 LINOSS LINOSE
LINO9T LINOCYE LINO9Y LINIOO LIN1O1 LIN1O2 NLNQO1 NLNOOZ NINOG3 NLNOO4 NLNOOS
NLNODE NLMOOT NMLNOOS NLNOOO xhﬂﬂlﬂ HINOI! HLNDI? SWTO01 SﬁTOGZ SWTO003 SHTDDd
SWTODS T, - ! : | 2 5 :
SWTO16
SWT0Z27
SWTO038

NECO2B {
X003BC XOOD38B XOgB3A TUZ30C x0052C
MIDCOZ MIDADL DEO1 MIDCO1 MIDAOQ
END_01 NEWO1C N NEWO1A g

J230B IOBEIB TUZ!UL 2)

IDBOO MIDCOO END 00 NEWNOOC NEWOOB NEWOOR
NEW02C NEWOZB NEWOZA P0063C X0063B XO063R
TR232C TR232Y TR23I1C TR23I2A TR231A AL232C ALZIZH 231C AL232A AL231B
AL231A XOOYEC X0026B MN00ZEA : X00198 XO0019A X001 X00128 X0012A TU2ILC
TU2318 TUBIA X0078A X0078B JOOTBC TULI2A TU132C B TUL33A TUL33C TUL33E
TU131A 31C TU131B TU1344 134C TUL34B

0 77 1] 19 79 18 78

80246, -18403. -.1&2E6)) -8.350 273.245 -264.89
T9457. -16541. -.16IE6JF11.2687 274.628 -263.34
Te€52, -14677. -.164EGJF14.213 275.988 -261.77
71832, -12812, -.16SEGQR17.13%5 277,322 -260.18
76996, -10946, -.166E6]F20.082 278.633 -258.57
76144, -9%079. -.167E6QF22.904 279.918 -256.92
L75277. -7211.1 -.1e8E6)r25.905 281.178 -255.27
74394, -5342.5 -.169E6)28.822 282.414 -253.59
73495, -3473.5 ~-.17EGQEF31.738 283.624 -251.89
72581, -1604.2 -,171E6Q) -34.65 284.81 -250.16
T1e52. 265.309 -.172E6QF37.555% 28%5.97 -248.41

Fonte: Préprio autor

E importante ressaltar que, as amostras disponibilizadas na base passam por um processo
de pré-processamento que tem como objetivo aplicar técnicas para permitir que os dados sejam
representados de uma forma mais adequada, sem alterar sua organizacdo ao longo do tempo.
Este processo faz parte da parametrizacdo da base que ocorre em trés etapas: primeiramente
realiza-se o pré-processamento que consiste em reamostrar os dados para uma frequéncia de

amostragem que neste caso foi de 2 kHz e normalizar os dados para intervalo entre -1 e 1.

Em seguida, define-se quais os pardmetros que serdo utilizados pelos algoritmos de
aprendizagem, para isso utilizam-se os chamados front ends que vao organizar a matriz de
entrada que serd submetida ao algoritmos de classificacdo. A préxima secdo discuti os front ends

adotados neste trabalho.
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3.2 Front ends

A arquitetura FBSC faz uso de front ends, uma fase de pré-processamento que organiza
os dados em uma matriz de tamanho fixo para ser processado por um classificador convencional.
Alguns front ends e a concatenacao destes geram um conjunto de dados de alta dimensionalidade,
aumentando o custo computacional dos classificadores. Com objetivo de reduzir a alta dimensi-
onalidade dos dados de entrada, pode ser utilizada uma etapa selecdo de parametros antes do
estagio de reconhecimento de padrdes como foi feito em (HOMCI et al., 2016). Esta etapa de

selecdo de parametros nao foi realizada neste trabalho.

Na arquitetura FBSC o usudrio escolhe o front end, o classificador e a regra de combina-
¢do, isso permite um alto grau de liberdade na concepg¢ao do classificador, devendo ser avaliado

rigorosamente para evitar conclusdes tendenciosas.

O front end € responsavel por todas as operagdes de extragdo de parametros que geram
as sequéncias que serdo passadas aos algoritmos de classificacdo. Todos os front ends nesse
trabalho assumem sequéncias Z com Q = 6 formas de onda de tensdo e corrente. Neste sentido,
o presente capitulo tem como objetivo apresentar uma descri¢cdo dos front ends introduzidos
inicialmente em (MORAIS et al., 2010).

3.2.1 Direto da forma de onda - Raw

Qualquer amostra que representa uma falta, ndo contém caracteristicas suficientes que
permita a decisdo utilizando um algoritmo de classificacio. Por este motivo, um front end tem a
fungdo de converter as amostras em parametros (features), gerando uma sequéncia que permita

decisOes razoaveis através dos classificadores convencionais.

O front end raw € o front end mais simples, pois seus pardmetros de saida correspondem
a valores da amostra original, sem qualquer outro processamento que organize as amostras para

uma matriz Z onde ocorrerd a classificacao.

As amostras da matriz Z sdo organizadas de acordo com o tamanho da janela (quadro -
frame) L e o deslocamento do mesmo representado por S. Deve-se ressaltar que se S = L (ndo ha

sobreposi¢cdo) e um quadro é uma concatenacdo de amostras
Fu = [X(420-1)) X@4+L(n=1))s - - s X(L+L(n—1)) (3.1

Mais especificamente, se Q = 6 (tensdes e correntes), um front end raw poderia obter
quadros F,, de dimensdo 6 x 5 concatenando para cada amostra central seus quatro vizinhos, dois
a esquerda e dois a direita. Neste caso, supondo uma falta com 7;,, = 10 amostrase L =S =5, os
valores de K e N,, sao respectivamente, 30 e 2. Desta forma, Zel poderiam ter dimensdes 6 x 10
e 30 x 2, respectivamente. A figura 13 ilustra a segmentacdo de uma falta “ABT” (4 amostras) e
uma falta “BC” (2 amostras) em vetores de pardmetros com 2 e 1 quadro, respectivamente. Neste
exemplo, L =2 e § = 2 (ndo hd sobreposi¢ao) o que fornece 3 vetores z, cada um de dimensao
K=12.
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Figura 13 — Demostracao do front em raw, organizando os vetores de padrao z. Neste exemplo,
L =2 e =2 (nao ha sobreposicio) e a matriz obtida pela aplicacao do front end possui
dimensao K = 12 com quadros da falta “ABT”’e um quadro falta “BC”.
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Fonte: Proprio autor

3.2.2 Front end RMS

Varias normas de QEE classificam os fendmenos de acordo com as caracteristicas, como
o tempo em que o valor médio o quadratico (RMS - Root Mean Square) da tensao extrapolou
um limiar. O RMS € um dos front ends mais usados no processo de parametriza¢do de amostras,
permitindo uma maior interpretabilidade quando comparado a outros front ends, além de permitir
uma maior estimativa aproximada da amplitude da frequéncia fundamental de uma forma de
onda (MORAIS et al., 2010).

Este front end consiste em calcular o valor RMS janelado para cada uma das formas

de onda Q. Considerando o tamanho da janela L e o deslocamento S, o n-ésimo valor RMS

z[n],n=1,...,N de uma forma de onda x[t],t = 1,...,T é dado por
1 & 2
= \| 7 X G+ (m=1)s))7, (3:2)

=1

onde N e T sdo apresentados na Eq.( 2.1).
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Onde:

N ¢é calculado de acordo em equagdo 2.1
e T é o numero de amostras.

e [ ¢é o tamanho do quadro.

S € o deslocamento do quadro.

3.2.3 Front ends wavelets

Sao front ends classificados como multi-resolu¢ao (um sinal pode ser analisado em
diferentes frequéncias com diferentes resolucdes), que utilizam a técnica de transformada wavelet
para fornecer informagdes do sinal no domiinio do tempo e frequéncia simultaneamente, sendo
bastante utilizados para prover estudos em sistemas elétricos pois, sdo capazes de identificar
caracteristicas Unicas das diferentes faltas localizadas nos vérios niveis de decomposi¢@o do sinal
para o processo de classificacdo de faltas em linha de transmissao (SILVA et al., 2006; SILVA;
SOUZA; BRITO, 2006; VETTERLI; KOVACEVIC, 1995) .

O sinal analisado € dividido em componentes de alta escala e baixa escala. As primeiras
sdo chamadas de “aproximacdes”, ja que correspondem ao contetido de baixa frequéncia do
sinal. As variacdes rdpidas do sinal sdo chamadas de “detalhes” para exemplificar, no seu nivel
mais bdsico, o processo de filtragem que gera a divisao mencionada pode ser entendido através
da ilustracdo da figura 14, onde sdo utilizados dois filtros para decompor o sinal S, obtidos
através da sua convolugdo repetidas vezes. O primeiro € um filtro passa-baixa, que representa a
geracao do contetdo de baixa frequéncia ou aqui chamado de coeficiente de aproximagao a; e
um segundo filtro passa-alta com o contetdo de alta-frequéncia com os detalhes representados

pelos coeficientes de detalhe d.



Capitulo 3. Metodologia Proposta 42

Figura 14 - Filtragem de um estagio para geracao de aproximacdes (A) e detalhes (D) de um sinal

(S).
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aproximacgao de detalhes

(n amostras) (n amostras)

Fonte: Préprio autor

Ap6s a decomposicao do sinal, a primeira por si s6 € entdo decomposta em aproximagoes
e detalhes de segundo nivel, e o processo se repete, como ilustrado na figura 15. Para n niveis, a

wavelet oferece n+ 1 possibilidades de decomposi¢do do sinal.

Figura 15 — Exemplo de decomposiciao de 3 niveis.
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Fonte: Proprio autor
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A figura 16 ilustra como ocorre o processo de decomposi¢ao wavelet utilizando a fungdo
wavedec do MATLAB, para 3 niveis de decomposicdo. Essa fun¢do retorna dois vetores C e L,
onde C ¢ um vetor que armazena os coeficientes de decomposi¢do (cD3, cD2 e cD1) e o dltimo
de aproximagdo (cA3), e L contém os tamanhos de cada coeficiente de C e o tamanho do sinal

original.

Figura 16 — Decomposicao wavelet a partir da funcio wavedec do MATLAB.
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Fonte: Préprio autor

Assume-se uma decomposi¢ao wavelet diddica, que tem Y estdgios de filtragem e
decimacdo (VETTERLI; KOVACEVIC, 1995) e transforma cada uma das formas de onda Q
em Y+ 1 formas de onda. Mais especificamente, a g-ésima forma de onda é decomposta em
aproximacgdo ¢ e detalhes ?,g yen ,g’,, para g = 1,...,0. Por simplicidade, a dependéncia em
relacdo a g serd omitida. A figura 17 apresenta um exemplo de aplicacdo da transformada wavelet

aos sinais de tensdo das fases A e B de uma falta AB.
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Figura 17 — Exemplo de uma decomposicao wavelet aplicada ao sinais de tensao das fases A e B de
uma falta AB simulada no intervalo de 1s. A wavelet mae é uma Daubechies 4 com trés

niveis de decomposicdo (y=3).
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Fonte: Préprio autor

Alguns trabalhos na literatura usam somente um dos coeficientes de detalhe (AGUI-
LERA; ORDUNA; RATTA, 2006; SAWATPIPAT; TAYJASANANT, 2010; SINGH; PANI-
GRAHI; MAHESHWARI, 2011). Neste caso, a decomposi¢do wavelet discreta no tempo €
equivalente a uma operacao de filtragem digital simples. Além disso, ndo compensa realizar a
decomposicdo wavelet por completo para depois descartar todos os conjuntos de coeficientes
e no final armazenar somente um. Neste caso, € mais eficiente implementar diretamente uma

filtragem digital com a banda passante de interesse.

Neste trabalho, o front end wavelet concatena todos os coeficientes e organiza-os em
uma matriz Z. Este leva em consideracdo que para ¥ > 1 os coeficientes possuem diferentes
frequéncias de amostragem. Para isso, em vez de usar um unico L, o usudrio especifica um
valor Lny, para as formas de onda com a menor frequéncia de amostragem f; (a € dy) € um
valor maior L; = 2V Lin é automaticamente adotado para outros detalhesi =1,...,7y— 1. Por
exemplo, assumindo uma aplica¢ao wavelet com 3 niveis de decomposi¢do (y = 3), o tamanho

dos quadros para d; e d; sdo, respectivamente, 4Lmin € 2Lmin. Um raciocinio similar € aplicado
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para o deslocamento do quadro S; = 2V L in, onde Smin é outro parametro definido pelo usudrio.

Em suma, ap0s aplica¢do da decomposi¢cdo wavelet, os coeficientes sdo entdo organiza-
dos em um quadro F de dimensdo Q x L, onde L = 2¥L;,,. Neste caso, o niimero de pardmetros

da waveletconcat é K = 2¥L,i, Q e o nimero de quadros é dado por
N=1+ (TfLmin)/Smin (33)

onde T, € o nimero de elementos em a. Este front end é chamado na literatura de waveletcon-
cat (MORAIS et al., 2010).

Outra alternativa para organizar os coeficientes wavelet € calculando a energia média de
cada coeficiente. Este front end é chamado de waveletenergy, e semelhante ao waveletconcat, este
tem que tratar com sinais de diferentes frequéncias de amostragem. A principal diferenca entre
esses front ends € que, em vez de concatenar todos os coeficientes, waveletenergy representa
X por meio da energia E em cada banda de frequéncia obtida pela decomposicdo wavelet. A
energia € estimada no estilo “média movel” (moving average), ou seja, calcula-se a energia para
curtos intervalos ou quadros (mas deve-se evitar confus@o com o ja utilizado termo “quadro’).
Por exemplo, assumindo Lyin = Smin = 1 € novamente uma matriz X de dimensao 6 x 1000,
temos uma matriz 6 x 4, onde a primeira linha contém a energia média do coeficiente wavelet a

calculado a partir da tensdo da fase A, logo para o caso da waveletenergy K =24 e N = 125.

3.2.4 Concatenacgdo de fronts ends

Nas subsecdes anteriores foram citados os fronts ends utilizados para comparacio
neste trabalho, assim como todas suas caracteristicas e parametros que incidem diretamente no
resultados de desempenho da classificagcdo de faltas em linhas de transmissao, com o objetivo
de alcancar a melhor acuraria (HOMCI et al., 2016) sugere a concatenagdo dos fronts ends raw,

waveletconcat, waveletenegy e RMS, para gerar um unico conjunto de sequéncias.

Denominado de concatfrontend, o processo € realizado em duas etapas, a primeira é
realizado o processo de concatenacao por sinal, onde os front ends sao calculados para cada
sinal (tensdo e corrente; fases A, B e C) e agrupados na ordem definida previamente. Para tal, o
tamanho do quadro L e o deslocamento do quadro S devem ser calculados, onde L = L,,;;,2% e
S = Spin2? . Com os pardmetros de janelamento e decomposi¢do wavelet definidos, é possivel
gerar todos os front ends para cada sinal e concatend-los numa matriz na seguinte ordem:

primeiramente as tensoes das fases A, B e C; em seguida as correntes das fases A, B e C.

A figura 18 ilustra a concatenagdo dos front ends, utilizando os seguintes parametros,
tamanho da janela L,,;, = 9 e o deslocamento do quadro S,,;, = 4, bem como o numero de ele-
mentos Q = 6 e o nivel de decomposi¢ao wavelet = 3, observa-se que dependendo do frontend,

o numero de parametros K cresce muito rdpido, gerando matrizes de alta dimensionalidade.
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Figura 18 — Processo de concatenacio dos front ends, mostrando o niimero de parametros K para
cada front end, considerando L,,;, =9 e S,,;, = 4.
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Fonte: Préprio autor

O concatfrontend gera uma matriz com um grande nimero de pardmetros, ocasionando
um elevado custo computacional quando submetido a um classificador. Como consequéncia desse
processo, temos o surgimento de um problema que vdrias aplicacdes possuem, que € geracdo de
uma sequéncia com alto grau de dimensionalidade (PRIDDY; KELLER, 2005). Por esse motivo,
(HOMCl et al., 2016) adota técnicas de selecao de parametros para reduzir a dimensao dos dados
de entrada selecionando os parametros mais relevantes, antes do estdgio de reconhecimento de

padrdes.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL DA PROPOSTA

Este capitulo tem como objetivo descrever os experimentos realizados e os resultados
obtidos para classificacdo de eventos em sistemas de poténcia usando a arquitetura FBSC, o
classificador KNN-DTW e a base de dados UFPAFaults.

4.1 Configuracao dos experimentos

E assumido ao longo das simula¢des o uso de um gatilho (trigger) (MCEACHERN,
1990; ENGLERT; STENZEL, 2002) que descarta as amostras quando a forma de onda nao
apresenta qualquer tipo de anomalia, e passa aos estdgios subsequentes somente 0 segmento
onde a falta foi detectada. Mais especificamente, considera-se um algoritmo de gatilho perfeito,
com os pontos de inicio e fim da falta sendo diretamente obtidos a partir de cada sequéncia

armazenada na base de dados UFPAFaults.

Foram utilizados os front ends waveletconcat, waveletenergy, raw e RMS. A wavelet
mae utilizada foi Daubechies 4 com y = 3 niveis de decomposicdo. Os valores de Liin € Smin
foram fixados em 9 e 4, respectivamente de acordo a parametriza¢dao adotada em (MORALIS et
al., 2010).

Os classificadores convencionais utilizados para FBSC, sao todos pertencentes ao pacote
WEKA (WITTEN; FRANK, 2005) descritos no Capitulo 2. Os valores que definem os modelos
dos classificadores foram escolhidos através de um procedimento de selecao automadtica de
modelo (automatic model selection) (CASTLE J., 2011).

ApOs vdrios testes, a arquitetura mais robusta para rede neural foi com apenas uma
camada escondida com 160 neurdnios fixados em H, taxa de aprendizagem L de 0.9 e taxa de

momentum M de 0.4, sendo que o nimero de épocas fixado em 1500.

Para o classificador KNN, foi utilizado a classe IBK do WEKA e o parametro K (nimero
de vizinhos mais préximos) foi variado em 1,3,5,...,15, sendo eleito como melhor valor K

igual a 1.

Para o classificador SVM foi utilizada a seguinte biblioteca LibSVM (EL-MANZALAWY;
HONAVAR, 2005). A funcao kernel utilizada foi a polinomial de primeira ordem. A escolha
desse kernel é baseada em trabalhos anteriores. Os parametros otimizados foram gama G (largura
da funcdo kernel) e penalidade de erro C , sendo que os melhores valores foram 0.01 e 100,

respectivamente.

Em relacdo a arvore de decisao foi utilizada a classe do WEKA, denominada de J4.8.
Os parametros C (fator de confianca para poda) e M (o niimero minimo de exemplos por folha)
desta classe foram variados, sendo os melhores valores foram 0.74 e 10, respectivamente. Note

que as mesmas letras identificam parametros distintos, dependendo do classificador.
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4.2 Resultados para classificacao de sequéncias utilizando KNN-
DTW

O algoritmo KNN-DTW foi implementado na linguagem de programagio Java !. O
primeiro experimento realizado para este classificador foi para verificar a quantidade de amostras
necessdarias para o treinamento do mesmo. Este estudo é denominado de curva de complexidade

amostral.

A figura 19 exibe a curva de complexidade amostral para o classificador KNN-DTW.
Observamos que a classificacdo com 900 amostras de treino, € suficiente para atingir a melhor
acurdcia entre a fase de treino, que utilizou as amostras variando de 100 a 1000 faltas devidamente
rotuladas. Contudo, os resultados do classificador KNN-DTW apresentados adiante consideram
que o mesmo foi treinado e testado com 1000 amostras, e comparado com a classificacdo quadro
a quadro (FBSC), replicado com 1000 amostras para treino e testes. Ressaltando que o valor de
K (quantidade de vizinhos) do KNN-DTW variou entre 1 e 15, sendo o melhor resultado com

apenas 1 vizinho.

Figura 19 — Curva de complexidade amostral para o classificador KNN-DTW, considerando 1 vi-
zinho mais préximo.
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Fonte: Grafico gerado pelo autor

O custo computacional utilizando KNN-DTW, exibido na figura 20, mostrou um cresci-
mento no eixo do tempo proporcional ao aumento das amostras 100,200, 300, ..., 1000, respecti-
vamente. As amostras iniciais de treino contendo 100 faltas do tipo curto-circuito, revelou um
tempo de classificagdo acima 2 horas, esbocando um comportamento préximo a um crescimento

linear, atingindo valores inferior a 30 horas para classificar 1000 amostras de teste, representando

'O algoritmo KNN-DTW implementado assim como a base de dados UFPAFaults estio disponiveis em:

https://github.com/Bruno1307/knn-dtw/
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faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissdo. O tempo foi medido usando o comando
time do sistema operacional Linux, todos os experimentos foram executados em um computador

pessoal Intel core I7 1.8 GHz e 16GB de memoria RAM.

Figura 20 — Custo computacional utilizando DTW
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Fonte: Grafico gerado pelo autor

Para simular as diversas interferéncias indesejdveis presentes nas linhas de transmissao,
adicionou-se ruido branco gaussiano na base de teste. Este sinal € um processo aleatorio estacio-
ndrio ergddico com média igual a zero e densidade espectral de poténcia constante para todas as
frequéncias, por essa razao denominado “ruido branco”, andlogo a luz branca que tem todos os
comprimentos de ondas visiveis (MARMARELIS, 2004). Uma amostra do processo gaussiano
possui uma distribui¢do de probabilidade gaussiana para sua amplitude.

A figura 21 esboga o impacto na robustez do classificador KNN-DTW ap6s a adi¢do de
ruido branco gaussiano nas formas de onda de tensdo e corrente. O classificador foi treinado com
formas de ondas sem qualquer tipo de ruido e em seguida testado sob uma condi¢ao de razao

sinal ruido (SNR - Signal-to-Noise Ratio) variando em 10, 20, 30, 40 e 50 dB.



Capitulo 4. Avaliagcdo Experimental da Proposta 50

Figura 21 — Avaliacio da robustez do classificador KNN-DTW em termos de taxa de erro sob uma
condicio de razao sinal ruido (SNR - Signal-to-Noise Ratio) variando em 10, 20, 30, 40
e 50 dB. O conjunto de treino foi composto por 1000 amostras sem ruido.
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Fonte: Grafico gerado pelo autor

Analisando a figura 21 pode-se inferir que a taxa de erro do classificador KNN-DTW
mantém-se estdvel a partir de 30 db, o que mostra uma capacidade de generalizagdo adequada
mesmo na presenca de ruidos deste classificador, ou seja o algoritimo KNN-DTW classificou
1000 amostras representando faltas com a diferentes niveis de ruido, onde 10 db foi maximo
de ruido em 1000 amostras de teste € 50 db a menor quantidade de ruido, atingindo acuricia
proxima a classificagdo de 1000 amostras sem ruido, porém com um nivel intermediério de 30
db (ruido) a curva se estabiliza, exibindo uma acurécia em torno do valores de classificacdo sem

ruido, logo adota-se uma "acurdcia aceitavel"a partir de 30 db de ruido.

4.3 Comparando a Arquitetura FBSC com o classificador KNN-
DTW

A figura 22 apresenta uma comparagdo das taxas de erros da arquitetura FBSC, consi-
derando os classificadores convencionais ANN, J4.8, KNN e SVM e os front ends raw, RMS,
waveletconcat, waveletenergy e concatfrontend, e do classificador KNN-DTW. Observa-se que o
classificador KNN-DTW apresentada uma taxa de erro mais alta que a maioria dos classificadores
da arquitetura FBSC. Contudo, vale ressaltar que diferente da arquitetura FBSC o algoritmo
KNN-DTW ¢ isento de procedimentos que segmentacao, front end, classificador convencional e
sistema de Voting, principalmente se consideramos todo o seu pipeline (extragdo e selegao de

parametros). Enquanto que o algoritimo KNN-DTW executa a fase de classificagao dos dados.
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Figura 22 — Comparacao das taxas de erro dos classificadores convencionais da arquitetura FBSC
com o classificador KNN-DTW. Os valores de L = Ly, € S = Smin dos fronts ends
testados foram 9 e 4, respectivamente
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Fonte: Grafico gerado pelo autor

A figura 23 apresenta uma comparacao do classificador KNN convencional da arqui-
tetura FBSC, isto €, o que utiliza a distancia Euclidiana como medida de similaridade, com o
classificador KNN-DTW em termos de suas acuracias (taxa de erro) em um cenario com ruido.
Para o classificador KNN convencional foram utilizados os front ends raw, RMS, waveletconcat,

waveletenergy e concatfrontend. Os valores da razdo sinal ruido variaram entre 10 e 50 dB.
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Figura 23 — Comparacfo, em termos de acuracia (taxa de erro), da arquitetura FBSC e do classi-
ficador KNN-DTW em um cenario com ruido. O classificador da arquitetura FBSC
utilizado foi 0 KNN convencional que utiliza a distancia euclidiana como medida de
similaridade. Os front ends usados foram waveletconcat, waveletenergy, Raw, RMS e
concatfrontend, considerando L = L,,;, =9e S =S, = 4.
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Fonte: Grafico gerado pelo autor

Objetivo da figura 23 € analisar o comportamento da arquitetura FBSC e do classi-
ficador KNN-DTW, em uma situacdo onde os dados de treino ndo apresentam ruido e os de
teste apresentam ruido branco Gaussiano simulando situagdes reais dos Sistemas de Poténcia.
O classificador KNN convencional da arquitetura FBSC, foi escolhido para ser comparado
com o KNN-DTW devido sua proximidade com este tltimo, ja que a diferenca entre esses
classificadores € exatamente na medida de similaridade adotada. Observar-se que o classificador
KNN-DTW, apesar de apresentar uma taxa de erro (80%) elevada para um cendrio com grau de
ruido bastante alto (10 dB), este consegue a partir de 30 dB de ruido ser competitivo em termos

de acurécia em relacdo ao classificador KNN convencional da arquitetura FBSC.

Os resultados apresentados nas figuras 22 e 23 podem ser considerados como um
importante indicativo da viabilidade do uso do KNN-DTW para classificacdo de faltas, visto que,
diferente dos classificadores da arquitetura FBSC, este ndo possui muitos graus de liberdade na
concepcao do seu modelo. Em outras palavras, mesmo considerando que alguns classificadores
da arquitetura FBSC tenham apresentado taxas de erro de 0% (vide figura 22), o classificador
KNN-DTW ¢ uma alternativa vidvel na tarefa de classificacdo de faltas por dois motivos: 1)
¢ um classificador que apresenta robustez ao ser testado em um cendrio com ruido; ii) é um

classificador que exige pouca parametriza¢dao na concepg¢ao do seu modelo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Ao longo deste trabalho investigou-se uma importante classe de eventos que compro-
mete a QEE fornecida pelos SEP: as faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissao. A
classificacdo dessas faltas em um cendrio off-line, isto €, em um cendrio pds-falta, € caracterizada
como um problema de classificacdo de sequéncias, uma tarefa de classificacdo especial onde os
dados de entrada sdo representados por uma matriz que possui tamanho varidvel. Nesse contexto,
duas abordagens para classificac@o de faltas foram apresentadas: a arquitetura de classificacdo de
sequéncias baseada em quadros (FBSC), j4 utilizada na literatura; e a aplica¢do do algoritmo
K-vizinho mais préximo tendo como medida de similaridade o alinhamento temporal dindmico
(DTW).

A arquitetura FBSC, replicada neste trabalho utiliza algoritmos convencionais, ou seja,
que lidam com entradas de tamanho fixo tais como redes neurais € mdquinas de vetores de suporte
na tarefa de classificac@o de faltas. Para isso, adota uma etapa de pré-processamento ou front
end que converter ou organizar as amostras das sequéncias de tamanho varidvel em segmentos
(quadros) de tamanho fixo, podem ser processados pelos classificadores convencionais. Acontece
que esta arquitetura de classificacdo, possui elevado grau de parametrizacao, tanto dos front ends,
quanto dos algoritmos de aprendizado de maquina, tornando o processo de escolha do melhor

modelo um procedimento custoso e nao trivial.

Nesse contexto, como alternativa a arquitetura FBSC, foi utilizado na classificacao
de faltas o algoritmo KNN-DTW, que diferente do primeiro, consegue lidar com amostras de
tamanho diferentes, tendo como principal caracteristica baixa parametrizacdo para encontrar seu

melhor modelo.

Nos experimentos realizados, utilizou-se a base de dados UFPAFaults composta por
simulacdes, baseada em um modelo de sistema elétrico de poténcia real, de faltas do tipo curto-
circuito em linhas de transmissdo. Os classificadores convencionais adotados na arquitetura
FBSC sao todos pertencentes ao pacote de mineracdao de dados WEKA e os front ends testados

sdo os mais utilizados na literatura.

Todos os resultados comparados, foram referentes a acurécia (taxa de erro) das técnicas
apuradas, indicam que em um cendrio com ruido e com a necessidade de um classificador com
baixa parametrizagdo, o algoritmo KNN-DTW mostra-se como uma alternativa viavel, mesmo

que sua acurdcia tenha sido inferior se comparado a algumas técnicas da arquitetura FBSC.

Vale ressaltar, que € necessdria uma investigacdo mais aprofundada que permita avaliar
e comparar em termos de custo computacional a arquitetura FBSC e o algoritmo KNN-DTW.
Entretanto, os resultados apresentados e discutidos reforcam a principal contribui¢do desta
dissertacdo de mestrado que € de apresentar o KNN-DTW como uma alternativa a arquitetura
FBSC na tarefa de classificacdo de faltas. Outros modelos, com o mesmo propdsito de lidar

diretamente com as sequéncias de tamanho varidvel, devem ser avaliados como € o caso das
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Cadeias Ocultas de Markov (Hidden Markov Models-HMM).

5.1 Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros relacionados com as contribui¢des apresentadas

nesta dissertacdo, € possivel citar:

e A base de dados UFPAFaults se restringe apenas a faltas do tipo curto-circuito em linhas
de transmissdo. Neste caso tal base de dados poderia ser expandida para outros eventos de

QEE como descargas atmosféricas e chaveamento de banco de capacitores.

e Avaliar outras técnicas capazes de lidar diretamente com sequéncias de tamanho diferentes
tais como as cadeia ocultas de Markov (ESMAEL et al., 2012).

e Avaliar outras implementagdes do classificador KNN-DTW que permita aumentar sua

acuréacia como a que € apresentada em (PETITJEAN et al., 2016).

e Comparar, em termos de custo computacional, a arquitetura de classificacdo de faltas

baseada em quadros com o classificador KNN-DTW.
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ANEXO A - CODIGO DO KNN-DTW EM JAVA

Trecho do cddigo que define a classe utilizada para implementar o algoritimo KNN.

public class KNN extends Classifier {

protected List<Record> trainDS;
public int cont = 0;

@Override
public int classify(Record record) {
int ret = 0;
List< Pair<Integer, Double>> candidates = new
LinkedList<Pair<Integer, Double>>();
for (Record trained : trainDS) {
double similarity = metric.compute(trained, record);
candidates.add(new Pair<Integer, Double>(trained.label, similarity));
}
Collections.sort(candidates);
int stats[] = new int[classes + 1];
int arrayLength = kValue < candidates.size() ? kValue :
candidates.size();
int menor = 0;
Double menorDistancia = 100000.0;
for (int i = 0; i < arrayLength; i++) {
int thisLabel = candidates.get(i).key;
if (candidates.get(i).value < menorDistancia) {
menorDistancia = candidates.get(i).value;
menor = candidates.get(i).key;

stats[thisLabel]++;
}
int max = 0;
ret = menor;
cont++;
System.out.println("Classificacao " + cont + ": " + ret);
return ret;



ANEXO A. Codigo do KNN-DTW em Java

Classe Java que implementa o cdlculo do alinhamento temporal dindmico (DTW).

public class DTW implements Metric {

protected Double[] seql;

protected Double[] seq2;
protected int[][] warpingPath;
protected int n;

protected int m;

protected int K;

protected double warpingDistance;

public DTW(float[] sample, float[] templete) {
K=1;
warpingPath = new int[n + m][2];
warpingDistance = 0.0;

public DTW() {
K=1;
warpingPath = new int[n + m][2];
warpingDistance = 0.0;

@Override
public double compute(Record r1, Record r2) {
String[] treinoTamanho = rl.toString().split(",");
String[] testeTamanho = r2.toString().split(",");
seql = new Double[treinoTamanho.length + 1];
seq2 = new Double[testeTamanho.length + 2];
n = treinoTamanho.length;
m = testeTamanho.length;
for (Entry<Integer, Double> entry : rl.attributes.entrySet()) {
int i = entry.getKey();
seql[i] = rl.attributes.get(i);
}
for (Entry<Integer, Double> entry : r2.attributes.entrySet()) {
int i = entry.getKey();
seq2[i] = r2.attributes.get(i);
/lm =1i;
}
warpingPath = new int[n + m][2];
double accumulatedDistance = 0.0;

double[][] d = new double[n][m];
double[][] D = new double[n][m];

for (inti=1;i<n; i++) {
for (intj = 1;j < m; j++) {
d[i][j] = distanceBetween(seql[il, seq2[j]);
}
}
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D[0][0] = d[0][0];

for (inti=1;i<n;i++) {
D[i][0] = d[il[0] + DI[i - 11[0];

for (intj = 1;j < m; j++) {
) D[O][j] = d[0][j] + DIOI[j - 11;

for(inti=1;i<n;i++) {
for(intj=1;j <m;j++) {
accumulatedDistance = Math.min(Math.min(D[i - 1]1[j], D[i - 11[j -
11), DILillj - 11);
accumulatedDistance += dl[i][j];
DI[il[j]1 = accumulatedDistance;

}

accumulatedDistance = D[n - 1][m - 1];

inti=n-1;
intj=m-1;
int minIndex = 1;

warpingPath[K - 1][0] = i;
warpingPath[K - 1][1] = j;

warpingDistance = accumulatedDistance / K;

this.reversePath(warpingPath);
return warpingDistance;

}

protected void reversePath(int[][] path) {
int[][] newPath = new int[K][2];
for(inti=0;i<K;i++) {
for (intj =0;j < 2; j++) {
newPath[i][j] = path[K -i- 1][j];
}
}

warpingPath = newPath;

public double getDistance() {
return warpingDistance;
}

protected double distanceBetween(double p1, double p2) {
return (pl - p2) * (pl - p2);
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}

protected int getiIndexOfMinimum(double[] array) {
int index = 0;
double val = array[0];

for (inti = 1; i < arraylength; i++) {
if (array[i] < val) {
val = array[il;
index = i;
}
}
return index;

}

public String toString() {
String retVal = "Warping Distance: " + warpingDistance + "\n";
retVal += "Warping Path: {";
for(inti=0;i<K;i++) {
retVal +="(" + warpingPath[i][0] + ", " + warpingPath[i][1] + ")";
retVal +=(i==K-1)?"}":", "

}

return retVal;

}



	Agradecimentos
	Sumário
	Lista de Ilustrações
	Lista de Tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Motivação e descrição geral do problema
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Trabalhos relacionados
	Contribuições do trabalho
	Trabalhos publicados
	Estrutura do trabalho

	FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA
	Introdução
	Classificação de sequências representando curto-circuitos em linhas de transmissão
	Classificação de sequências baseados em quadros
	Weka
	Classificadores convencionais
	Redes neurais artificiais
	Árvores de decisão
	Máquinas de vetores de suporte
	K-vizinhos mais próximos

	Classificação de sequências baseada no classificador KNN-DTW

	Metodologia Proposta
	Base de dados
	Front ends
	Direto da forma de onda - Raw
	Front end RMS
	Front ends wavelets
	Concatenação de fronts ends


	Avaliação Experimental da Proposta
	Configuração dos experimentos
	Resultados para classificação de sequências utilizando KNN-DTW
	Comparando a Arquitetura FBSC com o classificador KNN-DTW

	Considerações Finais e Trabalhos Futuros
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Código do KNN-DTW em Java

