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RESUMO

O volume de informagdes histéricas relacionado @0
comportamento dos sistemas elétricos de poténcia, fez aumentar
significativamente a dimensdo das bases de dados das empresas
de energia, sem entretanto contribuir com a melhoria nos aspectos
de operacdo, manutencdo e qualidade do servico, savo para
eventuais consultas do comportamento histérico de variaveis.
Diversos trabalhos na literatura vém sendo propostos para
investigar diversos aspectos relacionados este problema. Alguns
desses trabalhos abordam o problema da predi¢do de ocorréncia
de desligamentos em sistemas de poténcia utilizando técnicas de
mineracd0. No entanto, devido ao grande volume de dados, a
busca por metodologias de preparacdo e selecdo de dados torna-se
importante. Neste trabaho, é apresentada uma proposta
metodol 6gi ca utilizando técnicas de mineragdo de dados aplicadas
as séries temporais de medicdo fasorial sincronizada para auxilio
da prevencdo de desligamentos devido a desvios de tensdo em
sistemas elétricos de poténcia. Sdo testadas algumas técnicas de
mineracdo em dados obtidos em uma linha de transmissao de 230
kV que interliga as subestagfes de Tucurui, Altamira, Rurdpalis,
constituindo o sistema elétrico Tramo Oeste do Par&
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ABSTRACT

The volume of historical information related to the behavior of
electric power systems, has significantly increased the size of the
energy companies databases, but without contributing to the
improvement in the aspects of operation, maintenance and quality
of service, except for any queries historical behavior of variables.
Several studies in the literature have been proposed to investigate
various aspects this problem. Some of these works address the
problem of disconnections of occurrence prediction in power
systems using mining techniques. However, due to the large
volume of data, the search for the preparation of methodologies
and data sdection becomes important. In this work, a
methodology using data mining techniques applied the
synchronized phasor measurement time series to aid the
prevention of shutdowns due to voltage deviations in electrical
power systems is presented. Are tested some mining techniques
on data obtained in a 230 kV transmission line linking the
substations of Tucurui, Altamira, Rurdpolis, constituting the
electrical system Tramo western Para

Categories and Subject Descriptors
H.2.8 [ Database Aplications)
1.2.1 [Aplicationsand Expert Systems]

General Terms
Algorithms

Keywords:PMUs, Electric Power Systems, shutdowns and
data mining.
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1. INTRODUCAO

O setor elétrico brasileiro ultimamente vem sofrendo um impacto
mais acentuado para conseguir manter as necess dades de geragéo,
transmissdo e distribuicdo de energia eétrica (Figura 1) que
possam atender de forma aceitavel e efetiva o aumento da
demanda de seus consumidores em energia el étrica.
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Figura 1: Exemplo de Geragdo, Transmissdo, I nterligacdo e
Distribuicdo em um Sistema Elétrico de Poténcia[1].

Como néo bastasse ainda, as seguidas paraisacdes nas
obras das hidrelétricas, necessdrias a0 atendimento da natural
matriz energética do tipo hidraulica, vém obrigando o governo a
investir em energia térmica, de construgéo mais simples e rapida,
porém, de agressdo ambiental talvez superior a das hidréulicas
devido a alta emissdo de carbono na atmosfera aumentando ainda
mais 0s problemas no setor e étrico.

O setor elétrico também vem apresentando um aumento
da presenca de pequenos produtores  independentes,
principamente as Pequenas Centrais Hidrelétricas - PCHs e,
portanto, sem controle centraizado, interligadas a rede el étrica de
distribuicdo aém do aumento na utilizacdo de energia edlica,
sabidamente instavel e causadora de variagBes abruptas na
geracdo vem trazendo a operagdo do Sistema Elétrico Interligado -
SIN brasileiro um desafio sem precedentes.

Um outro fator que deve ser analisado dentro desse
contexto, diz respeito a inevitavel politica de interligagdo dos
diversos sistemas €l étricos regionais em um Unico sistema elétrico
de forma a criar uma colaboraggo das bacias hidrogréficas. Este
tipo de cen&io vem apresentando uma maior propagacdo de
disturbios elétricos, antes localizados, agora atingindo diversas
areas ou regides simultaneamente, aumentando muito o risco de
grandes blecautes como 0s que se tem presenciado recentemente
em algumas regides do Brasil. Do ponto de vista de estabilidade
de sistemas el étricos, as variagfes de tensdo e frequéncia no SIN,
vem se tornando cada vez mais frequentes, provocando a atuagdo
de equipamentos de protegéo e os conseguentes desligamentos.

Diante deste cenério e procurando solugdes para essas questdes, as
empresas do setor elétrico estdo buscando utilizar tecnologias
avancadas para aquisicdo e armazenamento de informactes, as
quais incluem os chamados disturbios ou eventos de interesse]2].
Um tipico exemplo dessa tecnologia sdo os equipamentos de
oscilografia e, mais recentemente as PMUs' (Figura 2), que
detectam e transmitem os valores de tensdo, corrente e seus
respectivos angulos de fase. Essas informagBes sdo recebidas,

1 PMUs - Phasor Meter Units, sdo equipamentos de
medicdo fasorid sincronizada que Esses equipamentos s&o
capazes de amostrar grandezas elétricas sincronamente em
subestagdes geograficamente af astadas, a taxas de amostragem de
até 60 amostras por segundo [3].
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organizadas temporal mente, armazenadas e disponibilizadas para
uso pelo concentrador de medi¢do fasorial PDC (Phasor Data
Concentraitor).
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Figura2 —-PMU: Estrutura Béasica

Os centros de controle de sistemas e étricos de poténcia
(Figura 3), por sua vez, tratam e armazenam ordenadamente em
banco de dados histéricos, uma quantidade enorme de informagao
que, na maioria esmagadora das vezes, fica simplesmente
armazenada e raramente observada no futuro. Entretanto, esta
grande massa de informacdo, se sabe, guarda informagBes
extremamente (teis e definitivamente necessarias para uma
compreensdo holistica dos fendbmenos. Se faz necessario, assim,
minerar estes dados na busca por caracteristicas, relagdes,
associagdes, agrupamentos e etc., que tragam informagdes mais
Utels sobre a operagéo do sistema el étrico de poténcia.
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Figura 3— Arquitetura Basica deum Sistema de Supervisdo e
Controledeum SEP.

Apesar da tecnologia avangada, minerar tais dados para
inferir, por exemplo, relagdes de causa e efeito é ainda uma
atividade incipiente [4]. Uma das razoes é a falta de agdes para
relacionar os eventos com dados adicionais que poderiam gjudar a
inferir a causa. Estabelecer esta relagdo é, hoje, uma das grandes
preocupacoes nas industrias de geragdo, transmissdo e distribuicéo
de energia eétrica.

Neste cen&rio cada vez mais competitivo, a tecnologia
da informagdo, quando bem utilizada, torna-se um importante
diferencial entre as empresas que primam por exceléncia na
quaidade de servico prestado. Neste contexto, surgem as
aplicagdes e técnicas de mineragdo de dados cujo objetivo é
descobrir padrdes de comportamento e de novos conhecimentos
sobre as informagdes armazenadas. Portanto, a gestdo aeatéria
baseada principalmente em uma simples intuicdo vai dando lugar
ainteligénciado negbcio.
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Alguns trabahos relacionados ja abordaram
metodologias para diagnostico de desligamento em SEPs
utilizando técnicas tais comointerpolacdo em algoritmo simplista
[5], Redes NeuraisArtificiais (RNA) [6, 9], Logica Fuzzy [7],
Redes Bayesianas [8], Random Forest, Support Vector Machine
(SVM) eK-NearestNeighbor (KNN)[1, 4].

Devido adificuldade no tratamento dessas informag0es,
ainda é dificil muitas das vezes adotar uma metodologia que sgja
capaz de mostrar com um tempo minimo de antecedéncia a
probabilidade de ocorréncia de um evento de dedligamento bem
como também, verificar se este acontecimento estd associado a
fatoreslocais aparentes.

Em outra situagdo, por exemplo, pode ndo haver uma causa
aparente, onde é comum apontar para uma falta transitéria, como
motivo de interrupgdo. Um exemplo tipico € o desligamento por
curto-circuito.

Ap6s a ocorréncia de um curto-circuito, se este néo é
permanente, 0 operador do sistema elétrico restabelece o sistema.
Neste momento, o operador pode erroneamente interpretar esse
evento (causa de interrupcdo) como uma agdo de protegdo. No
entanto, na realidade, o curto-circuito e a atuagdo de protegéo
podem ser apenas consequéncias de algum evento anterior que
ocorreu na rede, tais como condutores esgar¢cados, isoladores
danificados ou poluidos, e muitos outros fatores que podem
interromper o fornecimento de energia A utilizagdo correta da
metodologia a ser adotada para preparacdo dos dados a serem
minerados, é tdo importante quanto os resultados da mineragdo no
conhecimento do fendmeno, pois muitas vezes permite identificar
a recorréncia de um conjunto de desligamentos que podem estar
originando a degradacéo darede.

Com base nesse contexto, o objetivo deste artigo
sindiza para a necessidade de se investigar aternativas que
permitam criar uma metodologia cujo objetivo sga a preparagdo
dos dados das informagBes histéricas de sistemas elétricos
utilizando um processo de identificagdo, transformagdo, selecdo e
vaidacdo de informagBes para posterior mineragéo de dados em
base de dados de sequéncia de eventos (SOE
Sequential OfEvents) e Medigdo FasoriadSincronade forma a
auxiliar os especidistas na obtencdo de diagndstico e
especificamente na prevencdo de desligamentos em sistemas
elétricos de Poténcia.

2. METODOLOGIA
2.1 Areade Estudo

A érea de estudo e investigagdo da pesquisa compreende os dados
obtidos da medicdo fasoria sincronizada correspondente as
subestagbes de Tucurui, Altamira e Rurdpolis que estdo
interligadas por uma linha de transmissao de 230 kV. Este trecho
do Sistema Interligado Naciona — SIN, é denominado Tramoeste
do Pard conformeilustraaFigura4.

urdpelis

Figura4 —Regido do Tramoeste.
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Considerando que o fendmeno em observagdo € do tipo eétrico
em ata tensdo (230kV), alguns procedimentos devem ser
adotados para extrair as informag6es do sistema el étrico.

2.2 M etodologia Proposta

A metodologia adotada trata inicidmente das
informagBes provenientes das PMUs que ndo foram projetadas
para um fim especifico, mas que apresentam em seus dados
eventos de dedigamento. Assim, durante a fase de pré
processamento, apesar do PDC oferecer formas de onda de tensio
e corrente (fases A, B e C), em sistemas de elevada tenséo, como
€ 0 caso da aplicagdo destapesquisa, as trés fases so equilibradas,
isto é, seus valores RMS (Root MeanSquared) sdo praticamente
equivalentes, e as defasagens entre os fasores se mantém
razoavelmente préxima a 120 graus. Desta forma, foi utilizada
apenas uma das fases, como por exemplo afase B.

No caso do problema da predicdo do evento de
desligamento, as instancias (exemplos) sdo compostas por um
conjunto de informagdes reais de maior relevancia presentes na
base para verificagdo da ocorréncia ou ndo do evento, cujo
resultado corresponde a classe dessas instancias. Os campos
selecionados para aplicacdo da metodologia sdo apresentados de
formasimplificadana Tabea 1:

Tabela 1 — Campos da base de dados utilizados para
mineraco.

Data hora

ID_Variavel Vaor Medido

Onde cada campo € descrito como segue:
ID_Varidvel: Numero de identificacdo da variavel.

Data hora :Valores de tensdo da fase B medidos pelos PMUs de
Tucurui na barra 2, de Rurépolis na barra 1 e pelo de Altamira na
barral.

DIF_FASE: Vdores da diferenca de fase entre a fase B medida
pelo PMUs de Tucurui nabarra 2 e afase B medida pelo PMU de
Rurdpolis na barra 1. De forma andloga, obteve-se também os
Valores da diferenca de fase entre a fase B medida pelo PMUs de
Tucurui na barra 2 e a fase B medida pelo PMU de Altamira na
barral.

Vale ressdltar, que os campos TENSAO e DIF_FASE
sd0 um conjunto de valores reais fornecidos pela Eletrobras-
Eletronorte. Esses val ores sdo medigdes realizadas continuamente
no decorrer do més de agosto de 2013. Este periodo foi escolhido,
pois apresentou uma incidéncia maior de desligamentos quando
comparados a outros meses do mesmo ano. Diante desse cenario e
com objetivo de gerar um arquivo histérico passive de ser
analisado por um especialista, os campos TENSAO e DIF_FASE,
foram divididos em varios subcampos, sendo um subcampo para
cada medicdo pertencente & um determinado interval o de tempo.

Portanto, para aplicar as técnicas de mineragdo de dados
natarefa de predic&o de ocorréncias de desligamento em SEPs, foi
composta uma base a partir dos valores RMS da tensdo da fase
extraidas de uma PMU, considerando uma janela de tempo de 60
segundos antes da ocorréncia do evento. Assim, os dados
coletados resultaram em uma base com 392 instancias (exemplos),
sendo 77% registros relacionados a eventos de desligamento e
22% de registros de ndo desligamento. A Figura 5 apresenta as
etapas desenvolvidas desde o processo de transformacdo até a
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aplicacdo das técnicas de mineragdo de dados nas medicOes
fasoriais coletadas.
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Figura 5— Etapas do processo de Mineracéo (Ribeiro, 2004).

Trés scripts (BinaryReader.java, CsvFormat.java, e
AlarmFormat.java) foram desenvolvidos para etapa de selecéo e
pré-processamento dos dados. Ja as etapas de transformacdo, os
dados extraidos dos equipamentos sdo em formato binario. E na
etapa de mineracdo dos dados foi utilizado o software
WEKA (WaikatoEnvironmentK nowledgeAnalysis) que serd mais
detalhado nas proximas segoes.

e  BinaryReader.java: foi o primeiro script implementado,
este arquivo rediza a leitura de arquivos binarios
provenientes da PMU. Estes arquivos contém as
medi¢des fasoriais das estagdes de Rurépolis, Altamira
e Tucurui.

e CsvFormatjava Este script rediza a etapa de pré
processamento dos dados selecionados. O arquivo de
entrada € um arquivo no formato .csv, exportado pelo
script BinaryReader.java, e 0 arquivo de saida € um
arquivo no formato .arff. O arquivo de saida do
CsvFormat ja estd preparado para posterior
transformacdo e mineracdo por meio da ferramenta
WEKA.

O agoritmo possui um atributo atualizavel via codigo
que determina o limite T de tempo de até T segundos antes do
dedligamento que serd possivel de se coletar os dados. Outro
atributo importante do algoritmo é o windowSize, que define a
janela de tempo que ira ser utilizada pelo software de mineragéo
de dados para tentar classificar determinado evento.Um exemplo
segue na Figura 6.

doaligamento dia ZUAY da 163800

+ivpi 5ET T R R T
momento 45
desligamento

Rttt ch aniliee ok minetatcr

Figura 6 — Grafico da tensio deuma estagdo durante o
momento de um desligamento.
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O arquivo de saida .arff (Attribute-Relation File
Format) do CsvFormat.java esté organizado da seguinte forma:

e Um cabecaho — que contém informagdes sobre quais
s80 os atributos deste conjunto de dados.

e Instincias — que possui vérias linhas, cada linha
representa uma instancia, com seus valores para cada
atributo.

Esta é a organizagdo aceita pelo programa de mineragéo
WEKA. De cada janela de andlise é sintetizada uma instancia e
cada medicdo fasorial de uma determinada janela compde um
campo de atributo de umainstancia. A quantidade de atributos das
instancias depende do tamanho da janela de andlise windowSize.
Se uma janela de 60 segundos ha 500 amostras, cada instanciaira
possuir 500 atributos.

No caso da mineragdo efetuada nesta pesquisa, cada
instancia possui 100 atributos. Estes atributos sGo nomeados
ro,r1,r2,...,r99. Os primeiros 50 atributos (r0 a r49) rereferenciam
50 amostras de tensdo igual mente espagadas no tempo, enquanto
que as Ultimas 50 amostras (r50 a r99) referenciam as amostras de
fase medidas a0 mesmo tempo que as amostras de tensdo. Essas
amostras sdo coletadas por uma PMU de uma determinada
estagdo. A taxa de amostragem de uma PMU, na época da
medic¢do, é de 10 Hz, ou sgja, 10 amostras por Segundo.

Como um conjunto muito grande de atributos pode
prgudicar a mineracdo de dados, foi redlizada uma
subamostragem das amostras coletdas peda PMU, uma variavel
chamada samplePerInstance foi criada para armazenar o vaor da
subamostragem, seu valor foi configurado para 50 (50 amostras de
tensdo e 50 amostras de fase).

A patir das variavels  samplesPerinstance,
samplingFrequency(10Hz) e windowSze (tamanho da janela em
segundos) pode-se criar um fator de subamostgragem definido
pelaformula

Onde,

WS = Tamanho da Janda

SF = Frequéncia de amostragem do PMU

SP = Quantidade de atributos de cada Instancia.

A cadax amostras, uma amostra é copiada para o arquivo no
formato aceito pelo weka e o restante é descartado.

As etapas (Figura 7) seguintes tratam efetivamente da
avaliacao sistemética dos classificadores adotados para prevencéo
de dedligamentos.
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Figura 7 —Modelo de classificagdo adotado.

3. CLASSIFICADORES

Um classificador F é um mapeamento F : R¢ —(1....,Y), onde K é
adimensio do vetor deentradaz € R eorétuloy € (1.....Y) éa
classe. Quando se treina um classificador usando aprendizado
supervisionado, é dado um conjunto de treinamentoT
{(z1,y1),...-(zv,yv)} contendo Vexemplos de (z,y) [10].

Um conjunto de teste {(z1,y1),....(Z.y;)} contendo R
exemplos e digunto do conjunto de treino pode ser usado para
calcular ataxa de erro de classificacéo

EF%Z-T[F[L}*L}

onde T é a fungdo indicador, que é um (1) caso 0 argumento sga
verdadeiro e zero (0) caso contrario. O erro E¢ € uma estimativa da
capacidade de generalizag8o do classificador [11].

Para classificag8o este trabalho utilizou os algoritmos do software
WEKA (WaikatoEnvironment for KnowledgeAnalysis), software
livre de dominio publico assistido pela licenga GPL (General
PublicLicense), e desenvolvido na Universidade de Waikato na
Nova Zelandia, sendo disponibilizado em
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/wekal. Assim, as proximas secdes
discutird brevemente este software e as segBes seguintes listardo
os principais classificadores utilizados.

3.1 Weka

O WEKA é um software de referéncia reconhecido pea
comunidade cientifica em aprendizado de maquina e mineragéo
de dados [11-13]. O sistema é formado por um conjunto de
algoritmos de aprendizado de maéquina, implementado em
linguagem Java, que o torna acessivel nos principais sistemas
operacionais.

O WEKA inclui algoritmos de regressdo, classificagao,
agrupamento, regras de associagdo e sdecdo de par@metros
(atributos). Atuamente esta na versdo estavel 3.6 que usa o
formato de arquivo com extensdo arff[10]. O mesmo possui
diversos dgoritmos de Inteligéncia Computacional de
classificag@o e este trabalho usa apenas aguns dos principais, tais
como Rede Neura Artificial (RNA) multicamadas treinadas com
algoritmo backpropagation, Random Forest (RF) e K-
nearestneighboor (KNN).
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3.2 RedesNeuraisArtificiais

As RNA sdo sistemas paraldamente divididos em camadas
interligadas por pesos sindpticos e compostas por neurdnios
artificiais que calculam uma certa fungdo matemética (usual mente
nao-linear). O algoritmo utilizado neste trabalho para treinamento
da RNA foi o backpropagation também chamado de regra delta
generdizada. Nesta pesquisa foi utilizada a classe
Multlayer Perceptron que é o padréo do WEKA e os principais
pardmetros dessa implementagdo sdo: (-L) - corresponde a taxa de
aprendizado utilizada pelo a goritmo backpropagation e este valor
deve ser entre 0 e 1 (Padréo € 0,3); (-M) - taxa de momento para o
algoritmo backpropagation e este valor deve ser entre 0 e 1
(Padréo € 0,2); (-N) - este parametro corresponde ao nimero de
épocas para treinamento da rede e o padrao é 500; (-H) -
corresponde a quantidade de camadas ocultas que podem ser
criadas narede[10,14].

3.3 Random For est

O RF é a referéncia agoritmica em arvores de decisdo. A idéia
desse algoritmo é dividir o espago de instancias em subespacos,
no qual os mesmos sdo g ustados em diferentes modelos, sendo
formalmente estruturado em um grafo aciclico em que cada n6, ou
€ um no6 de divisdo com dois ou mais sucessores dotado de um
teste condicional, ou um né folha rotulado com uma nova classe.
No WEKA o RF tem inimeros parametros, sendo os principais
sd0: (-depth) - responsavel pela profundidade da arvore; (K) -
nimero de recursos em cada iteracdo; |- nimero de arvores do

modelo[lO,]@)
3.4 K-near est neighbor

O classificador KNN utiliza os préprios dados de treinamento
como modelo de classificagdo, isto &, para cada novo padrdo que
se quer classificar, usa os dados do treinamento para verificar
guais s30 os exempl os nessa base de dados que sdo mais proximos
do padrdo em andlise, ou sga, baseado nas distancias. A cada
novo padrdo a ser classificado faz-se uma varredura nos dados de
treinamento, o que provoca um grande esforco computaciona. O
KNN no WEKA ¢é implementado na classe IBK e seus principais
parametros sdo: (-N) que éigual ao nimero de centros (ou K) e (-
S) que gera a eatoriamente os centrog 10,14].

4. RESULTADOS

As métricas Uutilizadas para avaliar o desempenho dos
classificadores na prevencdo de desligamentos em sistemas
elétricos de poténcia, levou em consideragdo a variacdo dos
valores nos parametros dos classificadores, assim como a
acurécia, taxa de erro, taxa de especificidade, taxa de
sensibilidade e medida F. Sendo que nas segdes posteriores é
apresentado os resultados do estudo com mais detal hes.

4.1 Resultado da Selegdo do Modelo

Os valores que definem os model os dos classificadores, tais como
0 nimero de neurdnios na camada escondida de uma rede neural,
por exemplo, foram escolhidos por meio de um procedimento de
selecdo automdtica de modelo. A Tabela 2 apresenta 0 conjunto
de vaores testados (grid) adotado nesse procedimento. E
importante destacar que os valores escol hidos para compor o grid
foram baseados em experimentos anteriores. Para validagdo dos
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resultados foi adotado validagdo-cruzada (cross-validation)
considerando 10-foldg 11].

Tabela 2: Grid de selecdo do modelo.

Classificador | Parametros ValoresGrid | Melhor valor
RNA H 3,57,9ell 5
RF | 5, 10, 15, 20 10
e25
KNN K 1,3,57e9 7

Como pode-se observar na Tabela 2 em Valores Grid,
foram feitos cinco experimentos para cada classificador com
valores diferentes do par@metro apresentado. A Rede Neura
obteve uma mehor taxa de classificagdo com cinco neurdnios em
uma camada escondida (H), no qua foram feitos experimentos
com 3, 5, 7, 9 e 11 neurdnios respectivamente. Random Forest
utilizou uma faixa de 5 a 25 &rvores deatorias no parametro (1),
sendo que o valor 6timo foi com 10 arvores. E por fim o KNN no
pardmetro K obteve uma melhor performance de classificagdo
com valor de sete vizinhos mais préximos, sofrendo uma variagéo
entre 1 e 9 dos cinco experimentos.

4.2 Resultado da Acurécia, Taxa de Erro,
Taxa de Especificidade, Taxa de Sensibilidade
eMedidaF

Outros elementos relevante para mensurar o desempenho do
classificador é a acurécia (taxa de acerto) e taxa de erro. Alguns
classificadores sdo capazes de prover scores de confianga fi(x)
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 (F1(X),.....,Fy(X)) com Y scores. Se 0
classificador naturalmente ndo retornar scores de confianca, o
vetor de scores € criado com um score unitario f(x)=1 para a
classe j sugerida pelo classificador, enquanto que os scores das
outras classes sd0 zero: py(x) = 0, i # j. Assim, a decisdo final é
sempre baseada no valor maximo dos scores (chamada regra max-
wins).

Um conjunto de teste {(Xy,Y1,....., Xr,Yr} contendo R
exemplos e digunto do conjunto de treino pode ser usado para
calcular ataxa de erro de classificagio (Equacéo 4).

B=2 3 1(F(x}# )

onde T é a funcdo indicador, que é um (1) caso o

argumento segja verdadeiro e zero (0) caso contrério. O erro Ef é
uma estimativa da capacidade de generalizac8o do classificador
[11,12].

A taxa de erro varia entre 0 e 100, e valores proximos a
0 sdo considerados os mehores indices nas predigcbes dos
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classificadores. Em [16] afirma-se que a acurécia (taxa de acerto),
conforme a Equagdo 5, serve como complemento da taxa de erro.

m:[ﬂ:l—EIr

[17,18]colocam que a taxa de acerto também varia entre
0 a 100, entretanto ao contréario da taxa de erro, valores proximos
a 100 apresentam melhores predi¢des nas classificagdes. Foram
adotadas também outras medidas de desempenho na predi¢éo dos
eventos de dedligamentos, como por exemplo: a taxa de precisdo
(P), ataxa de sensibilidade (Ts) e ataxa de especificidade (T,) ea
medida F. O autor também chama atencéo que tanto a acurécia
como a taxa de acerto, assim como a P, T e T, e a medida F
podem ser extraidas da matriz de confusdo, pois as linhas da
mesma contem valores? que representam as classes verdadeiras, e
as colunas, as classes preditas pelo classificador (Equagdes 6, 7, 8
e9).

VP

Pl =y

T =vpor

T,= i
madfdn—F[f}ﬂ[iﬁgEH:E:PH]

A Tabda 2 apresenta os resultados dos classificadores
utilizados no estudo com as métricas adotadas na predicdo dos
eventos de desligamentos no sistema TRAMOESTE.

Tabela 2: Resultado da Taxa de acerto (acurécia), Taxa de
erro, Taxa de sensibilidade e Taxa de especificidade, M edida

F dosclassificadores utilizados no estudo

Classificador
Acurécia(%) | Taxade | Ts(%) | Te(%) | MedidaF
Erro(%)
RNA 87,50 12,50 | 88,52 | 91,12 90,35
RF 81,25 18,50 | 84,30 | 86,75 | 85,82
(A
\F)

2 FN: Falsos negativos: valor de exemplos classificados
incorretamente como negativos; FP: Falsos positivos: exemplos
classificados corretamente como negativos; VN: Verdadeiros
negativos: exempl os classificados como verdadeiros
incorretamente e VP: Verdadeiros Positivos: correspondem a
todos atodos os exemplos classificados corretamente [17].
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KNN 84,37 1563 | 8634|8870 | 87,11

De acordo com a Tabela 2 observa-se que a RNA obteve o melhor
desempenho em relagdo aos demais classificadores com acurécia e
taxa de erro com vaores de 87,2% e 12,2% respectivamente.
Enquanto que o KNN foi o classificador com menor desempenho
com 84,37% e 81,25% respectivamente na mesma métrica.

5. CONSIDERACOESFINAIS

O estudo utilizou uma metodologia baseada em algoritmos de
Inteigéncia Computacional, como Redes Neurais Artificiais,
KNN e Random Forest, auxiliado por mecanismos de selegéo
automética de modelo na predicdo de eventos de distirbios em
linhas de transmissdo de energia elétrica na rede Tramoeste como
prevencdo de desligamentos em sistemas el étricos de poténcia.

As métricas adotadas de acurécia (taxas de acerto), taxa
de erro, taxa de especificidade, taxa de sensibilidade e medida F
foram utilizadas para validar os resultados obtidos. Entre as
técnicas computacionais utilizadas, a Rede Neurd Artificia foi a
gue teve um desempenho mais satisfatério na predicdo de eventos
de disturbios em linhas de transmissdo de energia elétrica narede
Tramoeste.

Sendo que a grande variagdo sazonal climética na area
de estudo podem provocar distrbios eétricos, assm como outras
causas dessas adteragdes no sistema détrico interfere em
resultados mais precisos. Essa precisdo também é afetada com a
limitac&o de recursos estruturais e humanos.

Portanto, a aplicacdo de técnicas de inteligéncia
computacional nas predicbes de eventos de disturbios em linhas
de transmissdo de energia eétrica na rede Tramoeste como
prevencdo de desligamentos em Sistemas Elétricos de Poténcia
pode se transformar em uma contribuicdo objetiva na
administragdo dos recursos elétricos. Possibilitando pesquisas
futuras que possam utilizar outras técnicas, além de Redes Neurais
Artificiais, KNN e Random Forest para auxilio de mehor
gerenciamento e prevencao em sinistros do sistema e étrico.
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