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RESUMO

A manutenc¢do da qualidade de energia em sistemas elétricos de poténcia depende do tratamento
dos principais distirbios que possam surgir em sua geracao, transmissao e distribuicao. Dentro
deste contexto, muitos estudos vém sendo desenvolvidos com o objetivo de realizar a detec¢ao
e classificacdo de faltas do tipo curto-circuito em sistemas elétricos através da andlise do
comportamento do sinal elétrico. Os sistemas de classificacdo de faltas em linha de transmissdo
podem ser divididos em dois tipos: sistemas de classificacio on-line e pés-falta. No cendrio pds-
falta as sequéncias do sinal a serem avaliadas para a classificacdo possuem comprimento (duracdo)
varidvel. Na classificacdo de sequéncias € possivel utilizar classificadores convencionais tais
como Redes Neurais Artificiais, Mdquinas de Vetores de Suporte, K-vizinhos mais préximos
e Arvore de Decisdo (Floresta aleatéria). Nestes casos, o processo de classificagio geralmente
requer um pré-processamento das sequéncias ou um estagio de front end que converta os dados
bruto em parametros sensiveis para alimentar o classificador, o que pode aumentar o custo
computacional do sistema de classificacdo. Uma alternativa para este problema € a arquitetura de
classificacio de sequéncias baseada em quadros (FBSC - Frame Based Sequence Classification).
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 um conjunto de dados
completo e uma metodologia rigorosa para evitar conclusdes tendenciosas. Considerando a
importancia do uso de metodologias para classifica¢ao de faltas do tipo curto-circuito eficientes
e principalmente com baixo custo computacional, este trabalho apresenta os resultados do estudo
desenvolvido de anélise do algoritmo KNN (K-vizinhos mais pr6ximo) associado a medida de
similaridade de Alinhamento Temporal Dindmico (DTW) e do algoritmo HMM (Modelo Oculto
de Markov) para a tarefa de classificacio de faltas. Estas duas técnicas permitem o uso direto dos
dados sem a necessidade de utilizag@o de front ends, além de possuirem a capacidade de poder
tratar séries temporais multivariadas e de tamanho varidvel, que € o caso das sequéncias de sinais
para o caso pos-falta. Para desenvolvimento dos dois sistemas propostos para classificacdo foram
utilizados dados simulados de faltas do tipo curto-circuito oriundos da base de dados ptblica
UFPAFaults. Para comparacdo de resultados com metodologias j4 apresentadas na literatura
para o problema, foi também avaliada, para o mesmo banco de dados, a arquitetura FBSC. No
caso da arquitetura FBSC, diferentes front ends e classificadores foram utilizados. A avaliacao
comparativa foi realizada a partir da medida de taxa de erro, custo computacional e testes
estatisticos. Os resultados obtidos mostraram que o classificador baseado no HMM se mostrou
mais adequado para o problema de classificacao de faltas do tipo curto-circuito em linhas de

transmissao.

Palavras-chave: Qualidade de energia elétrica, sistemas elétricos de poténcia, curto-circuito,
classificacdo de faltas, KNN-DTW, HMM.



ABSTRACT

Maintaining power quality in electrical power systems depends on addressing the major dis-
turbances that may arise in their generation, transmission and distribution. Within this context,
many studies have been developed aiming to detect and classify short circuit faults in electrical
systems through the analysis of the electrical signal behavior. Transmission line fault classifi-
cation systems can be divided into two types: online and post fault classification systems. In
the post-missing scenario the signal sequences to be evaluated for classification have variable
length (duration). In sequence classification it is possible to use conventional classifiers such as
Artificial Neural Networks, Support Vector Machine, K-nearest neighboors and Random forest.
In these cases, the classification process usually requires a sequence preprocessing or a front
end stage that converts the raw data into sensitive parameters to feed the classifier, which may
increase the computational cost of the classification system. An alternative to this problem is
the FBSC-FrameBased-Sequence Classification (FBSC) architecture. The problem with FBSC
architecture is that it has many degrees of freedom in designing the model (front end plus
classifier) and it should be evaluated using a complete dataset and rigorous methodology to avoid
biased conclusions. Considering the importance of using efficient short-circuit fault classification
methodologies and mainly with low computational cost, this paper presents the results of the
KNN-DTW (K-Nearest Neighbor) algorithm analysis study associated with Dynamic similarity
measurement. Time Warping (DTW) and HMM (Hidden Markov Model) algorithm for fault
classification task. These two techniques allow the direct use of data without the need for front
ends for signal pre-processing, as well as being able to handle multivariate and variable time
series, such as signal sequences for the post-miss case. To develop the two proposed systems
for classification, simulated data of short-circuit faults from the UFPAFaults public database
were used. To compare results with methodologies already presented in the literature for the
problem, the FBSC architecture was also evaluated for the same database. In the case of FBSC
architecture, different front ends and classifiers were used. The comparative assessment was
performed from the measurement of error rate, computational cost and statistical tests. The
results showed that the HMM-based classifier was more suitable for the problem of classification

of short circuits on transmission lines.

Keywords: Electrical power quality, electrical power system, short circuit, fault classification,
KNN-DTW, HMM.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao e descricao geral do problema

A demanda crescente por energia elétrica e o aumento do consumo de equipamentos
eletroeletronicos mais vulnerdveis aos distdrbios elétricos acarretam uma maior necessidade por
qualidade de energia elétrica (QEE!). Essa realidade impulsiona um sistema elétrico de poténcia
(SEP) a possuir uma configuragdo aceitavel de infraestrutura fisica, operacional e de controle

que possam evitar ou diminuir os distirbios elétricos (YADAV; DASH, 2014).

Um SEP tipico, conforme ilustra a Figura 1, € geralmente dividido em trés zonas
funcionais: geragao, transmissao e distribuicio (MORALIS et al., 2010a). Tais zonas funcionais
estdo sujeitas a ocorréncia de distirbios naturais ou provocados pela acdo do homem. Como
consequéncia, as formas de onda de tensao ou corrente sofrem certas alteracdes em seu sinal,

desviando de seus valores nominais, caracterizando os chamados eventos de QEE.

Figura 1 — Exemplo de um sistema elétrico de poténcia.

Casa de Forca h 4
5 Transmissio 7 Sistema \P’-\
: 220 L

de
Transmissio Subestacio de Distribuigio

Energia Consumidores

Fonte: (MORALIS et al., 2010a).

A linha de transmissao € o componente do SEP mais vulnerédvel as falhas, especialmente
se considerar suas dimensdes fisicas, complexidade estrutural e o ambiente em que se encontra.
Dentre as falhas que podem ocorrer em uma linha de transmissao, as faltas do tipo curto-circuito
sd0 as que provocam maiores impactos para o consumidor. Estudos revelaram que essas faltas
sao responsaveis por cerca de 70% dos distirbios ocorridos nos sistemas elétricos (ZHANG;
KEZUNOVIC, 2007). Neste sentido, fica evidente a necessidade dos SEPs adotarem mecanismos
para detecc¢do e classificacdo desse tipo de falta, auxiliando assim na tomada de decisdo a nivel

operacional, visando a manutencdo e o restabelecimento do funcionamento do SEP.

Nos tltimos anos tém se observado que o setor elétrico brasileiro vem sofrendo um
impacto mais acentuado para conseguir manter a QEE de tal forma que possa atender de
forma aceitavel e efetiva o aumento da demanda de seus consumidores. Além do mais, o Sistema

Elétrico Interligado (SIN) brasileiro enfrenta grandes desafios de investimentos em termoelétricas,

1 QEE, segundo (BOLLEN et al., 2009), é qualquer distirbio ou alteracido nos valores de tensdo, corrente ou

desvio da frequéncia que resulte em falta ou ma operagao dos equipamentos dos consumidores.
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aumento da presenca de pequenos produtores independentes, elevacao na utilizacdo de energia

edlica, entre outros.

Desse modo, a reestruturacao do setor elétrico, para garantir a estabilidade no forneci-
mento de energia, induziu as empresas distribuidoras de energia a buscarem a adocdo de novos
padrdes de desempenho e, reverem suas metodologias de avaliag@o e atuagdo no sistema, afim de
atender as novas exigéncias e para evitar sansoes de penalidades da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) que € o 6rgdo regulador e fiscalizador que define padroes de QEE do setor

elétrico.

Diante deste novo paradigma e procurando solucdes para essas questdes, as empresas
do sistema elétrico brasileiro estdao buscando utilizar tecnologias avancadas para aquisi¢do e
armazenamento de informagdes, as quais incluem os chamados disturbios ou eventos de interesse.
Um tipico exemplo dessa tecnologia sdo os equipamentos de oscilografia que implementam
algoritmos relativamente simples que detectam se as formas de onda de tensdao desviam dos seus
valores de amplitude nominal. Se a variacdo € maior que um limiar, um circuito programével
denominado de trigger inicia o armazenamento dos dados, junto com informagdes adicionais,
tais como a data e a hora (BOLLEN et al., 2009).

No campo da andlise de faltas, as companhias buscam mecanismos mais sofisticados
para detecc¢ao de ocorréncias elétricas em linhas de transmissao de energia (BAKKEN et al.,
2011). Um exemplo desses mecanismos sdo as relés de protecdo, cujo papel € interromper e
diagnosticar em menor tempo possivel a transmissio de energia diante de uma falta do tipo
curto-circuito. Isto € uma alternativa de automatizar o controle, monitoramento € manutenc¢ao
do sistema, auxiliando na tomada de decisdo a nivel operacional diante de uma ocorréncia de
disturbio elétrico (FONTES, 2015).

Apesar do avanco da tecnologia estabelecer metodologias eficientes para classificacao
de faltas do tipo curto-circuito, uma das dificuldades ainda encontrada estd no tratamento do
grande volume de dados coletados pelos equipamentos de oscilografia, que apresentam taxas de
amostragem de até 60 amostras por segundo. Outro problema € que os dados sdo frequentemente
armazenados sem serem devidamente rotulados, o que dificulta a aplicacdo de algoritmos de
Aprendizado de Maquina (WITTEN; FRANK, 2005).

Outro ponto importante a ser considerado € que gerar resultados confidveis e relevantes
na drea de classificac@o de faltas ndo € uma tarefa fécil, pois a auséncia de bases de dados de
dominio publico influencia diretamente nas pesquisas que avaliam algoritmos de mineracdo de
dados. Por esse motivo as empresas do setor elétrico ainda ndo se beneficiam plenamente com o

processamento automdtico da informacao.

Para (MORALIS et al., 2010a) apesar da tecnologia avangada, gerar resultados confidveis
e relevantes na drea de classifica¢do de faltas nao € uma tarefa facil, pois a auséncia de benchmarks
influencia diretamente nas pesquisas que avaliam algoritmos de mineragdo de dados. Por esse

motivo as empresas do setor elétrico, ndo se beneficiam plenamente com o processamento
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automdtico da informacao. Além disso, as bases de dados citadas na literatura sdo invariavelmente
privadas, situacdo que estimulou a utilizacdo de uma base de dados de dominio publico e robusta
denominada de UFPAFaults.

Em relacdo ao estudo e andlise de faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissao,
os sistemas de classificagdo podem ser divididos em dois tipos: sistemas de classificacdo on-line
e pos-falta. Os sistemas de classificacio on-line classificam o tipo de falta em um curto espaco
de tempo, baseado no segmento de andlise (quadro) em tempo real, com amostras do sinal no
instante em que a falta ocorre. Ja a classificagdo pos-falta € executada off-line e sua entrada
consiste em uma série temporal multivariada com comprimento (duracao) varidvel, diferenciando
da classificacdo on-line em que a entrada para o sistema € um vetor de tamanho fixo. Neste
caso, o processo de classificagdo requer um pré-processamento ou um estigio de front end que
converta os dados brutos em parametros sensiveis para alimentar o back-end (neste caso, o
classificador). Os sistemas on-line e pos-falta tentam resolver problemas que podem ser tratados
como problemas de classificacdo convencional e de sequéncia, respectivamente (SUDHA, 2007;
ZHONGMIN; BIN, 2000).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Considerando a importancia do problema de classificagdo de faltas em linhas de trans-
missdo de energia, este trabalho tem como proposta principal a avaliagdo dos algoritmos KNN-
DTW e HMM para o problema. Estas duas técnicas apresentam a vantagem de poderem utilizar
como entrada os valores de sequéncia das faltas sem a necessidade do uso de front ends. Outra
vantagem desses algoritmos diz respeito a possibilidade de se trabalhar com séries temporais
multivariada e de tamanho varidvel, o que é propicio para o problema de classificacdo de faltas.
Para andlise de desempenho dos sistemas foi adotada a base de dados UFPAFaults, sendo que
esta base ¢ devidamente rotulada e composta por sequéncias correspondentes que representam

classes de faltas do tipo curto-circuito.

1.2.2  Objetivos Especificos

e Determinagdo dos atributos mais importantes da base de dados UFPAFaults para obter

resultados satisfatérios e confidveis para as arquiteturas classificadoras implementadas.

e Avaliacdo dos algoritmos KNN-DTW e HMM para classificagdo de faltas em linha de
transmissdo observando seu desempenho na taxa de erro e custo computacional utilizando
a base de dados UFPAFaults.

e Replicacao de resultados da arquitetura de classificacido de sequéncia baseada em quadros

FBSC apresentada em (HOMCTI et al., 2016), que se baseia no uso de front-ends aliados a
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classificadores convencionais, tais como rede neurais artificiais e outros, para classificacao
de faltas.

e Comparacdo dos resultados de desempenho obtidos dos algoritmos KNN-DTW e HMM

com a arquitetura FBSC.

e Realizacdo de testes de significancia estatistica como forma de provar a igualdade ou

diferenca nos resultados dos classificadores desenvolvidos no estudo.

1.3 Estado da arte

Propostas recentes de classificacdo de faltas do tipo curto-circuito em linhas de trans-
missao tém usado técnicas de processamento digital de sinais (janelamento, representacao rms,
transformada wavelet e outros) como ferramenta para extracio das caracteristicas do sinal, essas
caracteristicas sdo usadas como entrada para os sistemas de reconhecimento de padrdes e de
classificacdo baseados em inteligéncia computacional. Alguns trabalhos baseado nesses métodos

sdo apresentados a seguir.

Em (MORAIS et al., 2010a) foi proposto um modelo de classificacdo de sequéncia
baseada em quadros(FBSC). O simulador Alternative Transient Program(ATP) foi utilizado para
a criagdo de uma base de dados de faltas do tipo curto-circuito chamada de UFPAFaults. Sao
apresentados resultados aplicando-se diferentes técnicas de pré-processamento ou front ends
(para extracdo de caracteristicas), selecdo de parametros e algoritmos de aprendizado. Front ends
como wavelets (a wavelet mae utilizada foi Daubechies 4 com y = 3 niveis de decomposi¢@o) sdo
comparados com outros mais simples, baseados, por exemplo, nos valores RMS. Esses front ends
sdo combinados com diversos algoritmos de Aprendizado de maquina (AM): RNA, SVM, KNN
e J.48 (4rvore de decisdo). A escolha dos valores que definem o modelo do classificador € feita a
partir de uma sele¢do automatica de modelo. Os resultados apontam que em termos de front ends,
a waveletconcat foi o que apresentou os melhores resultados para maioria dos classificadores
convencionais. No que diz respeito a acuricia dos classificadores, os resultados indicam que
SVM e redes neurais apresentam um melhor desempenho com relagdo aos outros tipos de
classificadores. Quando o objetivo € alcangcar um bom nivel de generalizacao, o classificador
SVM € o mais atrativo.

Em (MOHAMMADI; DEHGHANI, 2015) € apresentada uma metodologia para sele¢ao
de parametros (atributos) e reducio de dimensionalidade como um passo fundamental na garantia
da seguranca em grandes sistemas de poténcia, onde o nimero de pardmetros que representa o
estado das redes de energia aumenta drasticamente. O trabalho afirma que uma grande quantidade
de atributos ndo € adequada para serem usadas como entrada para algoritmos de inteligéncia
computacional na classifica¢do de faltas, ja que podem provocar o aumento do custo computacio-
nal inviabilizando andlises on-line. Assim, o artigo propde um método para garantia da seguranca

do valor de tensao baseado em arvores de decis@o. A principal caracteristica do método proposto
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¢ uso da Andlise de Componentes Principais (PCA) para redu¢do da dimensdo das amostras das
PMUs (Phasor Measurement Unit) selecionadas. Entdo, um método de sele¢do de pardmetros
baseado em correlagdo € aplicado para selecionar os atributos mais significantes para o problema.
A drea de estudo sao 39 subestacdes que compde o sistema de poténcia do Ira. Os resultados
obtidos mostraram que as drvores de decisdo reduzem os dados em regras simples, melhorando a

performance em termos de custo e economia na classificacdo de faltas.

Em (HOMCI et al., 2016) foi feito um estudo sobre as linhas de transmissao conside-
rando que € o elemento mais suscetivel a falhas nos sistemas elétricos de poténcia, e as faltas do
tipo curto-circuito sdo consideradas as piores falhas que podem acontecer neste elemento. Para
evitar mais problemas devido a essas falhas, o trabalho acredita que um diagndstico de falha e o
uso de front ends é necessario. No entanto, o processo de selecdo para escolher os front ends
ndo € simples, pois se comporta de maneira diferente para cada um deles. Portanto, propde um
novo front end chamado ConcatFrontEnd, que integra outros front ends, como wavelet, raw e
RMS. Além disso, foi aplicado técnicas de selecdo de recursos baseadas em filtro para diminuir
a dimensao dos dados de entrada. Assim, foram utilizados os seguintes classificadores: RNA,
KNN, RF e SVM sobre a base de dados UFPAFaults para treinar e testar os classificadores.
Como resultado, a concatenacgdo de front ends, na maioria dos casos, alcancou as menores taxas
de erro. Além disso, as técnicas de selecdo de parametros (features) aplicadas mostraram que é

possivel obter maior precisdo usando menos recursos no processo.

Em (FATHABADI, 2016) é proposta uma nova abordagem para detectar, classificar e
localizar faltas de tipo curto-circuito em linhas de transmissdo de energia. A abordagem proposta
consiste em uma estrutura hibrida composta por um filtro de resposta de impulso finito (FIR -
finite impulse response) de dois estagios, quatro SVMs, e onze regressoes vetoriais de suporte
(SVRs). Nessa abordagem o filtro FIR de dois estagios proposto junto com as SVMs € usado
para detectar e classificar faltas de tipo curto-circuito enquanto os SVRs sao utilizados para
localizar as mesmas em linhas de transmissdo. A estrutura implementada precisa de poucas
amostras de treinamento para treinar os SVMs e SVRs. Para uma linha de transmissao de energia
com o comprimento de 50 km, apenas 6 amostras de treinamento foram necessdrias para treinar
cada SVR. O framework pode rapidamente executar os processos de deteccao, classificacao e
localizacdo de falhas somente durante 1 ciclo antes que a falta de energia seja realizada por relés
de protecdo, que € estritamente menor do que o tempo de compensacgdo de faltas. Uma linha de
transmissdo de energia trifasica de 230 kV, 50 Hz com o comprimento de 50 km é simulada para

validar os resultados tedricos e verificar a precisio da técnica proposta.

Em (RAMESH; MOHAN, 2017) € proposto uma metodologia para classificacao de
faltas em sistemas de energia usando a decomposicao do modo empirico (EMD) e SVMs. O
EMD ¢ usado para a decomposi¢do das tensdes da linha de transmissao nas Fun¢des do Modo
Intrinseco (FMI). Hilbert Huang Transform (HHT) € usado para extrair recursos caracteristicos
dos FMI. Um modelo SVM miuiltiplo € introduzido para classificar a condi¢do de falha entre dez
faltas em sistemas de energia. O algoritmo € validado usando o ambiente MATLAB/SIMULINK.
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Os resultados demonstram que a combinag¢do de EMD e SVM pode ser um classificador eficiente

com niveis aceitdveis de precisao.

Em (ALMEIDA et al., 2017) foi feito uma proposta de abordagem combinando andlises
de componentes independentes (ICA) com a teoria da ondas viajantes (TW) e SVM. A abordagem
€ adequada para localizar e reconhecer faltas em linhas de transmissdo de energia em alta tensdo
(HV), enquanto os sinais adquiridos sao ruidosos. Experimentos realizados para tipos distintos
e locais de faltas em um modelo de linha de transmissao real mostraram que os métodos
combinados propostos sdo capazes de fornecer excelente desempenho na localizagdo de faltas.
Os erros obtidos sdo inferiores a 1% e a precisao € de 100% para a classificagdo de sinais de
falta com ruido. Pode-se afirmar que este método apresenta um melhor desempenho do que os
relativos as principais técnicas convencionais, com o sinais de ondas e redes neurais, na presencga

de ruido.

No trabalho de (RAY D. P. MISHRA; MISHRA, 2017) é apresentado um estudo de
andlise sobre a detec¢do e classificacdo de falhas em uma longa linha de transmissdo, que
€ compensada em série usando redes neurais artificiais e transformada wavelet. O esquema
proposto faz uso de uma amostra de pré-falta de ciclo e uma de pés-falta de ciclo dos sinais
de corrente de trés fases para encontrar o sinal de corrente de terra. Daubechies € usada como
wavelet mae usando a técnica de transformada wavelet discreta. A energia diferencial, baseada
em transformada wavelet discreta, € aplicada para alimentar um sistema, projetado para a
classificacdo de todos os onze tipos de falhas. Finalmente, as caracteristicas 6timas, que sao
as energias obtidas da transformada wavelet discreta dos sinais de corrente selecionados, sao
alimentadas as redes neurais para fins de classificacao de falhas. A confiabilidade da técnica
sugerida é experimentada em sistemas de energia de 735 kV, 50 Hz em configuragdes operacionais
alteradas usando o MATLAB. Os resultados indicam que a técnica proposta pode classificar

corretamente todas as faltas possiveis com grandes variagdes nas condi¢cdes do sistema.

Em (BISWAS K. KUMAR; NAYAK, 2018) é apresentado uma técnica de deteccao
e classificacdo de faltas de forma répida e confidvel em linhas de transmissdo de energia em-
pregando a andlise de frequéncia-tempo com base na transformada de wavelet discreta (DWT)
nos sinais de corrente trifasicos medidos por Thyristor Controlled Series Capacitor (TCSC).
A tarefa de detecc¢do e classificacdo de faltas € realizada usando a energia espectral (SE). A
aplica¢do do novo recurso utilizando energia espectral € a principal contribuicao do trabalho
proposto. O desempenho da técnica de detec¢do e classificacdo de faltas proposto € testado para
uma ampla variedade de cendrios de faltas em uma linha de transmissao de circuito duplo de
400 kV através do software EMTDC/PSCAD. Os resultados mostram claramente que, usando o
método proposto, € possivel realizar uma deteccao e classificacio rapidas e confidveis de faltas

em linhas de transmissao.

Em (SHARMA O. P. MAHELA; KUMAR, 2018) € apresentado um algoritmo para
detecc¢do e classificacdo de diferentes tipos de faltas em sistemas de energia que ocorrem em

linha de transmissdo para fornecer a protecdo efetiva da linha contra essas falhas. A técnica
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proposta utiliza a andlise de alta resolu¢cdo baseada em transformadas de Stockwell dos sinais de
corrente para deteccdo de faltas e a drvore de decisdo baseada em regras para classificacdao de
faltas na rede do sistema de energia. As faltas investigadas neste estudo incluem fata linha terra
(LG), falta linha dupla (LL), falta linha dupla terra (LLG) e falta trifdsica com o envolvimento
da terra (LLLG). O estudo proposto € realizado no ambiente MATLAB/Simulink. Os resultados

indicam que a técnica tem um bom desempenho em relacdo a técnicas convencionais.

(CHATTERIJEEA; DEBNATHB, 2019) apresenta um novo esquema de classificacio de
faltas em linhas transmissdo baseado na correlacao cruzada. O método proposto utiliza sinais
de tensdo de uma extremidade da linha. As caracteristicas extraidas do correlograma cruzado
dos sinais defeituosos sdo alimentadas ao classificador baseado em fuzzy para classificacdo de
falhas. O esquema € imune a presenc¢a de ruido no ambiente em tempo real, pois a técnica de
correlagdo cruzada minimiza o efeito do contetdo aleatério ndo correlacionado no sinal. Além
disso, a técnica de correlagdo € superior a outros métodos convencionais, pois requer baixa
custo computacional. O resultado da simulagdo estabelece a capacidade potencial do esquema
sob diferentes resisténcias de falha e Angulos de inicio de falha em diferentes locais de falha, e
também sob diferentes condicdes de tensdo no meio ciclo do inicio da falha. A comparagao de
desempenho com diferentes técnicas existentes revela a robustez e a aplicabilidade do esquema

proposto em tempo real.

(FARSHAD, 2019) propde um novo esquema de protecao para detec¢ado e classificacdo
de falhas internas em linhas de transmissdo HVDC bipolares, usando o método de descri¢io de
dados K-means (KMDD). No esquema de protecao proposto, sdo utilizados os sinais de tensdo e
corrente. Janelas de tempo relativamente curto sao consideradas para esses sinais e os valores da
soma das janelas de dados sao calculados. No estdgio de preparacdo, para cada tipo de falha, o
método KMDD ¢ aplicado a alguns dados pos-falta gerados em vérias condi¢des. Em seguida,
os centréides e os limiares obtidos sdo usados para detectar e classificar novas faltas, mesmo
em condig¢des invisiveis. O desempenho do método proposto € avaliado em 4320 casos de faltas
internas e 2816 externas em uma linha de transmissdo HVDC aérea bipolar de 1000 km sob
varias condi¢des ndo vistas na etapa de preparacao. Os resultados obtidos mostram que € rapido
e preciso o suficiente para as faltas internas, e também € estdvel durante as faltas em condi¢des

normais de pré-falta.

Em (JU; ROSSO, 2019) é proposto um novo método para classificacao de falhas
em linhas de transmissdo. A técnica utiliza energia média da wavelet (AWE) para quantificar
componentes de alta frequéncia durante o periodo de falha para determinar o tipo de falha
comparando valores de AWE para diferentes fases. O método proposto € testado com eventos
de falha real na biblioteca de formas de onda desenvolvida pela GPA-Grid Protection Alliance
em parceria com o Electric Power Research Institute (EPRI). Os resultados mostram que a
métodogia proposta apresenta um desempenho melhor que o método tradicional implementado
no openXDA (https://github.com/GridProtectionAlliance/openXDA/wiki) em termos da precisdo

da classificacao do tipo de falta.
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A Tabela 1 apresenta um resumo do cendrio dos trabalhos relacionados, onde observa-se

front ends e técnicas de classificacdo utilizadas em cada estudo.

1.4 Publicacoes realizadas

e Arouche Freire, J. C.; Garcez Castro, A. R.; Homci, M. S.; Meiguins, B.; Morais, J. M.
Transmission line fault classification using Hidden Markov Models. IEEE Access, v. 7, p.
113499-113510, 2019.

e Costa, B. G.; Arouche Freire, J. C.; Cavalcante, H. S.; Homci, M.; Castro, A. R. G.;

Tabela 1 — Mapeamento dos trabalhos relacionados.

Trabalho Relacio-|| Front End Classificacao | Classificacio |Ano
nado Convencional |Direta
(MORAIS et al.,||Raw, RMS, Wavelet| RNA, SVM, J.48 | Nao 2010
2010a) e Waveletenergy e KNN
(MOHAMMADI; || Analise de Compo-|Arvore de Deci-|Nao 2015
DEHGHANI, 2015) || nente Principal sao
(HOMCI et al.,||Raw, RMS, Wave-|RNA, SVM,|Nao 2016
2016) let, Waveletenergy e | Randon Forest e

ConcatFrontEnd KNN
(FATHABADI, FIR e SVR SVM Nao 2016
2016)
(RAMESH; FMI, EMD e HHT |SVM Nio 2017
MOHAN, 2017)
(ALMEIDA et al.,|[ICAeTW SVM Nao 2017
2017)
(RAY D.|| Wavelet RNN Nao 2017
P. MISHRA;
MISHRA, 2017)
(COSTA et al., 2017) || Nao KNN-DTW Sim 2017
(BISWAS K. KU-[|Wavelet SE Nao 2018
MAR; NAYAK,
2018)
(SHARMA O. Transformada  de|Arvore de Deci-| Ndo 2018
P. MAHELA;|| Stockwell sao
KUMAR, 2018)
(CHATTERIJEEA; || Correlagdo Cruzada |Fuzzy Nao 2019
DEBNATHB, 2019)
(FARSHAD, 2019) ||KMDD Limiares e Cen-|Nao 2019

tréides

(JU; ROSSO, 2019) ||AWE AWE Nao 2019
(AROUCHE J. C.;||Niao HMM Sim 2019

MORAIS, 2019)
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Viegas, R.; Meiguins, B. S.; Morais, J. M. Fault Classification on Transmission Lines using
KNN-DTW In: ICCSA - 17th International Conference on Computational Science and Its
Applications, Trieste, 2017, Trieste.

e Homci, M. S.; Chagas JR, P.; Miranda, B.; Arouche Freire, J. C.; Viegas JR, R.; Pires, Y.;
Meiguins, B.; Morais, J. A New Strategy Based on Feature Selection for Fault Classification
in Transmission Lines In: IBERAMIA, San Jose - Costa Rica. Sociedad Iberoamericana
de Inteligencia Artificial, 2016.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Faltas em Linhas de Transmissao

Um Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) € responsavel por gerar e entregar a energia
elétrica aos consumidores finais, sendo uma infraestrutura normalmente dividida em Geragao,

Transmissdo e Distribuicdo (Figura 2).

Figura 2 — Exemplo de um sistema elétrico de poténcia.

Produgao

Fonte: (SOLAR, 2019).

Considerando a infraestrutura da Transmissdo, a linha de transmissio (LT) € considerada
um dos componentes mais vulnerdveis do SEP, sendo a componente com maior probabilidade de
ocorréncia de faltas, devido principalmente a sua grande susceptibilidade as descargas atmosféri-
cas. As faltas ocasionadas pelos distirbios na LT podem ocasionar a interrup¢ao da transmissao
de energia na mesma, sendo desta forma fundamental um sistema de protecao adequado que
evite a quebra da cadeia de fornecimento de energia elétrica (OLESKOVICZ, 2001). Dentre as
falhas que podem ocorrer em uma linha de transmissdo, as faltas do tipo curto-circuito sdo as
que provocam maiores impactos para o consumidor. O sistema de protecao a ser adotado pelo
SEP deve ter a capacidade de o mais breve possivel detectar a falta, procurando informar quais
as fases da LT estdo envolvidas, além de determinar a localizacdo da falta. Essas informagdes
sao fundamentais para agilizar os reparos e desta forma reduzir o tempo de indisponibilidade do
sistema (OLIVEIRA, 2005)).

Em um SEP, o sistema trifasico € o formato mais difundido no desenvolvimento de
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mecanismos de geracdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica (SAHA 1., 2010). A
Figura 3 apresenta uma linha LT trifasica. O sistema trifdsico é composto por trés tensdes
alternadas denotadas por A, B e C (fases da LT) e defasadas em 120 ° uma da outra. Considerando
as fases do sistema trifdsico, os curtos-circuitos em uma LT podem ser divididos em 3 tipos: o fase-
terra, o fase-fase e fase-fase -terra e o trifdsico. O curto-circuito fase-terra ocorre quando uma das
fases da LT entra em contato com o solo, sendo que alguns fatores podem ocasionar essa situacao,
como fortes ventanias ou queda de uma arvore. Esse tipo de curto-circuito € o de maior ocorréncia
e equivale a aproximadamente 70% do total de faltas em uma LT (FAULKENBERRY; COFFER,
1996). Os curtos-circuitos fase-fase-terra podem acontecer normalmente pelo mesmo motivo
que os curtos-circuitos fase-terra, tendo o agravante de envolver duas linhas de transmissao.
Esse tipo de curto-circuito equivale a 10% dos casos (FAULKENBERRY; COFFER, 1996).
O curto-circuito fase-fase ocorre quando dois condutores da LT, de fases diferentes, entram
em contato. Normalmente este tipo de falta ocorre devido a fortes ventanias, que aproximam
os condutores, ou pelo rompimento e queda de um condutor sobre o outro. Esse tipo de falta
equivale a 15% dos casos de curto-circuito em LT (FAULKENBERRY; COFFER, 1996). Os
curtos-circuitos trifdsico acontecem raramente e ocorrem quando as trés fases entram em contato.
Este tipo de curto-circuito pode ocorrer quando algum objeto cai sobre a linha, quando algum
equipamento, como um transformador, falha ou quando as trés fases vao ao solo. Representam
5% das faltas em linhas de transmissao (FAULKENBERRY; COFFER, 1996).

Figura 3 — Linha de Transmissido Trifasica em um SEP.

Fonte: (CARIRI, 2019).

Os SEPs possuem equipamentos apropriados para realizar a aquisi¢ao e armazenamento
de dados referentes aos eventos do tipo curto-circuito. Estes eventos geralmente sdo caracteriza-
dos por alterac¢des nos valores de tensdo e corrente ou qualquer desvio de frequéncia do sinais,
sendo possivel entdo, a partir de tais dados, extrair informagdes que possam ser dteis para uma
andlise da falta e classificacdo da mesma. A Figura 4 apresenta um exemplo com sinais medidos

nas 3 fases no momento que uma falta ocorre.
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Figura 4 - Sinais de medicio fasorial em trés fases na ocorréncia de uma falta.

Tempao (ms)
Fase A ——— Fasa B ===» FHAT = -~ Meutno

Fonte: (SILVA K. M.; COSTA F. B., 2007).

As formas de ondas correspondentes aos eventos de faltas estdo na forma de séries
temporais. Uma série temporal é caracterizada por uma sequéncia de observacdes ao longo do
tempo a respeito de um determinado fendmeno. A relacdo de dependéncia com o tempo difere a

série temporal de outros tipos de dados estatisticos.

As séries temporais podem ser classificadas quanto ao nlimero de varidvies no sistema
como sequéncias univariadas ou multivariadas. As séries temporais univariadas sdo séries obtidas
a partir da amostragem de um tnico padrao de observagao, por exemplo, os valores de uma tnica
varidvel fisica ou de um sinal dependente do tempo. Séries temporais multivariadas sdo geradas
a partir da observacao simultanea de duas ou mais variaveis ao longo do tempo. Em um SEP, os
dados coletados automaticamente por sistemas de monitoramento sao dados de séries temporais

multivariadas.

2.2 Classificacao de Faltas em Linhas de Transmissao

No desenvolvimento de um sistema de classificacao de faltas busca-se uma fun¢do que
permita associar as séries temporais caracteristicas de cada tipo de falta a um rétulo categérico
denominado de classe, sendo que a classificacdo de séries temporais de faltas em uma LT
corresponde geralmente a um problema de classificacio de sequéncias, uma tarefa de classificagdo
especial onde os dados de entrada do sistema classificador sdo representados por uma matriz
que possui tamanho varidvel. O tamanho varidvel da possivel matriz de entrada se deve ao fato

do tempo de ocorréncia de uma especifica falta, que ird gerar uma matriz composta com mais
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ou menos amostras do sinal (a partir da série temporal multivariada), dependendo do tempo de
duracgdo da falta na LT.

Considerando os sistemas de classificacdo de sequéncias, especificamente para séries
temporais multivariadas de tamanho varidvel, em (XING; PEI; KEOGH, 2010) o autor divide os

métodos relacionados a essa particularidade em trés grandes categorias:

e A primeira categoria é a classificacdo baseada em caracteristicas ou parametros, que
transforma a sequéncia varidvel em um vetor de caracteristicas e, em seguida, aplica
métodos de classificagdo convencionais (que trabalham com vetores de entrada fixo).
A selecdo de caracteristicas desempenha um papel importante neste tipo de método de

classificagdo.

e A segunda categoria € a classificacdo de sequéncia baseada na distancia. Uma funcdo de
distancia é usada para medir a semelhanca entre a sequéncia atual a ser classificada e uma
sequéncia padrao da classe. A escolha da funcdo distancia determina significativamente a

qualidade da classificagdo.

e A terceira categoria € a classificacdo de sequéncia baseada em modelo como os Modelos
Ocultos de Markov (HMM - Hidden Markov Model) e outros modelos estatisticos para

classificar sequéncia.

Os sistemas de classificacao de faltas em uma linha de transmissao, podem ser de dois

tipos: sistemas de classificacio on-line e sistemas de classificacio pés-falta ou off-line.

Os sistemas de classificagdo on-line lidam com um curto segmento do sinal (quadro)
para realizar a classificacdo da falta e geralmente estes sistemas adotam a classificacdo quadro-a-
quadro, sendo um quadro um vetor de tamanho fixo. Para estes casos os sistemas sdo utilizados a
nivel de protecdo de relés, onde a tomada de decisdo deve ser automatica € em um curto espaco
de tempo. Este tempo € muitas vezes baseado em um quadro correspondente a metade de um
ciclo ou um ciclo com sinal de onda senoidal de 50 ou 60 Hz como € visto em (COSTA et al.,
2017). Assim, os sistemas de classificagdo on-line tentam resolver problemas que podem ser
tratados como problemas de classificacdo convencional (que lidam com vetores de entrada de
tamanho fixo) onde uma decisdo deve ser tomada para cada 33 amostras de sinal, por exemplo.

Na classificacdo pds-falta (off-line), a quantidade de informacao disponivel é maior, € o
sistema pode trabalhar diretamente com as séries temporais de dimensdo varidvel representativas
de uma falta. Os sistemas de classificacdo pds-falta buscam resolver problemas que podem ser
tratados como problemas de classificacao de sequéncias (que lidam com vetores de entrada de
tamanho varidvel), mas também podem ser tratados como problemas de classifica¢cdo convencio-
nal a partir do uso do janelamento na sequéncia de tamanho varidvel. Outra alternativa é o uso
da Classificacdo de Seqiiéncias Baseada em Quadro (FBSC -frame-based sequence classifica-
tion) discutida em (MORALIS et al., 2010a), que também usa classificadores convencionais na

classificacdo da falta.
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(COSTA et al., 2017) coloca que na classificacao de faltas em linhas de transmissao,
representada por uma sequéncia, geralmente encontrada em um sistema elétrico trifasico, pode-se
considerar que cada falta é uma série temporal multivariada de duragdo varidvel. A n-ésima falta
X, pode ser representada por uma matriz Q x 7;,. A coluna x; de X,,,t =1,..., T, , € uma amostra
multidimensional representada por um vetor de Q elementos, onde Q € o niimero de sinais e 7;, é
o numero de amostras da falta. Este trabalho adota Q = 6 (formas de onda de tensio 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
KNN-DTW e HMM que classificam diretamente os sinais elétricos sem necessidade de etapas

de pré-processamento (Front ends).

Na préxima seccdo serd apresentada uma breve fundamentacao tedrica sobre as técnicas
usadas para desenvolvimento dos classificadores convencionais e os classificadores baseado
em sequéncias varidveis desenvolvidos neste trabalho para classificacao de faltas em LT. Sera
também apresentada a Classificacdo de Sequéncias baseada em Quadro proposto em (HOMCI
et al., 2016), pois a mesma serd também implementada no trabalho para comparag¢do com os

resultados da proposta desta tese.

2.3 Técnicas para desenvolvimento de Classificadores Con-

vencionais

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais distribuidos ins-
pirados nas func¢des cerebrais bioldgicas e compostas de unidades de processamento simples
que computam fun¢des matematicas, sendo estruturas densamente interconectadas. As unida-
des de processamento sdo conhecidas como neurdnios artificiais e ficam dispostas em uma ou
mais camadas interligadas por um grande nimero de conexdes que possuem pesos associados
que regulam a entrada recebida por cada neurdnio na rede para posteriormente produzir a sua
saida (KEZUNOVIC; RIKALO, 1996). A Figura 5 exibe a estrutura de um neurdnio artificial.

A juncdo somatdria ou aditiva realiza a soma ponderada das entradas de acordo com:

m
Vi =Y WiiX;+ B 2.1)

i=1
Onde xi € a i-ésima entrada do neurdnio k, Wy; é o peso que liga a entrada i ao neurdnio
k e By é o bias aplicado externamente, que possui o efeito de acrescentar ou reduzir o sinal da
jungdo somatoria.
Constituido pela fungdo de ativag@o ¢(.) o ativador, recebe o sinal de Vj e realiza o
célculo de nivel de estimulo interno do neurdnio. De acordo com este nivel, a saida podera ser

ativada ou ndo. Na saida do neurdnio a funcdo de ativacdo realiza a normaliza¢do da amplitude
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Figura 5 — Estrutura de um neuro6nio artificial.
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Fonte: (HAYKIN et al., 2009).

no intervalo de [0,1], também podendo ser mensurada no intervalo [-1,1]. Dessa maneira, a saida

do neuronio € calculada por:

Y=o (Vx) (2.2)

As redes neurais apresentam a capacidade de aprender através de exemplos em um
processo denominado de aprendizado da rede neural. O processo de aprendizado € uma metodo-
logia pelo qual os pardmetros varidveis da rede (pesos sindpticos) sdo ajustados, com o objetivo
de minimizar uma funcio baseada no erro entre a saida da rede e a saida desejada. Existem
muitos tipos de algoritmos de aprendizado para redes neurais artificiais. Estes diferem entre si
principalmente pelo modo como os pesos sao modificados. Os métodos de aprendizado podem
ser do tipo supervisionado e ndo-supervisionado. No aprendizado supervisionado a rede neural
recebe um conjunto de entradas e saidas de dados. Neste tipo de algoritmo, o aprendizado ocorre
por meio dos ajustes nos pesos, os quais sao modificados até que os erros entre os padrdes de
saida gerados pela rede tenham um valor desejado ou préximo do desejado. Ja no aprendizado
ndo supervisionado, a rede neural trabalha os dados de forma a determinar algumas propriedades

do conjunto de dados. A partir destas propriedades é que o aprendizado € constituido.

Denomina-se iteragdo ou época uma apresentacao de todos os pares (entrada e saida)
do conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A correcdo dos pesos numa iteragao
pode ser executada de modo standard ou em batch. No modo standard o erro € estimado a cada
apresentacdo de um conjunto de treino a rede. Enquanto que no modo batch estima-se o erro

médio ap6s todos os exemplos do conjunto de treinamento serem apresentados a rede.

Dentre as arquiteturas de uma rede neural tem-se o Perceptron de multiplas camadas
(MLP). Uma MLP possui, além das camadas de entrada e saida, a disponibiliza¢ao de neurdnios
organizados em uma ou mais camadas ocultas, denominadas camadas intermedidrias (HAYKIN

et al., 2009). Cada camada intermedidria possui um numero finito de neurénios. Cada neurdnio de
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uma camada estd conectado a todos os neurdnios da camada seguinte através de pesos sindpticos
(Figura 6).

Figura 6 — Rede Neural Perceptron Multicamadas. Fonte: (HAYKIN et al., 2009)
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Fonte: (HAYKIN et al., 2009).

As MLPs possuem a capacidade de aprender a partir de exemplos, sendo o aprendizado,
do tipo supervisionado, realizado através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos pesos
sindpticos. Para que se possa realizar o processo de aprendizagem, € preciso primeiramente se
ter um modelo do ambiente no qual a MLP serd inserida. O principal objetivo do aprendizado
nas MLPs é a obten¢cdo de modelos com boa capacidade de generalizacdo. A generalizacio é
a capacidade da rede responder adequadamente para situacoes que ndo foram apresentadas a
mesma durante a etapa de aprendizado. A rede MLP é geralmente treinada através do uso do
algoritmo Backpropagation (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000; HAYKIN et al., 2009).

2.3.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machine) constituem uma
técnica fundamentada na teoria de aprendizado estatistico. O objetivo de um classificador baseado
em SVM consiste em encontrar um hiperplano (superficie de decisdao) que maximize a separacao
no espaco de classes (VAPNIK, 2013; HAYKIN et al., 2009; FACELI, 2011).

Um ponto importante no algoritmo de aprendizagem por SVM ¢ a fungdo kernel que é
usada para mapear os dados no espaco amostral, sendo responsdvel pela busca do hiperplano.
Na literatura, vérias possibilidades de kernel SVM sao apresentadas em aplicacdes envolvendo

reconhecimento de padrdes, tais como: linear, polinomial, sigméide e fun¢des de base radial
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(RBF - Radial Basis Function). As SVMs, e outros métodos kernel, podem ser caracterizados

como uma fung¢do de estimagdo ¢ definida por:

\%
Y (9(0)x) +4 101177 2.3)

1
Vvl

Onde:

H x corresponde ao espaco euclidiano gerado pelo kernel k;

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

comh € HK;

e b corresponde ao bias, b € R;

L(¢(x,),yy) corresponde a fungio perda (risco fundamental);

e A corresponde a autovalores;

V corresponde ao niimero de exemplos de treino.

2.3.3 K-Vizinhos mais proximos

Os classificadores de uma forma geral sdo caracterizados pelo fato de utilizarem os
dados de treinamento para construirem um modelo de classifica¢do, o qual, uma vez encontrado
e testado, estard pronto para testar qualquer padrao novo. Diferentemente desses classificadores,
o classificador K-vizinhos mais proximos (KNN - K-Nearest Neighbors) utiliza os proprios
dados de treinamento como modelo de classificagao, isto €, para cada novo padrao que se quer
classificar, utiliza-se os dados do treinamento para verificar quais sdo os exemplos nessa base de
dados que sdo mais proximos do padrdo em andlise. A cada novo padrdo a ser classificado faz-se

uma varredura nos dados de treinamento, o que provoca um grande esfor¢o computacional.

Considerando um conjunto de treinamento e seja z = (z1,...,zx) uma nova amostra,
ainda nao classificada, e a fim de classifica-la, calcula-se as distancias, através de uma medida
de similaridade, entre z e todos os exemplos do conjunto de treinamento e considera-se os K
exemplos mais proximos (com menores distancias) em relacdo a z. Verifica-se entdo qual a classe
que aparece com mais frequéncia entre os K vizinhos encontrados. O padrdo z serd classificado

de acordo com a classe y mais frequente dentre os K exemplos encontrados.

A distancia entre duas amostras € calculada utilizando-se uma medida de similaridade.

Uma medida de similaridade bastante popular € a distancia euclidiana dada por:

deucl = (24)
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2.3.4 Random forest

O classificador Randon Forest € uma arvore de decisdo que utiliza mecanisnos de dividir
para conquistar para resolver problemas de decisdo. A ideia se baseia em que problemas mais
complexos podem ser divididos em problemas mais simples em forma recursivas. Essas solucdes
podem ser combinadas em forma de 4rvore para gerar uma solu¢do do problema complexo. A
proposta divide o espaco de amostras em subespagos que sio ajustados em diferentes modelos,
sendo formalmente estruturado em um grafo aciclico em cada nd, ou em um n6 de divisdo com
dois ou mais sucessores dotado de um teste condicional, ou em um né folha rotulado com uma
nova classe (ZHOU et al., 2014). A Figura 7 apresenta um exemplo de arvore de decisdo com

seus nés de decisdo e nds-folhas associados as classes desejadas pelo modelo.

Figura 7 — Exemplo de estrutura de uma arvore de decisao.
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Fonte: Adaptado de (OSHIRO, 2013).

Observa-se na Figura 7 que os nds na arvore de decisdo estao representando os genes
numerados, e para cada decisdo € associado uma escala contendo um valor referencial que

determinard a classe sauddvel ou doente de pacientes em estudo.

Nessa direcdo, o classificador RF constréi muitas arvores de decisdo que serdo usadas
para classificar um novo exemplo por um mecanismo de voto majoritdrio. Cada drvore de decisao
usa um subconjunto de atributos selecionados aleatoriamente a partir do conjunto original,
contendo todos os atributos (OSHIRO, 2013).
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2.4 Técnicas para desenvolvimento de Classificadores basea-

dos em Sequéncias(variavel)

2.4.1 K-vizinhos mais proximos com Alinhamento Temporal Dinamico

A técnica usando K-vizinhos mais proximos com Alinhamento Temporal Dindmico
(KNN-DTW) utiliza o Alinhamento Temporal Dindmico, que é uma medida de similaridade
baseada no conceito de programagdo dindmica que permite comparar sequéncias de duragdes
varidveis. E um algoritmo que se popularizou em aplicacdes de reconhecimento de voz, sendo
atualmente bastante utilizado em areas que lidam com séries temporais (GIORGINO, 2009).
Para se entender o conceito de DTW € importante um entendimento da definicao de programagdo
dindmica.

A programacio dinamica é um método de programacao aplicdvel em situacdes nas quais
nao ¢ facil chegar a uma sequéncia 6tima de decisdes sem testar todas as sequéncias possiveis
para entdo escolher a melhor. A ideia bésica da programacgdo dindmica € 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 Z = (zy, ...,z p)
eZ=(Zy,... ,2,) consiste em gerar uma matriz D de dimensdo p x ¢ cujo elemento (i, j) contém
a distancia Euclidiana d (outras medidas de similaridade podem ser adotadas) entre os vetores
(2;,2;). 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 ¢ definido como wy, = (i, J)k-

Portanto:

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

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

a distancia euclidiana respectiva ao elemento wy da matriz.

O DTW tem objetivo de encontrar o menor caminho entre duas sequéncias, sendo
que conhecer todos os caminhos nao € a solucdo 6tima, visto que a quantidade de caminhos
possiveis na matriz formada pelas sequéncias Z e Z é de ordem exponencial, e por esse motivo
€ necessario reduzir o espacgo de busca utilizando algumas estratégias. As estratégias adotadas
sdo: monotocidade, continuidade, condi¢cdo de contorno, alinhamento de janela e restri¢cdes de
inclinagdo.

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 posicdo da

matriz.

Na continuidade ndo hd saltos na sequéncia do caminho, a condig@o igs_1 <1 e

Js —is—1 <1, garante que o alinhamento ndo omita uma caracteristica importante.
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Figura 8 — Monotocidade.
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Figura 9 — Continuidade.
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Fonte: adaptado de (BIOLOGY, 2019).

Na condi¢ao de contorno o caminho comega no canto inferior esquerdo e termina no
canto superior direito, a condi¢do i; = 1,iy =ne j; = 1, j = m, garante que o alinhamento ndo

considere uma sequéncia parcial.

Figura 10 — Condicao de contorno.
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Fonte: adaptado de (BIOLOGY, 2019).

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.

A restri¢do de inclinagdo evita que o caminho seja muito inclinado ou muito plano,
logo impede que passos curtos coincidam 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¢éo (vertical ou

horizontal) e g € o tempo na direcdo diagonal (SILVA; BATISTA, 2016).
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Figura 11 — Alinhamento de janela.

Fonte: adaptado de (BIOLOGY, 2019).

Figura 12 — Restricao de inclinacao.

A Figura 13 apresenta uma representagdo cldssica do resultado final do algoritmo DTW

Fonte: adaptado de (BIOLOGY, 2019).

e exibe as sequéncias Z e Z, a matriz de alinhamento, as restricdes e a sequéncia de interesse

encontrada.

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

¢ aquele que minimiza o custo da deformacao:

A . ‘W| D(Wk)
DTW(Z,Z) =min Y
wo e (W

(2.6)

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 distancia acumulativa (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(i7j) :D(i7j> +min{}/(i— laj_ 1)7Y(i_ 17J)7Y(i,j_ 1)} (27)

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

minimo das distancias acumuladas dos elementos adjacentes.

Como dito anteriormente, 0 DTW foi usado como medida de similaridade do algoritmo
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Figura 13 — Sequéncia encontrada apés o calculo DTW.
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Fonte: adaptado de (BIOLOGY, 2019).

KNN aplicado a classificacdo de sequéncias, visto que utilizar a distancia euclidiana como
medida de similaridade, na classificacdo de sequéncias, ndo € possivel em muitos casos ou
mesmo o mais recomendavel. Neste caso, o classificador KNN para o médulo de classificagdo de
sequéncias € chamado de KNN-DTW (KEOGH; RATANAMAHATANA, 2005; XI et al., 2006).

2.4.2 Modelo Oculto de Markov

O Modelo Oculto de Markov (HMM - Hidden Markov Model) foi desenvolvido no
fim dos anos 60, porém apenas nos ultimos anos o interesse no mesmo vém resurgindo, com
diversas aplicacdes desenvolvidas em diversas dreas. Em (CAPPE; RYDEN, 2005) o autor
destaca que o HMM se configura como um tipo de modelagem suficientemente genérica para
abranger inumeras complexidades que surgem em dados reais de séries temporais. Certamente
sua aplicag@o mais conhecida é, provavelmente, em reconhecimento de fala. Entretanto ja existem
estudos aplicados em cadeias de DNA, reconhecimento de escrita manual, reconhecimento de
gestos entre outros.

Um HMM X; : t € N é definido como um conjunto de observagdes dependentes com
registros temporal no tempo 1 a ¢, X ) e c), Onde X representa as sequéncias X1, Xo, ..., X;

de valores observados, e C(*) representa as sequéncias Cy,(,...,C; de estados ocultos. A es-
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trutura de um modelo HMM ¢ definida pela relacdo de suas probabilidades de estados ocultos
P, (Equacdo 2.8) e probabilidades de sequéncias observadas P, (Equacao 2.9) descritas na
Figura 14. Sendo um algoritmo com caracteristicas probabilisticas sua principal vantagem € de
reconhecer e ser ajustdvel a novos dados onde existe informagdes incompletas sobre a fonte a
partir do qual as sequéncias com tamanhos variados sao geradas, mesmo pertecendo a0 mesmo
modelo (classe) (LAWRANCE; RABINER, 1989).

Pets = (GCU V) = Pr(C|C,—1),t =2,3,...,n (2.8)

Py = (X[ X"V ¢y = Pr(X,|C,),t € N. (2.9)

Figura 14 - Diagrama da Relacdo entre Estados Ocultos C*) e Valores Obeservados X de um
modelo HMM.
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Fonte: (FRONDANA, 2012).

Os parametros formais de um modelo HMM discreto (representam classes) com X ()
sequéncias de valores observados e C) estados ocultos podem ser representados por A =
(0,I", ). Onde I" é a matriz de transi¢do de estados, 6 é o conjunto de fungdes de probabilidade
de observacdes (geralmente distribuicdo normal - Gaussiana) e 7 é um vetor de dimensao S,
composto por uma fun¢do de densidade de probabilidade dos estados iniciais. O elemento a;;
de 6 € a probabilidade de realizar uma transi¢ao do estado i para j, com i=1,...,S q; =1,V
i. Em algumas modelagens, o vetor & foi incorporado em uma matriz diagonal P, a partir da
definicdo de dois estados que ndo emitem um simbolo de saida. Ou seja, utilizando A = (5,1
nos modelos HMM para que condicione a permanecer no estado corrente C, ou ir para o proximo
estado C1 obedecendo a uma topologia esquerda-direita que € mais utilizada para modelar séries
temporais (FRONDANA, 2012). A Figura 15 apresenta a topologia utilizada no estudo para os

dez modelos HMMs que representam as classes de faltas em linhas de transmissdo.

2.4.3 Processo de Treinamento com o algoritmo HMM

O treinamento com o algoritmo HMM ¢é realizado através da estimag¢do do modelo
esperado. Suponha uma sequéncia de observacoes X ®) originada de um modelo HMM (Uma
classe Y). O HMM associado a tal modelo possui m estados, distribui¢ao inicial 6 e matriz de

transicdo I', com as funcdes de probabilidade (ou densidade) estado-dependentes p;,i = 1,2, ...,i,.
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Figura 15 — Estrutura do algoritmo HMM adotado no Estudo com Topologia Esquerda-Direita.

c2 c2 Cc2 c2 Cc2
R K X R R
AG CG AC ABC  ACG

Cl\ / C1 \ / C1 \ / Cl\ / C1 \
BG AB BC ABG  BCG
Lt Lt L L L

Cc2 c2 Cc2 c2 c2

A probabilidade de observar tal sequéncia Ly sob o modelo HMM (Y) descrito ¢ dita fun¢ao de
verossimilhanca LyY , dado pela Equacdo 2.10.

LxY = 8TP,\['Pyy..TP 1 (2.10)

Para (FRONDANA, 2012) o calculo da verossimilhan¢a requer um ntimero elevado
de operagcdes matematicas, mas a utilizacao de formas recursivas faz esse nimero de operagcdes
matemadticas diminuir de forma considerdvel. No estudo uma maneira de alcangar tal objetivo
foi fazer uso das probabilidades forward (Equagdo 2.11) e backward (Equagdo 2.15) através do
algoritmo Baum-Welch para realizar a estimacdo de maxima verossimilhanca das amostras de
tamanho 7' de cada modelo HMM.

T
oy = 6P(x1)FP(x2)"'FP(x;) = 5P(x1) HFP(Xs) (2.11)
§=2
T
B =TP, Py ,)--TPul = ( I1 ) I (2.12)
s=t+1

O algoritmo Baum-Welch é um método de otimizacdo frequentemente utilizado para en-
contrar estimadores de maxima verossimilhan¢a quando se tem dados incompletos, considerando
o fato de que a verossimilhanca (ou log-verossimilhanca) dos dados completos é provavelmente
mais simples de maximizar do que avaliando apenas os dados (incompletos) observados. O
algoritmo é composto por dois passos (E = (Expectation) e M = (Maximization)). Para utilizagdo
do algoritmo considere que uma sequéncia de tamanho 7" de um HMM foi observada. Entdo no

passo E a defini¢ado serd C,(,,...,C; como a sequéncia de estados do HMM com um

(2.13)

1, somente c¢;=j, para t=1,2,...T
uj(t) = .
0, caso contrdrio
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onde u(t) é a estimativa para a probabilidade de o processo estar no estado j no tempo

t(C; = j), dado que se observou a sequéncica X; , calculado pela Equacao 2.14.

o (/)B:(J)

uj = (2.14)
7 8TP\[ Py TPyl
E o outro termo
1, t 1=, k=2,3,..T
valt) :{ somente ;| ] para (2.15)
0, caso contrdrio

€ a estimativa da probabilidade do processo transitar do estado j para o k nos tempos
t—1et(Ci—; = j,C; = k), dado que se observou a sequéncia X;. Sendo que este valor pode ser

caculado através da Equagdo 2.16:

b= =10V ())
K STP,,\TPy.. TPl

(2.16)

em que Yji sdo as probabilidades de transi¢ao que compdem I', e p; sdo as distribui¢des
de iniciais de estados que compdem &. Com isso, para o passo M, ap6s o cdlculo de u;(t) e v,
deve-se maximizar cada termo, pois o termo 1 depende apenas de 0, o termo 2 de I" e o termo
3 dos parametros da distribui¢do estado-dependente. Assim, os estimadores dos parametros é
calculado pela Equacao 2.17.

5 ()
ZTzlﬁ.i(l)

que define estimativa para a probabilidade inicial do estado j, sendo a estimativa da

(2.17)

probabilidade do processo estar no estado j no tempo 1(C; = j), dado que se observou a
sequéncia X;. Assim, a maxima verossimilhanca LyY;,,, dos dados completos em uma amostra

X(T) de uma classe Y é dada pela Equacdo 2.18.

T T
LxYpax = (601 H'YC,,LC, Hpc, (xt)) (2.18)
t=2 t=1

E o modelo M}y, , de cada HMM esperado € obtido através da média aritmética (L)

da maxima verossimilhanca LxY,,,, do conjunto de amostras X (T) de cada classe Y.

Assim, no processo de treinamento o algoritmo HMM utiliza um modelo My, y, . para
cada classe com os conjunto de pardmetros A padrdo para todas as classes, que foi previamente
estimado. Isso envolve, além do emprego das probabilidades iniciais e de transi¢ao, as médias
(1) e variancias (o) de cada sequéncia observada que dependendo de sua variacdo, podem
proporcionar um bom resultado (LAWRANCE; RABINER, 1989; FRONDANA, 2012). Uma
sequéncia X; serd classificada como de uma determinada classe Y se a maxima verossimilhanca

desta sequéncia para o modelo desta classe (My,y,, |Ax = LxY) for maior que as maximas

Ymax
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Tabela 2 — Exemplo de Classificacio da Maxima Verossimilhanca de uma Classe.

Sequéncia H X1 ‘ X5 ‘ X11 ‘ X37 ‘ Xa
Base de Treino

Origem AG AG BG ABC | BG
Base de Teste

LxYax 13,1 9,14 11,10 | 9,42 10,90
M, AG 13,12 | 13,12 | 13,12 | 13,12 | 13,12
M;,BG 11,2 11,2 11,2 11,2 11,2
M;,CG 9,23 9,23 9,23 9,23 9,23
M, AB 13,02 | 13,02 | 13,02 | 13,02 | 13,02
M, AC 12,04 | 12,04 | 12,04 | 12,04 | 12,04
M, BC 10,70 | 10,70 | 10,70 | 10,70 | 10,70
M, ABC 9,56 9,56 9,56 9,56 9,56
M, ABG 11,79 | 11,79 | 11,79 | 11,79 | 11,79
M, ACG 1293 | 12,93 | 12,93 | 12,93 | 12,93
M;,BCG 7,88 7,88 7,88 7,88 7,88

Classificago | AG [CG |BG | ABC |BG

verossimilhangas de todos os outros modelos das outras classes. Ou seja, para Y classes, a

sequéncia X; € da classe Y se

LxY > Mp, L#M=1,2,..M, (2.19)

Ymax ?

E também se o rétulo da classe da sequéncia Xj . for igual ao rétulo da classe do
modelo M; 5., HMM.

2.4.4 Processo de Teste do algoritmo HMM

O processo de teste do algoritmo HMM segue o mesmo mecanismo utilizado no
treinamento. Ou seja, uma sequéncia de teste X; serd classificada como de uma determinada
classe Y se a maxima verossimilhanca LxY desta sequéncia para o modelo desta classe My y, ., .
estimado no treinamento, for maior que as maximas verossimilhancas de todos os outros modelos
das outras classes. E também se o rétulo da classe da sequéncia de teste My ,,; coincide com o

rétulo da classe do modelo MLabel HMM obtido no treinamento.

Como exemplo no processo de teste suponha cinco sequéncias da base de teste X, X,
X11, X37 € X4p conforme apresentado na Tabela 2, onde a sequéncia X5 tem médxima verossi-
milhanga 9,14 originada e treinada no modelo AG. Depois de ser comparada com as maximas
verossimilhancas dos outros modelos, se torna maior que o modelo BCG de média 7,88, menor
do que o modelo CG de média 9,23 e dos demais que também possuem médias superiores. Nesse
cendrio, a sequéncia X5 gera um erro, pois € classificada como do modelo CG. O mesmo nao

acontece com as outras sequéncias que sao classificadas corretamente.
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2.5 Classificadores baseados na Arquitetura de Sequéncia ba-

seada em Quadros

A arquitetura de sequéncia baseada em quadros (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 concatenagdo destes geram um conjunto
de dados de alta dimensionalidade, aumentando o custo computacional dos classificadores na fase
de treino e teste do modelo. Com objetivo de reduzir a alta dimensionalidade dos dados de entrada,
pode ser utilizada uma etapa de selecdo de parametros antes do estdgio de reconhecimento de

padrdes como apresentado em (HOMCI et al., 2016).

Na arquitetura FBSC o usudrio ou algum procedimento automatico pode realizar a
escolha do front end, do classificador e a regra de combinacao, permitindo assim um alto grau
de liberdade na concepcao do classificador, devendo entdo ser avaliado rigorosamente para
evitar conclusdes tendenciosas. O front end € responsdvel por todas as operacdes de extracio de
parametros (caracteristicas) de uma base de dados gerando as sequéncias que serdo passadas aos

algoritmos de classificacao.

Para (MORALIS, 2011) na arquitetura FBSC as sequéncias de entrada sdo segmentadas
em vetores de tamanho fixo denominados de quadros (frames). Esta arquitetura utiliza um classifi-
cador convencional F como base para processar cada quadro e obter scores y = { fi(z), ..., fy(n)}
para cada classe. Os scores de todos os N quadros s@o contabilizados para se obter uma decisao
final, isto €, verifica-se qual a classe classificada com mais frequéncia nos quadros. Este processo
¢ denominado de Voting.

Um classificador convencional F é um mapeamento f : RX — {1,...,Y}, onde K &
a dimensdo do vetor de entrada z € RX 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 16 — Fluxo de processamento da arquitetura FBSC. A saida do classificador de sequéncia
G(Z) depende das decisoes do classificador F(z,)

ZKn x Nn

Front i Classe
Classificador
o [|emd (== | | | R

(Amostras)

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 pardmetros denominado de front end, que converte uma matriz X representando as
faltas em uma matriz Z com dimensao KxN,,, onde K € o numero de parametros e N, 0 nimero

de vetores de parametros do n-ésimo exemplo. Esta arquitetura executa a classificacdo na matriz
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Z endoem X . A matriz X é composta pela concatenagdo das amostras originais e organizadas
em uma matriz com dimensdes OxL, onde Q sdo valores de tensdo e corrente da amostrae L € o
tamanho do quadro e sua concatenagio é Z = [F1, ..., Fy,|, gerando uma matriz com dimensdo
OxL,, e N é nimero de quadros. No caso de sobreposi¢cdo 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;, é representada pelo niimero de quadros N,

N,=1+ (T, —L)/S| (2.20)

e a fungdo floor é representada por | — |. Quando o deslocamento € igual ao tamanho do
quadro, § = L (ndo tem sobreposi¢do) e uma concatenagdo 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)

1 R
Es = I;;MG(Z»! =yr) (2.21)

I é a func¢do indicador, que é 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.

2.5.1 Front ends

2.5.2 Direto da forma de onda - Raw

Para (MORALIS et al., 2010a) o front end raw é o mais simples, pois seus paradmetros de
saida correspondem a valores da amostra original da falta, sem qualquer outro processamento que
organize as mesmas para uma matriz Z onde ocorrerd a classificacdo. Sendo, assim amostras da
matriz Z sio organizadas de acordo com o tamanho da janela (quadro - frame) L e o deslocamento
do mesmo representado por S. E importante ressaltar quando S = L (ndo hd sobreposi¢io) o

quadro serd uma concatenagdo de amostras na forma

Fu = [X(142(n-1))» X4 Lin—1))s - - X (LA L(n—1))]: (2.22)

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, sdo respectivamente, 30 e 2. Desta forma, Zel poderiam ter dimensdes 6 x 10
e 30 x 2, respectivamente. A Figura 17 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
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exemplo, L =2 e § = 2 (ndo h4 sobreposi¢do) o que fornece 3 vetores z, cada um de dimensao

K=12.

Figura 17 — Demostracao do front end Raw, organizando os vetores de padrao z. Neste exemplo,
L =2 e S =2 (nao ha sobreposicao) e a matriz obtida pela aplicacido do front end

possui dimensao K = 12 com quadros da falta “ABT”’e um quadro falta “BC”.

FALTA ABT

FALTA BC

z10 z11

Front End

n-th Falta = n2
Tamanho do Quadro: L2
Deslocamento do Quadro: S = 2
Q=6;Tm2=4; Tm2=2

Numero de Quadros
Nn= 1+[(Tn-L)/S]
Nn1=2;Nn2=1

z12 FALTA

. 0.7 | 0.8

09)| 07 )09 |04

Dimenséao dos vetores - -0.9610.26 | 0.35 | -0.2

K=LxQ 0.02 [-0.09] 0.01 [ 0.06

K=12 0.05| 0.4 [-0.02]|-0.01

-0.03]|-0.04| 0.07 | 0.1

Quadro Quadro 1 [Quadro 2
Concatenado

Fonte: Adaptado de (COSTA et al., 2017).
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2.5.3 Front end RMS

Varias normas de QEE classificam os fenomenos de acordo com as caracteristicas como
o tempo, em que o valor médio quadratico (RMS - Root Mean Square) da tensao extrapolou um
limiar. O RMS € um dos front ends mais usados no processo de parametrizagao 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 (MORALIS et al., 2010b).

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],# = 1,...,T é dado por
1 & )
z[n] = ZZ(x[l+(n—1)S]) : (2.23)
=1

onde N e T sdo apresentados na Equacdo.( 2.20).
Onde:

N é calculado de acordo em Equagao 2.20
e T ¢é o nimero de amostras.

e [ ¢ o tamanho do quadro.

S é o deslocamento do quadro.

2.5.4 Front ends wavelets

Sao front ends classificados como multi-resolu¢do (um sinal pode ser analisado em
diferentes frequéncias com diferentes resolucdes), que utilizam a técnica de transformada wavelet
para fornecer informagdes do sinal no dominio 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¢ao do sinal
para o processo de classificac@o de faltas em linha de transmissao (SILVA; DANTAS; SOUZA,
2006; SILVA; SOUZA; BRITA, 2006; VETTERLI; KOVACEVIC, 1995).

O sinal analisado € dividido em componentes de alta escala e baixa escala. As primeiras
sdao chamadas de “aproximacdes”, ja que correspondem ao contetiido de baixa frequéncia do
sinal. As variacOes rapidas do sinal sdo chamadas de “detalhes”. Para exemplificar, no seu nivel
mais basico, o processo de filtragem que gera a divisdo mencionada pode ser entendido através
da ilustragdo da Figura 18, onde sdo utilizados dois filtros para decompor o sinal S, obtidos
através da sua convolucdo repetidas vezes. O primeiro € um filtro passa-baixa que representa a

geracdo do conteudo de baixa frequéncia ou aqui chamado de coeficiente de aproximagao a e
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um segundo filtro passa-alta com o contetdo de alta-frequéncia com os detalhes representados

pelos coeficientes de detalhe d.

Figura 18 - Filtragem de um estagio para geracao de aproximacoes (A) e detalhes (D) de um sinal

(S).
Sinal de entrada
(n amostras)
S
- Pne:i-uitn _I_Pll/lil-l_hl
: : }
Aproximacdo Detalhes
(n amostras) (n amostras)

A D
Coeficiente de Coeficiente
aproximacgao de detalhes
(n amostras) (n amostras)

Fonte: (HOMCI et al., 2016)

Ap6s a decomposi¢do do sinal, a primeira por si s6 € entdo decomposta em aproximacoes
e detalhes de segundo nivel, e o processo se repete, como ilustrado na Figura 19. Para n niveis, a

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

Figura 19 — Exemplo de decomposicio de 3 niveis.

.m:ifjm A3
i
.u;;:ss!fas AZ
s — 5, D
1000 Amostras | Aq
Amostras H,!fm'ﬂmm ) o:,ﬂ,,, D, A
i B
~500 . D 1
mﬂmﬁﬂm S=cAs+cDs+ D:+ Dy

Fonte: (HOMCI et al., 2016)

A Figura 20 ilustra como ocorre o processo de decomposicao wavelet utilizando a

funcdo wavedec do MATLAB, para 3 niveis de decomposicao. Essa fun¢ao retorna dois vetores
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Ce L, onde C é um vetor que armazena os coeficientes de decomposi¢do (cD3, cD2 e cDI)eo
tltimo de aproximacgdo (cA3), e L contém os tamanhos de cada coeficiente de C e o tamanho do

sinal original.

Figura 20 — Decomposicao wavelet a partir da funcao wavedec do MATLAB.

' i ”~
/ 7 o
N -\- f’ f//
- &
c: [cAs [cDs | oD, cD, |
3 & 3 &
*
. lergth of |length of Vergth of |lengthof | length
L cA; 3[33 chD, cD, of X

Fonte: (COSTA et al., 2017)

Assume-se uma decomposi¢cao wavelet diddica, que tem Y estdgios de filtragem e
decimacdao (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 € decomposta em
aproximacgdo a? e detalhes d{,d5, ....d 2’ parag = 1,...,0Q. Por simplicidade, a dependéncia em
relacdo a g serd omitida. A Figura 21 apresenta um exemplo de aplicacdo da transformada

wavelet aos sinais de tensao das fases A e B de uma falta AB.

Alguns trabalhos na literatura usam somente um dos coeficientes de detalhee (AGUI-
LERA; ORDUNA; RATTA, 2006; SAWATPIPAT P.; TAYJASANANT, 2010; SINGH; PANI-
GRAHI; MAHESHWARLI, 2011). Neste caso, a decomposi¢do wavelet discreta no tempo é
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 Z. Este leva em consideracdo que para y > 1 os coeficientes possuem diferentes frequéncias
de amostragem. Para isso, em vez de usar um tnico L, o usudrio especifica um valor Ly
para as formas de onda com a menor frequéncia de amostragem ff; (a e dy) e um valor maior
L; = 2""'Lmin é automaticamente adotado para outros detalhes i = 1,...,7 — 1. Por exemplo,
assumindo uma aplicagcdo wavelet com 3 niveis de decomposi¢do ¥ = 3), o tamanho dos quadros
para d; e d, sdo, respectivamente, 4Lmin e 2Lmin. Um raciocinio similar € aplicado para o

deslocamento do quadro 4Lmin € 2Lmin, onde Sy, € outro parametro definido pelo usudrio.
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Figura 21 — 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).

1 Sinal de tensdio fase A 1 Sinal de tens#o fase B

4 L . . . . ;
0 500 1000 1500 2000 | g 500 1000 1500 2000
amostras amostras
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1 L L I )

05 L L L L i
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Fonte: (MORALIS et al., 2010a)

Em suma, apds aplicacido da decomposicdo wavelet, os coeficientes sdo entdo organizados em
um quadro F de dimensdo QL, onde L; = 2" 'L,. Neste caso, o niimero de parAmetros da

waveletconcat é K = 2YL,inQ € o nimero de quadros é dado por

N =1+ (T_Lmin)/Smin (2.24)

onde T, € o nimero de elementos em a. Este front end é chamado na literatura de
waveletconcat (MORALIS et al., 2010a).

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 decomposi¢dao 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 confusdo com o ja utilizado termo "quadro") (COSTA
et al., 2017). Por exemplo, assumindo Ly, = 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 tens@o da fase A, logo para o caso da waveletenergy K =24 e
N =125.
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2.5.5 Concatenagdo 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 classifica¢do de faltas em linhas de transmissao, com o objetivo de
alcancar o melhor desempenho.

(HOMCI et al., 2016) sugere a concatenacdo dos fronts ends raw, waveletconcat,
waveletenegy e RMS, para gerar um tinico conjunto de sequéncias denominado de concatfrontend.
O processo € realizado em duas etapas, a primeira € realizado o processo de concatenacao por
sinal, onde os front ends sdo calculados para cada sinal (tensdo e corrente; fases A, Be 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 = S,,;,27, com os pardmetros de
Jjanelamento e decomposi¢do wavelet definidos, € 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 22 ilustra a concatenac¢do dos front ends, utilizando os seguintes parametros,
tamanho da janela L,,;, = 9 e o deslocamento do quadro S,,;;, = 4, bem como o niimero de ele-
mentos Q = 6 e o nivel de decomposi¢do wavelet = 3, observa-se que dependendo do frontend,

o numero de parametros K cresce muito rdpido, gerando matrizes de alta dimensionalidade.

Figura 22 — Processo de concatenac¢ao dos front ends, mostrando o niimero de parametros K para
cada front end, considerando L,,;, =9 e S,,;, = 4.

*K=1LxQ " K= L2l X Q K=(r+1)x@ K=
oK =432 oK =432 oK =24 oK =
l — ———— ! —eeeeo l

K= (“—mmzr*l) +Y+ 2) x Q
=K =894

Fonte: (HOMCI et al., 2016)

O concatFrontEnd gera uma matriz com um grande nimero de parametros, ocasionando
um elevado custo computacional quando submetido a um classificador, Como consequéncia
desse processo, temos o surgimento de um problema que vérias aplicagdes possuem que €
geracdo de uma sequéncia com alto grau de dimensionalidade (PRIDDY; KELLER, 2005). Por
esse motivo (HOMCI et al., 2016) adota técnicas de selecao de parametros baseada em filtros,
wrapper e algoritmos hibridos para reduzir a dimensdo dos dados de entrada selecionando os

parametros mais relevantes, antes do estagio de reconhecimento de padrdes.
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2.6 Medidas de desempenho adotadas para os classificadores

2.6.1 Taxa de Erro

As medidas de desempenho servem para avaliar o desempenho de um classificador f.
Entre inimeras métricas de avaliacao de um classificador pode-se citar a taxa de acerto (ac(f)),

taxa de erro ou classifica¢des incorretas (err(f)).

Considerando um conjunto de dados contendo n objetos, a taxa de erro apresentada na
Equacao 2.25 equivale a propor¢do de exemplos desse conjunto classificados incorretamente
por f e é obtida pela comparag@o da classe conhecida de x;, y;, com a classe predita, f(x;). Esse
tipo de medida equivale ao uso da fungdo de custo 0-1 relacionando os rétulos dos objetos as
predi¢des obtidas (HALL et al., 2009).

N

err(f) =

S| =

1

1(yi # f(xi)) (2.25)
1

A taxa de erro varia entre 0 e 1, e valores proximos a 0 sdo indices melhores nas

predicdes dos classificadores.

Em (FACELL, 2011) os autores afirmam que a taxa de acerto (acurécia), apresentada na

Equagdo 2.26, serve como complemento da taxa de erro.

ac(f)=1—err(f) (2.26)

A taxa de acerto também varia entre O a 1, entretanto ao contrario da taxa de erro,

valores préximos a 1 apresentam melhores predi¢des nas classificagdes.

2.6.2 Custo computacional

Um algoritmo em termos computacionais pode ser definido como uma descri¢ao de
um padrao de comportamento para realizar alguma tarefa expresso em termos de um conjunto
finito de tempo e agdes, assim como em uma 6tica matemadtica se constitui como um conjunto de
processos (e simbolos que os representam) para efetuar um calculo. Nesse sentido, os mesmos
podem repetir passos (fazer iteracdes) ou necessitar de decisdes (tais como comparagdes ou
16gica) até que a tarefa seja completada. Um algoritmo implementado resolve um problema para

determinada entrada produzindo uma resposta correta (CARMEM, 2002).

Um algoritmo corretamente executado nao ird resolver um problema se estiver imple-
mentado incorretamente ou se ndo for apropriado ao problema. Em sistemas computacionais uma
forma de mensurar seu desempenho € utilizar métodos de andlise para determinar sua eficiéncia
em termos de nimero de operacdes e tempo de execugdo, ou seja, seu custo computacional (VE-
LOSO, 2002).
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Para (CARMEM, 2002) o custo computacional de um algoritmo ¢ uma medida de
desempenho que serve para mensurar a sua efici€ncia para resolver dominios de problemas
especificos. Sendo assim, depois da implementacdo de um algoritmo pode-se analisar seu
desempenho para verificar a sua eficiéncia e ainda ter a preocupacgdo de projetar algoritmos
eficientes desde a sua concepg¢do para 0 modelo proposto. Para mensurar o desempenho de um
algoritmo € necessario definir alguma medida que expresse a efici€éncia. Costuma-se medir um
algoritmo através de sua complexidade algoritmica em termos de tempo de execug@o ou como o

espacgo usado(ou memdria) entdo:

e Para o tempo, pode-se considerar o tempo absoluto (em minutos, segundos, etc.). Medir o

tempo absoluto ird depender do hardware da maquina.

e Em espaco de memoria, pode-se contar o nimero de operacdes consideradas relevantes
realizadas pelo algoritmo e expressa-se esse nimero como uma func¢ao de n operacgoes.

Essas operagdes podem ser comparacdes, operacdes aritméticas, movimento de dados, etc.

Para classificacdo de faltas em linhas de transmiss@o de energia proposto neste trabalho
optou-se em adotar o tempo de execucdo como medida de desempenho para mensurar a eficiéncia
da arquitetura FBSC e dos algoritmos HMM e KN-DTW em uma maquina com processador 17
com 16G de memoria RAM sobre o sistema operacional Linux da distribui¢do Ubuntu, verssao
18.04 - licenca GPL (General Public license).

2.6.3 Testes de significancia estatistica

Testes estatistico correspondem a uma regra decisoria que permite aceitar ou nao uma
hipétese com base nos resultados de amostras. Os autores de (SCUDINO, 2008) colocam que o
teste estatistico € um mecanismo de significincia precisa para amostras de predi¢do, pois contém
recursos de calculos estatisticos mais direcionadso para tarefas de classificacdo. Essa técnica que
foi adotada no estudo para comparar os resultados de classifica¢do entre dois classificadores com

o qual se testou as seguintes hipdteses abaixo:

e Hjy:X( = X, ndo existe diferenca significativa entre as médias das taxas de erro dos

classificadores 1 e 2.

e H|:X(# X existe diferenga significativa entre as médias das taxas de erro dos classifica-

dores 1 e 2.

A partir da Equacao 2.27.

t= (2.27)
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Em que Sy, x, é:

\/(nl —1)S2 + (m—1)82,
Sxpcz -

2.28
ny+ny—2 ( )
Sendo o grau de liberdade para esses casos igual a:
df =n1+ny—2 (2.29)

onde:

X; corresponde a média da taxa de erro do classificador 1.

X, corresponde a média da taxa de erro do classificador 2.

n; é o numero de folds (experimentos) para cada classificador.

Sx; corresponde ao desvio padrio da taxa de erro do classificador i:

A ideia bésica é que exista uma hipétese nula Hy e outra alternativa H; para depois
confrontrar os resultados obtidos em valor tabelado ¢, da distribuicdo estatistica de acordo com
os graus de liberdade df. O valor calculado 7., € extraido na Equagdo 2.27 (diferenca das taxas
de erro entre dois classificadores) e o valor de t;,,, € obtido conforme a tabela t-Student (DANCEY;
REIDY, 2006).
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3 METODOLOGIA DO ESTUDO

Este trabalho concentra-se na avaliacdo do desempenho dos algoritmos KNN-DTW e
HMM para classificag@o de faltas em linhas de transmissao de energia e sua comparagdo com

classificadores baseados na arquitetura FBSC.

A metodologia do estudo € dividida em quatro etapas, conforme Figura 23 e usa em
seus experimentos a base de dados UFPAFaults. Esta base ¢ devidamente rotulada e composta

por sequéncias correspondentes que representam classes de faltas do tipo curto-circuito.

Figura 23 — Metodologia do Estudo.
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Na primeira etapa foram extraidos os atributos mais relevantes da base de dados UF-
PAFaults que foram posteriormente utilizados no desenvolvimento das arquiteturas propostas
para classificacdo de faltas. Na segunda etapa foi desenvolvido o classificador de faltas baseado
no KNN-DTW. Na terceira etapa, para comparagdo com os algoritmos propostos KNN-DTW e
HMM, foram desenvolvidos alguns classificadores baseados na arquitetura FBSC, conforme a
metodologia apresentada em (MORALIS, 2011). Na quarta etapa a foi desenvolvido o classificador
HMM e realizada entdo sua comparag@o com os classificadores KNN-DTW e a arquitetura FBSC.
Para andlise de desempenho dos classificadores foi utilizada a medida do erro assim como testes

de significancia estatistica.

3.1 Base de dados UFPAFaults

O acesso na literatura a resultados utilizando base de dados com eventos de QEE nao
€ 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. Inclui-se nesse
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contexto a falta de disponibilizacao de bases rotuladas para atender aplicacdes relacionadas a
classificacdo de faltas em linhas de transmissado, foco deste trabalho. Considerando esta dificul-
dade, o grupo de pesquisa do Laboratoério de Processamento de Sinais (LaPS) da Universidade
Federal do Paré4, criou e disponibilizou a base de dados UFPAFaults que € uma base rotulada
com faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissdo e pode ser encontrado para estudos
em https://github.com/jeanarouche/HMM-KNN-DTW-FaultClassification. Ao longo do tempo
a base foi sendo incrementada e a versdao mais atual possui 27500 simula¢des, organizadas em
cinco conjuntos, variando de 100 a 1000 simulagdes de faltas. Todas as simulagdes sdo formas
de onda de tensdo e corrente representando faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissao.
Considerou-se que as mesmas podiam ocorrer com a mesma probabilidade em uma linha ou em

qualquer uma das linhas do circuito considerado.

A base de dados UFPAFaults foi gerada utilizando dois softwares: ATP (Alternative
Transient Program) (SCOTT; LIU, 1992) e AmazonTP (PIRES, 2009). O ATP € um simulador
bastante conhecido na drea de sistemas de poténcia para execucdo de andlises e simulagdes
digitais de eventos. Basicamente, ele gera um modelo do circuito elétrico a ser simulado,
apresentando simulacdo de tensdo, corrente e poténcia elétrica. O papel do AmazonTP € invocar
o ATP repetidas vezes, manipulando os modelos gerados conforme a necessidade. Os modelos
foram manipulados através do fechamento de chaves do circuito, a fim de se obter faltas

simuladas.

As simulagdes tiveram duracdo de 1 segundo e sdao apresentados em dois tipos de
arquivos. O primeiro é um TXT que possui informagdes gerais sobre todas as simulagdes, como
numeragao, tipo de falta, quando a falta comeca e termina, entre outros. O segundo arquivo esta
no formato ASCII, e € o que contém as formas de onda em si, passando o intervalo de tempo e

valores de tensao e corrente.

Na Figura 24 ¢ 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 ¢ 7 indicam os valores de corrente.

Em sintese, por exemplo, para 1000 simulagdes deve existir um arquivo contendo as
informagdes gerais sobre as faltas de cada simulacdo e 1000 arquivos com informacdes das
formas de onda, considerando uma frequéncia de amostragem de 40 KHz retratanto a realidade
de uma LT. A base apresenta 11 tipos de faltas com o mesmo peso uniformemente distribuidas:
AT, BT, CT, AB, AC, BC, ABC, ABT, ACT, BCT e ABCT. Vale destacar que ABC e ABCT siao
consideradas a mesma classe neste trabalho. A Figura 25 apresenta um exemplo de falta AB da
base de dados.

E importante destacar que as amostras disponibilizadas na base passaram 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 organiza¢do ao longo do tempo.
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Figura 24 — Arquivo ASCII representando as informacées associadas disponibilizada na base UF-
PAFaults.
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Fonte: (COSTA et al., 2017)

Este processo faz parte da parametrizacdo da base que ocorre em trés etapas: primeiramente
realizou-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.

A reamostragem foi necessaria devido as formas de onda geradas pelas simulagdes
ATP terem um periodo de amostragem igual a 0.25 microssegundos o que corresponde a uma
frequéncia de amostragem de 40 kHz gerando uma grande quantidade de dados. Assim, no
pré-processamento para reduzir este nimero de amostras do sinal, usou-se a subamostragem com
0 objetivo de reduzir a quantidade de amostras para diminuir o custo computacional despendido

ao se aplicar algoritmos de mineracdo de dados na base.

A Figura 26 apresenta um exemplo de sinal da base de dados ja com reamostragem e

normalizacdo.

3.2 Configuracoes Gerais dos Experimentos para os algorit-
mos KNN-DTW, HMM e para a arquitetura FBSC

De forma geral para o desenvolvimento dos classificadores propostos usando KNN-
DTW e HMM e o classificador baseado na arquitetura FBSC foram utilizados em todos os

experimentos 10 conjuntos de treinamento com quantidade diferentes de amostras distribuidas
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Figura 25 — Formas de onda no momento de uma falta AB.
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Fonte: (COSTA et al., 2017)

em 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900 e 1000 e uma base de teste com 1000 amostras.
Esta divisdo da base de treino servird para analisar a importincia da quantidade de amostras da
base de treino para obtencao de melhores resultados dos classificadores. Todos os treinamentos
para as diferentes arquiteturas, foram realizados em 5 experimentos, variando-se os valores dos
parametros dos classificadores, sendo todos os classificadores testados individualmente com a
base de teste de 1000 amostras. Os experimentos foram realizados em uma maquina com proces-
sador intel i7 e 16 GB de memoéria RAM com o sistema operacional linux, distribui¢ao Ubuntu
versdao 18.04 sob licenca GPL. Para cada técnica de classificac@o existem suas particularidades

tais como:

e Classificacdo baseada no KNN-DTW: extrai conjuntos da bases de dados em forma

especifica da base UFPAFaults para ser utilizada com o algoritmo sem a necessidade de
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Figura 26 — Sinal com reamostragem e normalizacao.
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Fonte: (COSTA et al., 2017)

front ends. A base de dados usada por este classificador vem na forma como apresentado na
seccdo 3.1 para o caso do uso do front end raw que € o front end que trabalha diretamente

com os dados sem passar por processo de extragdo de caracterisitcas;

e (lassificacido baseada em HMM: extrai conjuntos de bases de dados em forma especifica
da base UFPAFaults para ser utilizada com o algoritmo HMM sem a necessidade de front
end. A base de dados usada por este classificador vem na forma como apresentado na
sec¢do 3.1 para o caso do uso do front end raw que € o fron end que trabalha diretamente

com os dados sem passar por processo de extragdo de caracterisitcas;

e (lassificacdo baseada na arquitetura FBSC: extrai conjuntos de bases de dados em forma
especifica da base UFPAFaults, utilizando a arquitetura FBSC auxiliada pelos front end
Wavelet, Waveletenergy, Raw, RMS e ConcatFrontEnd para parametrizar as entradas para
os classificadores convencionais RNN, SVM, KNN e RF. Além disso, foi utilizado a SAM

para escolha dos melhores valores dos parametros desses classificadores;

Para desenvolvimento dos classificadores utilizando a arquitetura FBSC foi utilizado o
software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) que € reconhecido pela comu
nidade cientifica como um sistema de referéncia em Aprenizado de Maquina (AM) e mineracgdo
de dados. O sistema € formado por um conjunto de implementacdes de algoritmos de diversas
técnicas de Aprendizado de Mdaquina e foi im-plementado na linguagem de programacao Java,
tornando-o acessivel nas principais plataformas computacionais (WITTEN; FRANK, 2005;
HALL et al., 2009).
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O WEKA inclui algoritmos de regressao, classificacdo, agrupamento, regras de associa-
¢do e selecdo de parametros (atributos). Atualmente estd na versao 3.6.10, sendo organizado em
trés modulos de operagdo. O primeiro, "simple Command Line Interface"(CLI), a interagao do
usudrio com WEKA ocorre através de linhas de comando. O "Explorer"é considerado o principal
modulo, pois executa a interface grafica para execugdo dos algoritmos de AM suportados pelo
WEKA. E o terceiro, € o modulo "Experimenter'"no qual o usudrio, também por meio de interface
gréifica, executa testes estatisticos em diferentes algoritmos simultaneamente a fim de avaliar os

resultados obtidos.

Antes de utilizar o pacote WEKA, os dados devem ser convertidos para um dos formatos
de arquivo suportados pelo WEKA. Neste trabalho o formato adotado é préprio do WEKA
denominado de arff (Attribute-Relation File Format). O arquivo no formato arff € um arquivo

ASCII composto de trés partes.

Para desenvolvimento dos classificadores baseados no KNN-DTW ¢ HMM foram

desenvolvidos scripts proprios utilizando o Java.

3.2.1 Configuracoes especificas para os experimentos com o algoritmo KNN-
DTW

Os experimentos para o classificador KNN-DTW, como ja mencionado, trabalha dire-
tamente com as amostras do sinal, sem passar por um processo de extracdo de caracteristicas
e portanto, nao utiliza front ends. Para o desenvolvimento do classificador as seguintes etapas

foram realizadas:

e Foi desenvolvido um script em linguagem Java para formatar os arquivos originais da base
de dados UFPAFaults em novos arquivos com extensao "txt". Neste processo as faltas
ABCT da base de dados foram rotuladas para ABC . O arquivo gerado foi utilizado para
dar entrada direta no classificador KNN-DTW.

e Foi desenvolvido um algoritmo para implementacdo da técnica KNN-DTW em linguagem
Java conforme as especificagdes do algoritmo disposta em (PETITJEAN et al., 2016) no
software NetBeans, Versao 8.2 sob Licenca GPL.

e Foram executados os experimentos para desenvolvimento do classificador KNN-DTW
para classificacdo de faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissao de energia

utilizando o software implementado na etapa anterior.

3.2.2 Configuracdes especificas para os experimentos com a arquitetura FBSC

Os experimentos com a arquitetura FBSC, utiliza front ends para extrair caracteristicas

da base de dados UFPAFaults que servirdo como entradas para os classificadores convencionais.
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Portanto, depois de definido as configuracdes gerais dos experimentos o estudo seguiu

um fluxo especifico para a arquitetura FBSC com os seguintes passos:

e Desenvolvimento dos front ends Raw, RMS, Waveletconcat, Waveletenergy e ConcatFron-
tEnd para extracdo de caracteristicas da base UFPAFaults (arquivo ASCII) o que gerou

matrizes de tamanho fixo (novos arquivos com extensao txt);

e Desenvolvimento de um script em linguagem Java para formatar os arquivos da base de
dados com extensao txt, gerados por cada front end, para padrao do software WEKA, no
qual gerou novos arquivos com extensao arff. Vale ressaltar que esse processo também
rotulou as amostras das faltas ABCT da base de dados UFPAFaults para faltas ABC;

e Implementacdo de um script em Java para fazer a selecao automatica do modelo para

melhores ajustes nos parametros dos classificadores utilizados no estudo;

e Realizacdo da réplica dos experimentos de (HOMCI et al., 2016) utilizando os classifi-
cadores convencionais RNA, SVM-RBF, KNN e RF para classificagcdo de faltas do tipo
curto-circuito em linhas de transmissdo de energia utilizando o software WEKA, sob
licenga GPL.

3.2.3 Configuragdes especificas para os experimentos com o algoritmo HMM

Os experimentos para o classificador HMM, também como o KNN-DTW, trabalha
diretamente com amostras diretas da base de dados, sem necessidade de um front-end. O estudo

seguiu um fluxo especifico para 0o HMM com as seguintes etapas:

e Desenvolvimento de um script em linguagem Java para formatar os arquivos originais da
base de dados UFPAFaults em novos arquivos com extensao "txt". Neste processo as faltas
ABCT da base de dados foram rotuladas para ABC . O arquivo gerado foi utilizado para

dar entrada direta no classificador HMM;

e Implementacdo do algoritmo HMM em linguagem R no software R STUDIO, versao
1.1.442 sob licengca GPL, que foi devidamente testado e validado conforme as especifica-
coes dispostas em (FRONDANA, 2012).

e Realizacdo dos experimentos para desenvolvimento do classificador HMM para classi-
ficagdo de faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissdo de energia utilizando o

software implementado na etapa anterior.

e Aplicagdo de testes de significincia estatisticas nos resultados obtidos para o classificadores
desenvolvidos usando KNN-DTW, HMM e os classificadores convencionais da arquitetura

FBSC para provar a igualdade ou diferenca de seus desempenhos.



60

4 RESULTADOS E ANALISES

Este capitulo apresenta os resultados e andlises dos experimentos realizados para

desenvolvimento dos classificadores propostos nestes trabalho para um cendrio off-line.

4.1 Resultados dos Experimentos do algoritmo KNN-DTW

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados dos experimentos realizados para desen-
volvimento do classificador baseado no KNN-DTW. A Tabela 3 apresenta os resultados de todos
os experimentos realizados variando-se o parametro K (quantidade de vizinhos) do KNN-DTW

entre os valores de 1 a 9, considerando apenas valores impares.

Tabela 3 — Taxa de erro (%) do KNN-DTW para a base de teste, de acordo com niimero de vizinhos
e 0 numeros de amostras de treino.

K-Vizinhos/N°-Amostras Treino 100 200 | 300 | 400 | 500 | 600 | 700 | 800 | 900 | 1000
1 713% | 33,6 | 149 | 15,1 | 12,6 | 145 | 129 | 11,6 | 8,7 9.1
73,1% | 339 | 15,7 | 153 | 143 | 153 | 13,7 | 152 | 11,2 | 10,7
74,6% | 35,1 | 17,2 | 184 | 15,1 | 17,1 | 14,6 | 16,7 | 10,3 | 11,1
77,0% | 36,4 | 183 | 17,3 | 17,2 | 17,3 | 14,7 | 17,5 | 11,5 | 11,5
71,8% | 34,5 | 16,1 | 18,8 | 18,7 | 18,0 | 14,1 | 142 | 11,7 | 12,3

| || W

Observa-se na Tabela 3 que o classificador KNN-DTW teve o seu melhor desempenho
no pardmetro K=1 e no conjunto de treinamento de 900 amostras. E possivel perceber através dos
resultados obtidos para todos os experimentos a importincia de uma base de dados representativa
das faltas a serem classificadas para o caso do KNN-DTW. A medida que se aumentou o nimero

de padrdes de treino, a taxa de erro em cima da base de teste diminuiu consideravelmente.

Considerando o custo computacional utilizando o KNN-DTW, o conjunto de treino
inicial de 100 amostras apresentou um tempo de processamento préximo de 2 horas, sendo que a
medida que as amostras de treino foram aumentando o tempo de processamento esbogou um
comportamento proximo a um crescimento linear, atingindo um valor um pouco inferior a 30
horas para o classificador com um conjunto de 1000 amostras. A Figura 27 ilustra o tempo de

execucdo dos experimentos do algoritmo KNN-DTW em cada base de treino.

4.2 Resultados dos Experimentos da arquitetura FBSC

Esta secdo apresenta os resultados dos experimentos replicados usando a arquitetura
FBSC e o conjunto de dados da base UFPAFaults. Os front ends adotados foram Waveletconcat,
Waveletenergy, Raw, RMS e ConcatFrontEnd. Enquanto que os classificadores convencionais
empregados foram RNA, RF, KNN e SVM, todos do conjunto de pacotes do software WEKA.

A Tabela 4 apresenta a variacao dos valores de parametros usados nos experimentos

para cada tipo de classificador convencional utilizado.
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Figura 27 — Tempo dos experimentos do algoritmo KNN-DTW.
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Tabela 4 — Resultado do Grid de Selecao do Modelo dos Classificadores Convencionais.

Classificador || Pardmetros | Valores Grid

H 10, 20, 40, 80 ¢ 160
RNA L 0,1,0,5,¢0,9

M 0.1,02¢04

RF 1 100, 200, 300, ..., and 1000

SVM G 0.1, 1, 100

C 0.1,1, 10 e 100
KNN K 1,3,5,7¢9

Como pode se observar na Tabela 4 as replicagdes dos experimentos realizados para
cada classificador teve uma quantidade razodvel de variacdo nos valores de seus parametros
até atingir um valor 6timo. Para RNA no parametro H, 160 neur6nios na camada oculta foi o
necessario para melhor convergéncia da rede. Por outro lado, RF precisou de 100 arvores em /
para obter melhor perfomance. Enquanto que SVM utilizou 100 e 0,01 em G e C respectivamente
para chegar ao mesmo objetivo. E por fim no KNN, um vizinho mais pr6ximo no parametro K

foi suficiente para atingir melhor valor de classificacao .

A Figura 28 apresenta os melhores resultados obtidos na base de teste considerando

todos front ends e classificadores convencionais utilizados na arquitetura FBSC.

Outro fator avaliado no estudo para arquitetura FBSC foi o custo computacional na
replicacdo dos experimentos. A classificagdo nessa arquitetura requer um tempo elevado na
execucao dos experimentos. A Figura 29 exibe o tempo de execuc¢iao em segundos para todos

algoritmos convencionais associados a seus respectivos front ends. O tempo de execugdo consi-
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Figura 28 — Melhores Resultados dos Experimentos de Classifcacao da Arquitetura FBSC.
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Figura 29 — Tempo de execucao para os classificadores FBSC.
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Em conformidade com as observagdes da Tabela 11 o tempo de execugdo para o de-

senvolvimento dos classificadores baseados em FBSC € relativamente alto para classificagdo de
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faltas em linhas de transmissao. O front end com custo computacional maior foi o ConcatFron-
tEnd e Waveletconcat associados ao classificador convencional RNA. Isso certamente deve-se
ao fato de os mesmos possuirem caracteristicas em conjunto de outros front ends. Enquanto
que Waveletenergy, Raw e RMS possuem estruturas mais simples, e apresentam-se com custo

computacional inferior associados a maioria dos classificadores.

4.3 Resultado dos Experimentos do algoritmo HMM

Nesta sec@o sdo apresentados os resultados dos experimentos do algoritmo HMM
utilizando o conjunto de dados da base UFPAFaults. Para os processos de treinamento e testes
foi utilizado o algoritmo de Baum-Welch. A Tabela 5 exibe os valores de cada parametro do
algoritmo HMM empregados no estudo. A tabela também apresenta o resultado da taxa de erro
na base de teste em cada experimento por base de dados de treino, e a média geral da taxa de

erro entre todos os resultados.

De acordo com a Tabela 5 observa-se que o algoritmo HMM teve um bom desempenho
considerando todas as bases de treino, sendo que o melhor resultado ocorreu para a base de
treino de 500 amostras onde obteve uma taxa de erro de 0,02, sendo que a probabilidade de
estado para esta base variou entre 0,47 e 0,72, a probabilidade de transi¢ao ficou entre 0,21 a
0,68, a média na faixa de -0,36 a -0,43, e a variancia entre 0,18 a 0,32. Esse resultado indica
que o balanceamento e quantidade de amostras dispostas para cada classe nesta base pode ter
influenciado no resultado obtido. Estas caracteristicas também sao percebidas nas outras bases

que em média teve um desempenho proximo ou igual a base de 500 amostras.

Os resultados dos experimentos contidos na Tabela 5 também indicam algumas van-
tagens do algoritmo HMM para classificacao de faltas em linhas de transmissdo de energia
onde percebe-se sua capacidade diferenciada de reconhecer padroes de forma mais precisa em
relacdo aos outros algoritmos testados. Além da capacidade de tratar diretamente informacdes
sem emprego de front ends, a sua caracteristica probabilistica favorece os treinamentos quando
se considera a quantidade de dados, tendo obtido bons resultados para todas as bases de dados
utilizadas, obtendo resultados satisfatérios mesmo para uma base de dados pequena para treino
(100).

Além do desempenho geral do classificador, outro fator avaliado no estudo foi o
desempenho do classificador considerando cada classe nos experimentos realizados, onde foi
possivel obter uma ideia mais precisa do aprendizado do algoritmo HMM na classificacao
de faltas. A Tabela 6 apresenta a maxima verossimilhancga (M,) obtida, o resultado da menor
taxa de erro das classes entre os experimentos (E;), a média da taxa de erro da classe entre os
experimentos (AE;) e a média geral da taxa de erro dos experimentos de cada classe entre todos

os conjuntos de dados (Gac).
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Tabela 5 — Valores Utilizados dos Parametros do algoritmo HMM, Taxa de Erro (na base de teste)
e Média da Taxa de Erro para as bases de treino de 100 a 1000.

Bases
Parametros/Erro [|[Exp [100 [200 [300 [400 [500 |600 [700 [800 |900 [1000

1 0.45 10.27 {0.38 [0.42 |0.57 {0.38 [0.54 |0.48 [0.49 [0.48
2 0.61 |0.75 {0.36 [0.68 |0.72 |0.66 [0.86 |0.36 |0.56 |0.77
Probabilidade de|| 3 0.36 |0.41 {0.86 [0.20 |0.71 |0.36 |0.19 [0.53 |0.52 |0.53
Estado

0.22 10.09 [0.53 |0.24 [0.48 |0.56 [0.84 |0.62 |0.52 |0.53
0.54 10.85 [0.36 |0.44 [0.47 {0.64 [0.82 |0.38 |0.64 |0.54

0.39 10.17 [0.22 |0.03 [0.31 {0.41 [0.35 |0.20 |0.06 |0.56
0.63 10.72 [0.24 |0.61 [0.68 |0.68 [0.91 |0.83 |0.56 |{0.70
0.64 0.12 [0.87 |0.01 [0.61 |0.14 [0.09 |0.70 |0.31 |0.68

W[ DN = |

Probabilidade de
Transicao

0.36 10.52 [0.48 |0.18 [0.21 |0.42 [0.84 |0.41 |0.36 |0.48
0.25 10.88 [0.003/0.01 {0.52 {0.45 [0.82 |0.03 |0.65 |0.59

-1.471-1.55]-0.99|-1.09]-0.36|-1.42|-1.38 [-0.56 [-0.94 | -0.90
-0.95/-1.50]-1.23|-0.80(-0.64|-0.03 |-0.61 |-0.23 | -1.46 |-0.25
-0.97-1.441-0.26 |-0.06 [-1.23|-0.11 |-1.08 | -1.13 | -1.21 |-1.52
-1.30(-1.12}-0.07 |-0.96 |-1.27|-0.25 |-1.57 | -1.47 | -0.42 | -0.80
-0.711-0.23(-0.56 | -1.17|-1.43{-1.02 |-1.28|-0.79 | -0.79 | -0.06

0.34 10.48 [0.43 |0.46 [0.32 {0.43 [0.58 |0.33 |0.46 |0.32
0.10 10.46 [0.52 |0.31 [0.41 {0.08 [0.23 |0.56 |0.62 |0.19
0.08 [0.17 [0.04 |0.43 [0.18 [0.18 [0.45 [0.48 |0.53 |0.09
0.52 10.10 [0.52 |0.57 {0.32 {0.09 [0.20 |0.56 |0.27 |0.34
0.29 10.19 [0.17 |0.24 [0.27 {0.47 [0.05 |0.42 |0.38 |0.34

0.03 10.04 [0.03 |0.05 {0.02 {0.04 [0.04 |0.04 |0.03 |0.04
0.03 10.02 [0.03 |0.04 {0.04 {0.03 [0.05 |0.04 |0.03 |0.04
0.03 10.04 [0.04 0.04 {0.03 {0.04 [0.03 |0.04 0.04 |0.04
0.03 10.03 [0.03 0.05 [0.02 |0.04 [0.03 {0.04 |0.03 {0.05
0.04 10.02 [0.03 |0.05 {0.02 {0.04 [0.03 |0.04 |0.03 |0.04

0.03 10.03 [0.03 |0.04 {0.03 {0.04 [0.04 |0.04 |0.03 |0.04

Média (1)

Variancia(1)

Taxa de Erro

N B W =N KW || KW =W~

Média da Taxa de
Erro

Como pode ser observado na Tabela 6 o desempenho da classificacdo de faltas entre
as bases de dados utilizando o algoritmo HMM teve destaque para as classes BC e ABG que
obtiveram em média a menor taxa de erro tendo sido obtido o valor de 0,02% para ambas classes.
Para essas duas classes a maxima verossimilhanga variou entre 13,16 a 16,42, e 13,16 a 16,14

respectivamente.

Em relacdo a classe AG, esta foi a que obteve em média a maior taxa de erro (0,06%)
com méxima verrosimelhanca variando entre 12,63 a 16.80. As outras classes restantes obtiveram
desempenho em relagdo a taxa de erro de 0,04% com médxima verossimilhanca distintas das clas-

ses AG, BC e ABG. Percebe-se que semelhante aos resultados obtidos por base, a classificagio
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Tabela 6 — E£;, M,, AE; e G4. nas bases de 100 a 1000.

Bases
Class [= [100 [200 [300 [400 [500 [600 [700 [800 [900 [1000 |Gy,

E; 10,00 {0.00 {0.00 |0.12 {0.00 {0.02 {0.00 {0.07 [0.03 |0.06
AG ||AE; [0.04 |0.03 |0.02 |0.13 |0.01 [0.07 |0.02 {0.09 {0.04 [0.13 |0.06
M, |16.80/12.63]14.48/13.80(16.27|16.77|15.42|16.46|14.15/16.30

E; 10.06 |0.00 {0.00 |0.07 |0.00 |0.00 |0,01 |0,00 |0,00 [0,00
BG ||AE; [0.07 |0.05 [0.04 |0.06 |0.00 |0.01 |0.08 |0.01 |0.00 [0.01 |0.03
M, |16.23/16.4415.82|13.61(14.97|16.23|15.67|16.43|14.66|14.61

E; 10.06 |{0.00 |0.08 |0.06 |0.00 [0.08 |0.06 [0.06 {0.00 [0,06
CG ||AE; [0.03 |0.01 [0.00 {0.06 |0.02 |0.06 [0.06 [0.07 {0.00 [0.06 |0.04
M, ]16.89|17.11/14.06|14.08|14.66|14.64|16.56|16.80|14.83|14.47

E; 10.04 |0.06 |{0.00 {0.01 |0.08 |0.01 |0.05 [0.06 {0.04 [0,02
AB AE; 10.03 [0.01 {0.00 |0.06 [0.02 [0.06 [0.06 |0.07 |0.00 {0.06 |0.04
M, |14.12/15.25|14.25/16.93|13.92| 15.63|16.02| 14.59| 15.62| 15.45

E; 0.01 0.01 [0.00 [0.05 [0.04 |0.02 [0.02 |0.05 |0.06 |0,00
AC AE; 10.01 {0.02 [0.07 [0.05 |0.04 |0.05 [0.02 |0.07 |0.06 |0.01 |0.04
M, |14.12/15.25|14.25/16.93|13.92| 15.63|16.02| 14.59| 15.62| 15.45

E; 10,00 |0.01 {0.06 [0.02 {0.00 {0.00 {0.00 {0.00 [0.00 {0.00
BC AE; 10.01 [0.03 |0.05 [0.04 |0.01 |0.01 |0.02 |0.02 |0.01 {0.01 |0.02
M, |14.23/16.42114.97|15.10{15.85|15.19/13.16|15.63|16.32|14.71

E; 10.02 |{0.00 |0.06 {0.00 |0.00 [0.03 |0,00 [0,05 {0,06 0,06
ABC ||AE; [0.04 |0.01 [0.04 {0.00 |0.02 |0.05 |0.01 [0.05 |0.06 [0.07 {0.04
M, |13.97/14.27/13.99|15.95/14.86|14.63|16.84|15.48| 14.63|14.67

E; 10.00 |0.00 [0.01 |0.02 |0.00 [0.01 |0.06 [0.00 [0.00 0,01
ABG ||AE; [0.03 |0.01 [0.02 {0.03 |0.00 [0.03 |0.02 |0.01 |0.02 [0.01 |0.02
M, ]16.23|16.44/15.82|13.61|14.97|16.23|15.67|16.43|14.66|14.61

E; 0.06 10.08 [0.00 |0.05 [0.03 {0.00 [0.05 [0.00 |0.07 0,01
ACG ||AE; [0.07 [0.06 [0.00 {0.04 |0.05 [0.00 [0.07 [0.00 {0.07 [0.02 {0.04
M, |14.01/16.18|12.51/17.81|15.69|14.00|14.89|15.18|18.09|17.80
E; 0.01 10.00 [0.002/0.02 {0.06 {0.08 [0.02 |0.06 |0.06 |0,06

BCG ||AE; [0.03 [0.01 [0.00 [0.04 [0.05 |0.07 [0.02 |0.05 |0.06 |0.04 |0.04
M, |16.30/15.73|13.33/16.77|13.81| 14.53|15.25|15.47|16.16| 16.95

por classe indica também que o balanceamento e quantidade de amostras disposta para cada

classe nesses conjuntos de dados pode ter influenciado nos resultados de classificacao.

Assim como nas outras arquiteturas testadas também foi observado o custo computaci-
onal para o algoritmo HMM nos experimentos realizados para classificacdo de faltas. Devido
o algoritmo HMM tratar diretamente as amostras de uma série temporal, isto favoreceu para
diminui¢do da quantidade de operacdes, influenciando para um menor custo computacional. A

Tabela 7 apresenta o tempo dos experimentos para o caso do classificador HMM.

De acordo com a Tabela 7 observa-se que algoritmo HMM apresenta-se com um custo

computacional bastante aceitdvel, onde carrega somente uma vez todas as bases de dados com
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Tabela 7 — Tempo de execucio para o classificador HMM.

Base | Tempo por Experimento (sec)
Carregamento das Bases 274
100 233
200 256
300 278
400 237
500 322
600 349
700 371
800 389
900 416
1000 435

tempo de 274 segundos. E posteriormente vai realizando os experimentos em cada base com
quantidade de amostras diferentes. Todo o processo leva um tempo total de 3564 segundos para

realizar todos os experimentos para desenvolvimento dos classificadores..
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4.4 Comparacao dos Resultados entre a arquitetura FBSC, o
algoritmo KNN-DTW e o algoritmo HMM

A Tabela 8 apresenta os melhores resultados da taxa de erro dos algoritmos HMM, KNN-
DTW e das arquiteturas FBSC. Como pode ser visto, dos resultados da taxa de erro, o algoritmo
HMM apresenta no geral um desempenho superior, com taxa de erro de 0,03%. Logo apds o
HMM, os classicadores com estrutura FBSC com front-end concatFrontEnd e classificador RNA
e RF foram os que obtiveram a menor taxa de erro. Todos os outros classificadores apresentaram

taxa de erro bem acima destes 3 modelos.

Em relacdo ao custo computacional a Tabela 8 também exibe o tempo de processamento
para desenvolvimento dos classificadores testados. Observa-se que o algoritmo HMM necessitou
de 3564 segundos para realizar os experimentos considerando todas as bases de dados de treino
testadas. Este tempo € consideravelmente menor do que o tempo utilizado para desenvolvimento
dos outros classificadores. O KNN-DTW foi entre todos algoritmos o com maior tempo de
processamento.

Tabela 8 — Melhores Resultados dos Experimentos de Classifcacio e o Tempo de Execucdo em Se-
gundos do Custo Computacional da arquitetura FBSC, KNN-DTW e HMM.

Classificador | Front End | Taxa de Erro (%) | Tempo por Experimento (sec)

Waveletconcat 0,5 68496

RNA Waveletenergy 4,1 36092
Raw 5,7 41522

RMS 8,7 42113

concatFrontEnd 0.2 82343
Waveletconcat 7,1 34075

RF Waveletenergy 5,0 34049
Raw 6,6 48449

RMS 13,5 38792

concatFrontEnd 0.1 65418

Waveletconcat 1,0 34182

SVM Waveletenergy 10.3 34049
Raw 5,3 48449

RMS 8,3 38792

concatFrontEnd 7.9 65418

Waveletconcat 6,9 34016

KNN Waveletenergy 6,4 34008

Raw 6,4 34006

RMS 9,1 38258

concatFrontEnd 4,6 56306

KNN-DTW 8,7 96295
HMM 0.03 3564

Para testar a semelhanca entre os algoritmos propostos foi aplicado o teste de signi-

ficancia estatistica r-student. A Tabela 9 apresenta o resultado da aplicacdo do teste entre os



Capitulo 4. RESULTADOS E ANALISES 68

algoritmos HMM e KNN-DTW e os classificadores convencionais da arquitetura FBSC associa-
dos ao front end concatFrontEnd. O teste estatistico teve como valor tabulado #,,, igual a 2,31 e
grau de liberdade condicionado a referéncia 8 apds a aplicagao do cdlculo da Equacao 2.28 com
significancia de a = 5%, no qual corresponde a comparacgdo entre dois classificadores com cinco
experimentos para cada um. A diferenca da taxa de erro entre HMM e RNA ficou em 0,17%,
HMM e KNN em 4,70%, HMM e RF em 0,07%, HMM e SVM em 7,87%, HMM e KNN-DTW
em 8,67%, KNN-DTW e RNA em 8,5%, KNN-DTW e KNN em 4,1%, KNN-DTW e RF em
8,6% ¢ KNN-DTW e SVM em 0,8%. Entdo para esse cendrio o HMM, RNA e RF possuem

estatisticamente desempenho semelhantes, apesar de valores diferentes em seus resultados.

Tabela 9 — Resultados da Comparacao de Teste Estatistico entre a arquitetura FBSC com concat-
FrontEnd associada aos Classificadores RNA, SVN, KNN e RF e os algoritmos HMM e
KNN-DTW com Significincia de & = 5%.

Classificador || Graus de Liberdade | 7, | T;, | t-Student | Média
KNN-DTW->RNA 8 8,5 | 2.31 | T, > T;4p | Diferente

KNN-DTW->KNN 8 4.1 | 231 | T, > T,y | Diferente
KNN-DTW->RF 8 8,6 | 2.31 | T, > T;4p | Diferente
KNN-DTW->SVM 8 0,8 | 231 | Toos < Tiap Igual
HMM->RNA 8 017 | 231 | T.y; < Tiap Igual
HMM->KNN 8 470 | 2.31 | Ty > T;ap | Diferente
HMM->RF 8 0.07 | 2.31 | Tews < Tiap Igual
HMM->SVM 8 7.87 | 2.31 | T, > T;4p | Diferente
8

HMM->KNN-DTW 8,67 | 2.31 | Toy > T,up | Diferente

Dos resultados obtidos tem-se entdo que considerando tanto o valor da taxa de erro
quanto o custo computacional, entre todos os classificadores testados, o classificador baseado no
HMM foi o que demonstrou maior potencial para o problema de classificagao de faltas do tipo

curto-circuito em linhas de transmissao.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo deste trabalho investigou-se uma importante classe de eventos que compro-
mete a QEE fornecida pelos SEPs: as faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmissdo de
energia. A classificacdo dessas faltas em um cenério off-line, isto é, em um cendrio pds-falta
¢ caracterizada como um problema de classificacdo de sequéncias, uma tarefa de classificagao
especial onde os dados de entrada sdo representados por uma matriz que possui tamanho varidvel.
Neste contexto, duas abordagens para classificacdo de faltas foram apresentadas e testadas:
uma utilizando o algoritmo K-vizinho mais préximo tendo como medida de similaridade o

alinhamento temporal dinAmico (DTW) e outra utilizando HMM.

Para comparacgao de resultados foram também desenvolvidos e testados alguns classifi-
cadores baseados na arquitetura FBSC apresentada em (HOMCI et al., 2016). A arquiteura utiliza
algoritmos convencionais, ou seja, que lidam com entradas de tamanho fixo tais como redes
neurais e maquinas de vetores de suporte na tarefa de classificacdo de faltas. Para isso adota uma
etapa de pré-processamento ou front end que converte ou organiza as amostras das sequéncias de
tamanho varidvel em segmentos (quadros) de tamanho fixo que podem ser processados pelos
classificadores convencionais. Acontece que esta arquitetura de classificagdo, conforme visto
neste trabalho, possui elevado grau de parametrizacao tanto dos front ends quanto dos algoritmos
de AM, tornando o processo de escolha do melhor modelo um procedimento custoso € nao

trivial.

Nesse contexto, como alternativa a arquitetura FBSC, foi proposto para classificacao
de faltas os algoritmos HMM e KNN-DTW, que diferente da arquitetura FBSC consegue lidar
diretamente com amostras de tamanho diferentes, tendo como principal caracteristica a baixa

parametrizacdo para encontrar seu melhor modelo.

Nos experimentos realizados foi utilizada a base de dados UFPAFaults composta por
simulacdes, baseada em um modelo de SEP real de faltas do tipo curto-circuito em linhas
de transmissdo. Os classificadores convencionais adotados na arquitetura FBSC foram todos
pertencentes ao pacote de mineracdo de dados WEKA e os front ends testados sdo os mais
utilizados na literatura. O algoritmo HMM foi implementado em linguagem R no software R
STUDIO e o algoritmo KNN-DTW em linguagem Java no software NetBeans, sendo esses

softwares bem utilizados na comunidade cientifica.

O desempenho do algoritmo HMM em geral superou o desempenho dos classificadores
baseados no algoritmo KNN-DTW e na arquitetura FBSC que utiliza os front ends Waveletconcat,
Waveletenergy, Raw, RMS e concatFrontEnd associados aos classificadores convencionais RNN,
RF, KNN, SVM. O algoritmo HMM obteve taxas de erro menores em relacdao ao algoritmo

KNN-DTW e os classificadores convencionais.

Com a aplicagdo do teste de significancia estatistica t-Student observou-se que os

classificadores RNA e RF, associados ao front end concatFrontEnd, apresentam desempenho



Capitulo 5. CONSIDERACOES FINAIS 70

equivalente ao algoritmo HMM considerando a significancia o« = 5%.

Em termos de custo computacional o algoritmo HMM ¢€ superior em cerca de 90% no
seu tempo de processamento em relac@o a todos classificadores da arquitetura FBSC e 99,6% ao
algoritmo KNN-DTW nas mesmas condi¢des, se configurando como um classificador potencial
na classificacdo de faltas em linhas de transmissao.

Como trabalhos futuros podemos propor a avaliagdo de outros tipos de faltas em
sistemas de poténcia com o uso do algoritmo HMM e também o desenvolvimento de sistemas

classificadores utilizando bases de dados reais de faltas em linhas de transmissao.
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A APENDICE A

Os cddigos dos algoritmos HMM e KNN-DTW, script shell (Construgdo da base) e a

base de dados UFPAFaults encontram-se disponibilizados no endereco eletronico:
https://github.com/jeanarouche/HMM-KNN-DTW-FaultClassification.

Isso € devido os mesmos possuirem uma grande extensao de codificacdo e também
muitos arquivos de implementacdo dos algoritmos HMM e KNN-DTW. O repositério esta

composto com a estrutura descrita abaixo:

e Base de dados UFPAFAults com 11 arquivos de extensdo "txt";
e Cddigo do algoritmo HMM com 1 arquivo de extensao "R");
e Cddigo do algoritmo KNN-DTW com 1 arquivo compactado de extensao "ZIP");

e (Cddigo da construcdo das bases em script shell com 1 arquivo de extensao "SH");



B APENDICE B

Tabela 10 — Melhores Resultados dos Experimentos de Classifcacao da Arquitetura FBSC

Classificador || Front End | Taxa de Erro (%)

Waveletconcat 0.5

RNA Waveletenergy 4.1
Raw 5.7

RMS 8.7

concatFrontEnd 0.2
Waveletconcat 7.1

RF Waveletenergy 5.0
Raw 6.6
RMS 13.5

concatFrontEnd 0.1
Waveletconcat 1.0
SVM Waveletenergy 10.3
Raw 53

RMS 8.3

concatFrontEnd 7.9
Waveletconcat 6.9

KNN Waveletenergy 6.4
Raw 6.4

RMS 9.1

concatFrontEnd 4.6




C APENDICE C

Tabela 11 — Tempo de execucio para os classificadores FBSC.

Classificador || Front End | Tempo por Experimento (sec)
Waveletconcat 68496
RNA Waveletenergy 36092
Raw 41522
RMS 42113
concatFrontEnd 82343
Waveletconcat 34075
RF Waveletenergy 34049
Raw 48449
RMS 38792
concatFrontEnd 65418
Waveletconcat 34182
SVM Waveletenergy 34049
Raw 48449
RMS 38792
concatFrontEnd 65418
Waveletconcat 34016
KNN Waveletenergy 34008
Raw 34006
RMS 38258
concatFrontEnd 56306
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