UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA ,
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

EXPERIMENTOS DE MINERACAO DE DADOS APLICADOS A SISTEMAS SCADA
DE USINAS HIDRELETRICAS

IVALDO OHANA

TD 05/2012

UFPA/ITEC/PPGEE
Campus Universitario Guama
Belém-Para-Brasil
2012






UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA ,
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

EXPERIMENTOS DE MINERACAO DE DADOS APLICADOS A SISTEMAS SCADA
DE USINAS HIDRELETRICAS

IVALDO OHANA

TD 05/2012

UFPA/ITEC/PPGEE
Campus Universitario Guama
Belém-Para-Brasil
2012



UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA ,
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

IVALDO OHANA

EXPERIMENTOS DE MINERACAO DE DADOS APLICADOS A SISTEMAS SCADA
DE USINAS HIDRELETRICAS

2012

UFPA /ITEC / PPGEE

Tese submetida a Banca Examinadora
do Programa de Pds-Graduagdo em
Engenharia Elétrica da UFPA para a
obtencdo do Grau de Doutor em
Engenharia Elétrica

Campus Universitario Guama

Belém-Para-Brasil



0O36e Ohana, lvaldo

Experimentos de mineracdo de dados aplicados a
sistemas scada de usinas hidrelétricas / lvaldo Ohana;
orientador, Ubiratan Holanda Bezerra. — 2012.

Tese (Doutorado) — Universidade Federal do Para,
Instituto de Tecnologia, Programa de Pos-Graduacéo
em Engenharia Elétrica, Belém, 2012.

1. Mineracdo de dados (computacdo). 2. Usinas
hidrelétricas — processamento de dados. 3. Sistemas de
energia elétrica — planejamento. I. Orientador. Il. Titulo.

CDD 22. ed. 005.74




UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA _
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

EXPERIMENTOS DE MINERACAO DE DADOS APLICADOS A SISTEMAS
SCADA DE USINAS HIDRELETRICAS

AUTOR: IVALDO OHANA

TESE DE DOUTORADO SUBMETIDA A AVALIACAO DA BANCA EXAMINADORA
APROVADA PELO COLEGIADO DO PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM
ENGENHARIA ELETRICA DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA E JULGADA
ADEQUADA PARA OBTENCAO DO GRAU DE DOUTOR EM ENGENHARIA
ELETRICA NA AREA DE SISTEMAS DE ENERGIA ELETRICA

APROVADA EM : 13/0472012,

BANCA EXAMINADORA

§
7 ’

Prol. Dr. bya' Volanda Bezerra
ORIENTADOR - l{H’A

- A l\..

"rof. Dr. (.arios Renato Lishboa Francés
ey MEMBRO - Ul)',\ /
i Aea Mg ek fr 2 | TG

/ l’rof Dt Mucus Vintcius Alves Nuncs

Ub ho fh“'“/”;llfp [

Prof, Dr, Aldebaro Barreto du Rizr Kluwtau

MEM BRO ~ UFPA
‘ <-\rc

l%f. Dr, Jodo Paulo d& Abreu Vieira (UFPA) = Membro
N r ME-\’BRO - UFPA
Vv\.,w_c d D e "-‘.t&x. vl f"‘

Peol, Dy, Diahina'Mosqueira Falkdo
MEMBR COPPEAIFRI)

VISTO; ., i A
-""71':_/«:-'/ A Ll Al—ii‘* ——
Prof. 3¢, Marcus Vinicies Alves Nuncs
COORDENADOR DO PPGEETTEC/UFPA




DEDICATORIA

Dedico esta Tese a todos meus
familiares e em especial a meu pai.



AGRADECIMENTOS

- Agradeco primeiramente a Deus;

- Aos professores Ubiratan Holanda Bezerra e Jodo Paulo de Abreu Vieira pelas orientaces,
ensinamentos e conselhos no desenvolvimento deste trabalho;

- Aos professores Marcus Vinicius Alves Nunes, Aldebaro Barreto da Rocha Klautau, Renato
Francés, Manoel Firmino de Medeiros Janior e Djalma Mosqueira Falcdo, que com suas
recomendacdes ajudaram a melhorar ainda mais este trabalho;

- Aos demais professores, colegas e funcionarios do Programa de Pds-Graduacdo em
Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Parj;

- A minha esposa Maria da Concei¢cdo Pamplona Ohana, aos meus filhos Alan Pamplona
Ohana e Alex Pamplona Ohana, pelo incentivo e apoio em todos os momentos do
desenvolvimento desta Tese;

- A todos que contribuiram, de forma direta ou indireta, na elaboracéo deste trabalho.



RESUMO

O atual modelo do setor elétrico brasileiro permite igualdade de condi¢des a todos os
agentes e reduz o papel do Estado no setor. Esse modelo obriga as empresas do setor a
melhorarem cada vez mais a qualidade de seu produto e, como requisito para este objetivo,
devem fazer uso mais efetivo da enorme quantidade de dados operacionais que s&o
armazenados em bancos de dados, provenientes da operacao dos seus sistemas elétricos e que
tem nas Usinas Hidrelétricas (UHE) a sua principal fonte de geracdo de energia. Uma das
principais ferramentas para gerenciamento dessas usinas Sdo 0s sistemas de Supervisao,
Controle e Aquisicdo de Dados (Supervisory Control And Data Acquisition - SCADA). Assim,
a imensa quantidade de dados acumulados nos bancos de dados pelos sistemas SCADA, muito
provavelmente contendo informacGes relevantes, deve ser tratada para descobrir relagcdes e
padrdes e assim ajudar na compreensao de muitos aspectos operacionais importantes e avaliar
o desempenho dos sistemas elétricos de poténcia. O processo de Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Database - KDD) é o processo de identificar,
em grandes conjuntos de dados, padrbes que sejam validos, novos, (teis e compreensiveis,
para melhorar o entendimento de um problema ou um procedimento de tomada de decisdo. A
Mineracdo de Dados (ou Data Mining) é o passo dentro do KDD que permite extrair
informacdes Uteis em grandes bases de dados. Neste cenario, o presente trabalho se propde a
realizar experimentos de minera¢do de dados nos dados gerados por sistemas SCADA em
UHE, a fim de produzir informaces relevantes para auxiliar no planejamento, operacao,
manutencdo e seguranca das hidrelétricas e na implantacéo da cultura da mineragdo de dados
aplicada a estas usinas.

PALAVRAS CHAVES: Mineracdo de dados, Descoberta de Conhecimento em Banco de

Dados, Usina Hidrelétrica, Hidrogerador, Associagdes, Arvore de Decis&o, Alarmes, Eventos.



ABSTRACT

The current model of the Brazilian electric sector allows equal terms to all actors and
reduces the role of the State in this sector. This model forces the electrical utilities to improve
the quality of their products and, as a prerequisite for this purpose, they should make more
effective use of the enormous amount of operational data that are stored in databases, acquired
from the operation of their electrical systems which use the hydroelectric power plants as their
main source of energy generation. One of the main tools for managing the operation of these
plants are the Supervisory Control and Data Acquisition systems (SCADA). Thus, the large
amount of data stored in databases by SCADA systems, certainly containing relevant
information, should be treated to discover relationships and patterns that would help in the
understanding of many important operational aspects as well as in the evaluation of
operational performance of the electric power systems. The process of Knowledge Discovery
in Database (KDD) is the process of identification of patterns in large data sets, that are valid,
new, and useful to improve the understanding of a problem or a decision-making procedure.
Data Mining is the step within KDD that extracts useful information from large databases. In
this scenario, the present study objective is to perform data mining experiments on data
generated by power plants SCADA systems, to produce relevant information to assist in
planning, operation, maintenance and security of hydro power plants and also contribute to

the implementation of the culture of using data mining techniques applied to these plants.

KEY WORDS: Data Mining, Knowledge Discovery in Databases, Power Plant,
Hydrogenerator, Associations, Decision Tree, Alarms, Events.
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CAPITULO 1

Introducéao

1.1 Descricdo Geral do Problema

O crescimento mundial da demanda de energia elétrica em velocidade maior que a
geracdo de energia, tem provocado preocupacfes a nivel nacional e internacional. Tal
crescimento, basicamente é devido ao crescimento da sociedade. No Brasil, se instala a
preocupacdo, na medida em que o sistema elétrico brasileiro vem operando com niveis de
geracdo proximos a demanda dos usuarios. Mesmo com investimentos estatais e privados,
ainda assim, a preocupacdo permanece, pois o nivel de crescimento atual supera o0s
investimentos sendo realizados e ja os compromete quando finalizados. Os 6rgédos reguladores
do mercado de energia elétrica preocupados com este cenario exigem das empresas geradoras
a garantia do fornecimento para garantir o consumo crescente. Neste contexto é de
fundamental importancia a otimizacdo dos processos de planejamento, operacdo e
manutencdo das unidades geradores e para tal € necessario aprofundar o conhecimento sobre
0s sistemas geradores de energia.

Um sistema de Supervisdo, Controle e Aquisi¢cdo de Dados, tecnicamente conhecido
como SCADA é um sistema utilizado para coletar, armazenar, analisar e apresentar os dados
de uma planta industrial, sob supervisdo e controle. Em alguns desses sistemas, em funcao
dos dados coletados e analisados, algumas decisdes sao tomadas e enviadas aos atuadores que
interferem no processo controlado em tempo real. O sistema SCADA é um processo comum
de aplicacdo de controle, que adquire dados do processo por meio de estacfes remotas e 0s
enviam para processamento por um computador central. Um sistema desse tipo pode variar de
uma concepg¢do mais simples, até grandes aplicacBes mais complexas de coleta e andlise de
dados, e comando de grandes processos industriais. Os dados obtidos (estados de
equipamentos, valores de variaveis, alarmes, ultrapassagem de limites, etc) sdo armazenados
em meios magnéticos e, com o passar do tempo, formam grandes bancos de dados cheios de
eventos e valores de variaveis ocorridos no processo sob supervisdo e controle. Esses
historicos de dados formam a base para a andlise do comportamento do processo. O

crescimento do volume de dados provoca a necessidade de novas técnicas e ferramentas
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capazes de transformar, de forma inteligente e automatica, esses dados em informacoes
significativas e em conhecimento. Essas informacdes, de grande valia para o planejamento,
gestdo e tomadas de decisdo, poderdo estar, implicitas ou escondidas sob uma montanha de
dados, e ndo podem ser descobertas ou, no minimo, facilmente identificadas utilizando-se
sistemas convencionais de gerenciamento de banco de dados. Em resposta a essa necessidade,
surgiu a Mineragdo de Dados (MD) que é uma tecnologia que emergiu da intersecdo de trés
areas: estatistica classica, inteligéncia computacional e aprendizado de maquina, sendo a
primeira a mais antiga delas. Observa-se que a MD € parte de um processo maior conhecido
como Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases -
KDD), que permite a extracdo de conhecimento potencialmente atil e previamente
desconhecido de um banco de dados.

As Usinas Hidrelétricas (UHE) brasileiras em geral sdo supervisionadas e controladas
por meio de sistemas SCADA, gerando grandes quantidades de dados (discretos e analégicos)
que ocorrem durante as suas operacgdes. Essas usinas formam um ambiente bastante complexo
em que as relacbes de causas e efeitos entre as varidveis sdo conhecidas — mas ndo
completamente mapeadas. Assim, a analise de correlagcfes entre variaveis, a identificacdo das
causas de paradas de equipamentos e processos, a ado¢do de medidas e procedimentos para a
melhoria da qualidade da energia, a programacéo da operagdo e o aumento da eficiéncia da
producdo de energia elétrica, podem ter acdes de melhorias a partir do maior conhecimento do
processo, pela extracdo de conhecimento a partir dos dados de supervisdo e controle. De uma
forma geral, somente os dados referentes as contingéncias mais severas ocorridas no processo,
como por exemplo, a parada de um hidrogerador, é analisado em pos-operacao para se
conhecer as causas e 0s impactos sobre o sistema.

O grande volume de dados referentes a operacdo normal do sistema em geral nao é
analisado de forma profunda e a sua andlise poderia levar a se obter informacdes relevantes.
Por outro lado, falhas no sistema elétrico produzem a conhecida “avalanche de alarmes”, na
qual uma grande quantidade de eventos associados a varios equipamentos (por exemplo:
disjuntores, bombas, ventiladores, etc) e alarmes associados a grandezas elétricas (como:
frequéncia, poténcias ativa e reativa geradas, tensdes e correntes, etc) sdo disparados em curto
espaco de tempo. Nesta situacdo, o operador tem enormes dificuldades para diagnosticar
corretamente a causa da falha, em tempo real e, restabelecer a normalidade operativa.
Normalmente, ocorre o restabelecimento do sistema e a causa devera ser analisada em pos-

operagéo.
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Além desses aspectos, mesmo em opera¢do normal, ocorrem com certa frequéncia
casos em que aparentemente tudo parece controlado, porém algumas grandezas sob
supervisdo podem estar proximas a limites perigosos e o operador do sistema deve ser avisado
em tempo habil para tomar as providéncias necessarias. Neste contexto, por exemplo, se
enquadra o caso em que o ponto de operacdo do hidrogerador em relacdo as poténcias ativa e
reativa geradas pode estar proximas dos limites operacionais impostos pela curva de
capacidade.

A aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados, como estatisticas, associacdes,
descoberta de padr@es, regressdo, grupamentos, redes neurais artificiais, arvores de decisdo e
outras, nos dados gerados pelos sistemas SCADA nas UHE, podem vir a ajudar na solucgéo
das dificuldades apresentadas anteriormente. O resultado da aplicacdo das técnicas citadas
poderdo a vir contribuir de forma significativa no planejamento, na operacdo, na manutengao

e na seguranca operacional dos sistemas elétricos de poténcia, em especial das UHE.

1.2  Objetivos e Contribuicdes

O objetivo desse trabalho é contribuir para o avango do estado da arte da mineragédo de
dados, aplicada aos dados de sistemas SCADA de Usinas Hidrelétricas, com a realizacdo de
experimentos em dados de uma usina hidrelétrica real do sistema Brasileiro.

A principal contribuicdo desta tese € demonstrar como aplicar a mineracao de dados
para se obter informacBes que possam ser relevante para o planejamento, operacao,
manutencdo e segurancga das usinas hidrelétricas e, assim, fomentar a cultura da utilizagdo
desta técnica para gerar subsidios ao processo de tomada de decisao.

O ineditismo dessa tese reside na aplicacdo das técnicas de mineracdo de dados em
sistemas SCADA de usinas hidrelétricas, mostrando uma outra forma de anélise dos dados em
pos-operacdo, para avaliar os aspectos operacionais da usina, e assim, ajudar no planejamento,
operacgdo, manutencgéo e seguranca da mesma.

Como contribuic6es tecnoldgicas desta tese destacam-se:

* Desenvolvimento de aplicagdes de mineracdo de dados usando estatisticas, associagdes e
arvore de deciséo, para extracdo de conhecimento, a partir dos dados historicos da operacéo
de uma usina hidrelétrica brasileira, usando variaveis discretas e analdgicas;

* Desenvolvimento de um software para geragao automatica de uma base de dados rotulada, a
ser aplicada na detecgéo dos limites operacionais de um hidrogerador usando a curva de

capacidade;
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* Desenvolvimento de uma arvore de decisdo, a partir da base de dados gerada, para detectar
os limites operacionais do hidrogerador em relacéo a sua curva de capacidade;
» Desenvolvimento de interface para avaliar em tempo real a seguranca da operacdo do

hidrogerador, baseada na arvore de decisao gerada.

Vale ressaltar que, ao longo do desenvolvimento dessa tese alguns trabalhos foram

motivados, 0s quais sdo citados no Anexo |.

1.3 Revisdo Bibliogréafica

Poucos artigos a nivel nacional e até mesmo internacional sdo encontrados na literatura
especializada, abordando as aplicacBes de mineracdo de dados em sistemas SCADA em
usinas hidrelétricas, especialmente usando estatisticas, associacdes e arvore de decisdo.
Contudo, uma revisdo bibliogréafica da mineracéo de dados aplicada em sistemas elétricos de
poténcia foi realizada,

LI et al., (2008) usando dados historicos da operacdo de uma turbina, fazem uma anélise
de diagndstico de faltas baseada em tipos de alarmes de vibracdo para encontrar
relacionamentos entre eles. Além disso, uma mineracdo de regras de associacdo quantitativa é
efetuada para descobrir pardmetros importantes da operacdo de uma usina movida a carvéo,
para eficiéncia de seu desempenho.

NIU et al., (2008) baseados no histérico operacional de uma unidade de 300 MW,
usando dados de poténcia, pressdo, temperatura, quantidade de carvéo e outros, realizam uma
correlagdo para estimar o coeficiente entre eles. Baseados nesta correlagdo realizaram uma
mineracdo de regras de associacdo quantitativa para encontrar os valores 6timos da operacdo
de uma usina movida a carvao.

MAHMOODIANFARD et al., (2009) usaram arvore de decisdo para avaliacdo da
seguranca de tensdo em sistemas de energia. Os valores das variaveis para determinar o ponto
de operacdo foram obtidos, através de Unidades de Mediacdo Fasorial, para determinar se este
ponto € seguro ou inseguro. Com este conjunto de dados é gerada a arvore de decisdo que
avalia a seguranca de tenséo. O método foi testado no sistema IEEE de 39 barras.

MORAIS et al., (2009), descrevem uma visdo da mineragdo de dados aplicada a
sistemas de poténcia. Posteriormente uma classificacdo de série temporal que representam

curtos circuitos em linhas de transmissédo é realizada usando arvore de decisdo. Usam um
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conjunto de dados simulados gerados pelo Alternative Transients Program (ATP),
representando 5.500 faltas.

YUNYAN (2009) usa a mineracdo de regras de associacdo em um sistema de
distribuicdo, para gerenciamento da demanda, a fim de produzir informacdes para melhor o
planejamento e implementacdo de uma série de medidas para o fornecimento de energia. O
método utiliza a teoria dos Conjuntos Aproximados (rough set theory) para simplificar os
atributos relevantes e, posteriormente do conjunto de dados simplificado se extrair regras de
associacao.

YANG et al., (2009) apresentam uma metodologia para aplicacdo de regras de
associacdo para analise de gases emitidos com a finalidade de deteccdo de falhas em
transformadores de poténcia. Dentre as melhores regras geradas, uma é escolhida para
detectar as falhas. Usam o algoritmo Apriori com algumas modificacdes.

DIAO et al., (2009) fazem uma avaliacdo on-line da seguranca de tensdo através de
arvores de decisdo que sdo automaticamente atualizadas com medidas de PMU (Phasor
Measurement Unit). Primeiramente a arvore é treinada off-line usando dados passados de 24
horas antes da operacdo. Apos estar em uso, as arvores sdo atualizadas a cada hora, incluindo,
se necessario novos atributos para melhorar a robustez do sistema. Este desenvolvimento foi
testado no sistema da American Electric Power, com mais de 2.400 barras ???, 100 geradores
e 2.400 linhas com niveis de tensdo variando de 4 a 765 kV. Para gerar as condicGes de
operacdo foram usados os softwares Powerflow & Short-circuit Analysis Tool (PSAT) e o
Voltage Security Assessment Tool VSAT, ambos componentes do Dynamic Security Analysis
(DSA).

DAS & NAGENDRA, (2009) usando dados reais do sistema elétrico do sul da india,
analisam esses dados com técnicas de estatisticas para encontrar relacionamentos entre eles e
compreender melhor o sistema elétrico. A andlise pode ser vista como uma intencdo de
mineracdo de dados. A tensdo, a frequéncia, a poténcia ativa, a poténcia reativa e a demanda
do sistema sdo analisadas através de graficos correlacionando as varidveis. Os dados foram
coletados do sistema SCADA do Southern Regional Load Dispatch Center.

ZHANG et al., (2009) propuseram um novo método de detecgdo de faltas baseado em
mineracdo de dados. Usando anélise de grupos tentam descobrir rapidamente os componentes
que falharam e a secdo da falta e com isso detecta-las rapidamente. O meétodo foi testado no
sistema IEEE de 9 barras.

VALE et al.,, (2009) trabalhando com dados reais de um sistema de distribuicdo,

apresentam dois exemplos de aplicacdo da mineracdo de dados. No primeiro caso, usando
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agrupamentos e com dados dos consumidores tentam descobrir o perfil destes para responder
melhor as suas demandas. No segundo caso, usando um sistema multi agente, tentam
descobrir melhores modelos e estratégias para o0 mercado de eletricidade.

KAMWA et al., (2009) propuseram um classificador baseado em regras fuzzy para
rapidamente avaliar a estabilidade do sistema Hydro-Quebec. Esse classificador é construido
com arvore de decisdo. Usando PMU coletam os dados que s&o processados nos dominios do
tempo e frequéncia para extrair as medidas que serdo a base da classificacdo, tais como:
diferenca angular, tensdo, freqiéncia.

MEJIA-LAVALLE et al., (2009) apresentaram cinco experiéncias de mineracdo de
dados. Na primeira realizaram diagnostico de falhas nos geradores usando um sistema
especialista e uma rede neural. Na segunda, realizam a previsao de descargas em isoladores de
alta tensdo usando os algoritmos ID3 e vizinho mais préximo. Na terceira experiéncia, usando
arvore de decisdo tentam descobrir relacionamentos entre os dados das usinas termoelétricas e
hidroelétricas de uma empresa mexicana. Na quarta experiéncia, procuram descobrir usuérios
gue usam a energia de forma ilicita e finalmente apresentam um sistema de diagndstico para
uma planta de energia baseada em combustivel féssil.

LI et al., (2009) sugerem um modelo de mineragdo de dados para ser utilizado na
exploracdo e producdo de gas e Gleo, com o objetivo de descobrir conhecimentos para
beneficiar estas producdes. Nos testes do modelo foram utilizados quatro conjuntos de dados:
dados petrofisicos, registros de dados historicos da exploracdo e producdo, dados sismicos e
dados geoldgicos.

LI & WU, (2009) descrevem uma aplicagdo de mineracdo de dados na avaliacdo da
seguranca de sistema de poténcia. Usando um banco de dados de conhecimento que
abrange todas as possiveis condi¢cdes pré-faltas, regras de decisdo sob a forma de arvores
hierarquicas sdo desenvolvidas para a avaliacdo. Além disso, unidades de medicdo fasorial
(PMU) sdo levadas em consideracdo para um melhor desempenho da arvore. O sistema sob
estudo com dados reais € o sistema de poténcia da provincia de Zhejiang, na China.

FILHO et al., (2009) usam técnicas de mineracdo de dados para prever o preco da
energia elétrica no mercado brasileiro. O preco da energia € a variavel dependente e dados
mensais de séries de varidveis como carga, energia armazenada e geracao térmica sdo as
variaveis independentes. Inicialmente, estes dados séo agrupados por atributos semelhantes e,
posteriormente, um algoritmo de arvore de decisdo é aplicado para extrair as regras € assim

identificar os atributos que mais influenciam o preco da energia em curto prazo.
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JUNJIE & QUNLLI, (2009) usam a correlagdo de dados para obter os valores 6timos dos
pardmetros de controle de uma caldeira para operar uma unidade termoelétrica de 300MW.
Usando regras de associacdo determinam os valores 6timos que podem melhorar a eficiéncia
na unidade, diminuirem a taxa de consumo de carvdo e minimizar a emissdo de gases
poluentes.

WEI-HONG et al., (2009) usam regras de associacao para determinar as variaveis que
influenciam o consumo de energia elétrica nas residéncias urbanas e assim poderem ter
informacdes para o planejamento do consumo de energia dessas residéncias. O método foi
testado usando quinze variaveis relacionadas ao consumo de energia, do periodo de 1992 a
2006, de nove cidades da China.

SUN et al., (2009) propGe um novo método para deteccdo de falhas em unidades
turbina-gerador, usando a teoria dos conjuntos aproximados. Uma tabela com informacGes de
vibracBes para todas as condi¢Ges de falhas € montada usando a teoria dos conjuntos
aproximados. Posteriormente esta tabela é reduzida usando algoritmo genético e finalmente
um conjunto de regras de decisdo € gerado da tabela reduzida. O método foi testado com 300
casos de falhas de vibracdo de uma unidade turbina-gerador.

MATOQOS, (2009) apresenta uma metodologia para deteccdo e classificagdo de curtos-
circuitos em alimentadores de sistemas de distribuicdo de Energia Elétrica. Esta metodologia
estd baseada na analise de registros oscilograficos através da DFT (Discrete Fourier
Transform) e de RNAs (Redes Neurais Artificiais). A caracterizacdo de cada tipo de curto-
circuito é obtida mediante a analise do comportamento dindmico das correntes nas trés fases
durante o periodo transitério das faltas. A deteccdo e classificacdo dos curtos-circuitos sdo
efetuadas por meio de uma rede neural artificial de multiplas camadas. Um modelo de um
alimentador real de Sistema de Distribuicdo de grande porte, composto por 836 barras, foi
utilizado na obtencdo dos dados referentes aos curtos-circuitos, com simulacdes via software
ATP-EMTP (Alternative Transients Program - Electromagnetic Transients Program).

PIRES, (2009) propde uma metodologia para classificagdo de faltas em linhas de
transmissdo. Apresenta a analise das variacdes de tensdo de curta duracdo (VTCD) oriundas
de faltas do tipo curto-circuito. Foram empregadas técnicas e tarefas de mineragdo de dados,
bem como algoritmos de inteligéncia computacional. Simularam-se formas de onda de tenséo
e corrente geradas atraves do software Alternative Transient Program baseado modelo de
uma linha de transmissdo real, do Sistema Tramoeste, da empresa ELETRONORTE.

BAOLING et al., (2010) usando dados operacionais de uma usina térmica de geragéo de

energia e o algoritmo de agrupamento k-means, propdem um método para analisar as
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condicBes operacionais da usina, bem como, encontrar os valores 6timos de algumas variaveis
para direcionar a operagdo da usina. A taxa liquida de consumo de carvéo, eficiéncia da
caldeira, a temperatura ambiente e a poténcia elétrica, sdo as principais variaveis usadas. O
método foi testado em uma unidade de 600MW na provincia de Jiangxi na China.

KAMWA et al., (2010) discutem um sistema de manutencéo baseado na condicéo para
unidades hidrogeradoras e seus ambientes de operacdo. Mostram as principais caracteristicas
que estes sistemas devem ter. Afirmam que existem problemas e sugerem pesquisas para
resolvé-los estando a mineracao de dados dentre estas.

GENC et al.,, (2010) mostram um método baseado em arvores de decisdo para
determinar as regides de seguranca e 0s seus limites para um sistema de energia, afim de
prever o estado do sistema e para fornecer orientacfes para as a¢fes necessarias de controle
preventivo ou corretivo contra instabilidade transitoria. Os testes com sucesso foram
realizados no sistema Entergy que € uma parte da interligacdo oeste da América do Norte.

TRONCHONI et al., (2010) mostram o0 uso de uma Rede Bayseana para auxiliar no
diagnostico de desempenho das redes elétricas, promovendo uma identificacdo indireta de
causas de desligamentos forcados. Para o desenvolvimento, foi utilizada uma base de dados
real, na qual sdo armazenados milhares de ocorréncias vinculadas a desligamentos néo
programados na rede de distribuigédo de energia.

DIAO et al., (2010) mostram o uso de unidade de medicéo fasorial e arvore de decisao a
fim de desenvolver uma ferramenta em tempo real para avaliacdo de seguranca de sistemas de
energia. Quatro condicbes de poés-contingéncia sdo avaliadas para garantir a seguranga, as
quais sdo: violacdo do mddulo de tensdo, violagdo do limite térmico das linhas, estabilidade
de tensdo e estabilidade transitéria. O esquema proposto foi testado no sistema de energia do
Projeto Salt River com uma grande quantidade condi¢cBes operacionais de um dia
representativo da operacdo do referido sistema.

HUANG et al., (2010) mostram o uso de mineragdo de dados com arvore de regressdo
para encontrar a relacdo dinamica entre os limites de intercdmbio e a sensibilidade desses
limites devido a variacdo de parametros para o sistema de energia da Hydro-Quebec, com
base na informacgdo da topologia. O método gera grandes quantidades de casos com muitos
pardmetros e calcula os limites de intercambios com base em simulagfes dinamicas no
dominio do tempo. Esses limites de intercAmbio s&o utilizados para calcular a sensibilidade do
limite para cada variavel considerada como um parametro.

YANG et al., (2010) sugerem uma estratégia para otimizacdo da combustdo de uma

caldeira, baseada em técnicas de mineragdo de dados. Dados da operagdo em regime
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permanente sdo selecionados e agrupados para classificar a operagdo. Com mineragdo de
associagdes fuzzy nos dados continuos levantam-se os valores alvos Otimos de alguns
parametros para aumentar a eficiéncia e diminuir a emisséo de gases da caldeira.

LIN et al., (2010) propdem um metodo baseado em arvore de decisdo para detectar
ilhamento em sistemas de geracdo distribuidos. Utiliza o algoritmo C4.5 de alta eficiéncia e
desempenho.

TABBAL & LEMOS, (2010) apresentam uma metodologia para determinacdo de
causas de falhas em sistemas de distribuicdo. Utilizam um classificador fuzzy que tem 55
regras de saida para identificar a provavel causa do evento. Usaram registros de uma base de
dados de uma concessionaria com 15.994 registros de pontos de operagao.

COMANESCU et al., (2010) baseados em uma base de dados operacional de um ano
apresentam 0s passos para determinar o perfil tipico de carga de uma hidroelétrica usando o
método de agrupamento hierarquico para classificar o perfil diario da hidroelétrica em grupos
coerentes.

NI & WEN-YING, (2010) mostram um sistema de alarme inteligente para auxiliar o
pessoal de operacao no tratamento desses alarmes. Inicialmente os alarmes sao filtrados para
retirada de ruidos e de informagBes ndo importantes por meio de uma arvore de deciséo.
Posteriormente, com um sistema baseado em regras avaliam os alarmes e rapidamente
descobrem as causas dos problemas. O sistema foi testado em um centro de operacdo com 30
subestacdes.

SCHUCH et al., (2010) apresentam o uso de mineragdo de dados em uma subestacao de
energia elétrica. O objetivo é buscar encontrar relacBes entre os dados que permitam
identificar tendéncias entre eles, usando associacdo e arvore de decisdo. Foram usados 4.777
registros de dados e o software utilizado foi o WEKA.

XU & WANG (2010), usando uma rede neuro-fuzzy propem um método para detecgédo
de falhas em um hidrogerador. As varidveis do problema sdo: a temperatura do estator, a
temperatura de entrada do sistema de refrigeracdo e a temperatura de saida do sistema de
refrigeracdo. Como saidas usam trés possibilidades de faltas: falha do ventilador devido a
curto-circuito na refrigeracdo, falha de ventilacdo devido a sobrecarga na refrigeracdo e falha
de ventilacdo devido a sujeira no sistema de resfriamento. Testaram o sistema na companhia
FENGMAN na provincia chinesa de Jilin.

NIRKHI, (2010) em seu artigo apresenta uma descricdo das principais tarefas de

mineracdo de dados e mostra como as redes neurais artificiais podem ser potencialmente
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usadas como técnica de mineracdo de dados. Ndo apresenta nenhuma aplicagdo, ficando no
nivel de teoria.

WENHUI et al., (2010) apresenta um sistema de avaliacdo dos estados operacionais de
um transformador usando mineracao de dados e teoria fuzzy. Trés tipos de dados foram usados
no sistema: dados de alta-presséao, de 6leo e de historicos da operacdo. Esses dados séo usados
para determinar quatro estados possiveis do transformador: normal, atengdo, subnormal e
grave.

CAl et al., (2010) com o intuito de ajudar os engenheiros na selecdo de dados em
grandes bancos de dados para identificar falhas em um sistema de distribuigao, propdem dois
métodos de selecdo importantes: hipdtese e teste, e regressdo e apresentam mais dois: sele¢éo
passo a passo pelo Critério de Informacdo Akaike e LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator). Esses quatro métodos sdo comparados em termos de requisitos de seus
modelos, suposic¢des, dados e custo computacional. Os testes com dados reais foram realizado
na Progress Energy Carolinas, na Carolina do Norte nos USA..

ZHENG et al., (2010) fazem uma descricdo geral da metodologia de manutencéo
baseada na condicdo (CBM), para as unidades hidrogeradores, usadas na companhia chinesa
de desenvolvimento do projeto de Three Gorges. Mostram que a mineracdo de dados é
considerada como uma forte linha de pesquisa a ser utilizada na CBM.

MORETO & ROLIM, (2011) mostram um método para automaticamente classificar o
estado de unidades geradoras. Usam dados de registradores digitais de faltas em correlacao
com dados do sistema SCADA. Com os dados de pré-faltas e pés-faltas obtidos dos
registradores digitais de perturbacGes, definem caracteristicas que serdo premissas para
designar um fato. Este fato sera premissa para designar o estado das unidades geradoras. O
esquema proposto foi testado em uma usina térmica de geracao no Brasil.

BERNARDES et al., (2011) sugerem um método para avaliar em tempo real a
seguranca estatica de sistemas de poténcia. O método com uma Unica arvore de decisdo avalia
a violacdo do médulo de tenséo, a violagdo dos limites térmicos das linhas e a estabilidade de
tensdo. Contingéncias N-1 e N-2 foram consideradas na geracdo da base de dados para treino
e teste da arvore de decisdo. O método foi testado em um sistema com 9 barras e 3 geradores
sincronos.

DEVARAJ et al.,, (2011) mostram um método em tempo real para avaliacdo da
seguranga da tensdo baseado em rede neural artificial. Usam técnicas para reduzir a
dimensionalidade dos dados e melhorar a eficiéncia da rede. O método foi testado no sistema

IEEE-30 barras e em um sistema na india com 76 barras em varias condicdes operacionais.
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XU et al., (2011) propdem um método para avaliagdo em tempo real da estabilidade
transitoria em sistemas de poténcia usando a teoria das maquinas de aprendizado extremo,
uma rede neural de rdpido aprendizado, apresentada em HUANG et al., 2004b. O método
melhora a velocidade do aprendizado e permite uma efetiva atualizacdo em tempo real. O
método foi testado no sistema New England de 39 barras.

HAIDAR et al., (2011) prop6em uma rede neural com regresséo generalizada (GRNN)
como base para avaliacdo da estabilidade transitoria em sistemas de poténcia. No método
proposto, conjuntos de dados de aprendizagem foram gerados atraves da simulacdo no
dominio do tempo. As entradas para a GRNN representam o modulo de tensdo para todos as
barras e as poténcias ativas e reativas das linhas de transmisséo, a saida representa o indice de
estabilidade transitoria. O meétodo proposto foi implementado e testado em um sistema de 9
barras e em um sistema de 39 barras. Os resultados mostraram que a estabilidade do sistema
de poténcia pode ser prevista com alta precisdo e menor taxa de erro de classificagéo.

WAHARB et al., (2011) apresentam uma avaliacdo da estabilidade transitoria para um
sistema de 87 barras utilizando uma rede neural probabilistica (PNN), com incorporacdo de
métodos de selecdo e extracdo de atributos. O sistema de poténcia investigado € dividido em
subsistemas menores para reduzir a quantidade de dados a serem tratados. A estabilidade
transitoria do sistema é primeiramente determinada com base nos angulos do rotor dos
geradores obtidos a partir de simula¢fes no dominio do tempo realizadas, considerando faltas
trifasicas com condicdes de carga diferentes. Os dados gerados nas simulacGes sdo utilizados
como entradas para a PNN. Técnicas de reducdo da dimensionalidade séo incorporadas para
reduzir o numero de atributos para a PNN que é utilizada como um classificador para
determinar se o sistema de poténcia € estavel ou instavel. A incorporacdo de técnicas de
reducdo da dimensionalidade reduziu o tempo necessario para o treino da rede naural sem
afetar a precisdo dos resultados da classificacao.

KRISHNAN et al., (2011) desenvolveram uma estratégia eficiente para maximizar a
informacdo do banco de dados e minimizar os requerimentos computacionais de treinamento
de uma arvore de decisdo para a avaliacdo da estabilidade de tensdo. O método usando
sensibilidade linear baseado no hipercubo Latino gera uma base de dados eficiente que é
utilizada para gerar uma arvore de decisdo para a extracdo de regras na avaliagdo da
estabilidade de tensdo. Os testes foram realizados na Franca, regido da Brittany. Os resultados
mostram que a arvore de decisdo gerada melhora o desempenho da classificacdo e oferece
beneficios econbmicos quando comparada com técnicas de amostragem simples e reduz o

tempo de computacao requerido.
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KARAMI, A., (2011) propdem uma metodologia para estimar a margem de estabilidade
transitéria de um sistema de poténcia, utilizando rede neural MLP com um répido
treinamento. Téecnicas de simulagcdes no dominio do tempo geram o banco de dados de treino.
O método foi testado no sistema New England com 10 maquinas e 39 barras e demonstrou ser
uma ferramenta répida e precisa para avaliar a estabilidade transitoria em tempo real com uma
precisdo aceitdvel. Em adi¢do, examinando os angulos dos rotores dos geradores apds as
faltas, seleciona as condicdes do sistema de poténcia que mais afetam a margem de
estabilidade para cada falta.

LIN, (2011) mostra um método de controle preventivo para a estabilidade transitoria
que leva em conta a compensacdo em série. A compensacdo série refere-se a modificacdo da
impedancia da linha pela inser¢do de capacitores em série com a linha. A compensacao série
pode conseguir controlar o fluxo de poténcia, melhorar a estabilidade transitéria e amortecer
as oscilagcbes. O método proposto extrai regras "IF-THEN" de uma rede neural MultiLayer
Perceptron (MLP).

Como pbde ser observado, a revisdo bibliografica aqui apresentada, envolveu somente
uma pequena quantidade de artigos aplicando a mineracdo de dados com sistema SCADA em
usinas hidrelétricas. A grande maioria aplica a mineracdo de dados em outros problemas
como: seguranca de tensdo, estabilidade transitoria, deteccdo de faltas, avaliagdo de estados
operacionais, manutencdo baseada na condicdo, tratamento de alarmes, levantamento de perfil

de carga e em outros problemas encontrados em sistemas elétricos de poténcia.

1.4 Estrutura da Tese

Além do capitulo 1, que apresentou uma descricdo do problema, as contribuicdes
tecnoldgicas geradas e uma revisdo bibliografica sobre o tema, mostrando a aplicacdo da
mineracdo de dados em sistemas elétricos de poténcia, esta Tese de Doutorado tem 4 capitulos
adicionais, organizados do seguinte modo:

No capitulo 2 é apresentada a fundamentacdo tedrica sobre Usinas Hidrelétricas e
Sistemas SCADA, com 0 objetivo de apresentar os principais componentes da usina e as
caracteristicas e funcionalidades do sistema SCADA.

No capitulo 3 é apresentada a fundamentacdo teodrica sobre Descoberta do
Conhecimento em Bancos de Dados e Mineragdo de Dados mostrando os principais aspectos

relacionados a estes assuntos.
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No capitulo 4 sdo mostradas as experiéncias realizadas sobre os dados reais obtidos
através de um sistema SCADA de uma usina hidrelétrica brasileira, para a extragdo de
informacdes relevantes, através de analises estatisticas e tarefas de mineracéo de dados como:
associacdo e classificacdo. Apresentam-se também a construcdo de uma arvore de decisdo
baseada na curva de capacidade e uma interface desenvolvida com base nesta curva que
podera ser aplicada em tempo real para avaliar a seguranga do hidrogerador.

Finalmente, no capitulo 5, apresentam-se as conclusdes gerais do trabalho e as possiveis

linhas de atuacgéo para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
Usinas Hidrelétricas e Sistemas SCADA

2.1 Introducao

Este capitulo descrevera de forma abrangente os principais componentes das usinas

hidrelétricas, assim como as principais caracteristicas dos sistemas SCADA.

2.2 Usinas Hidrelétricas

Uma UHE é um conjunto de edificacbes e de equipamentos, construido para gerar
energia elétrica usando o aproveitamento do potencial hidraulico existente em um rio. As
UHEs geram impactos ambientais como o alagamento de &reas, aumento no nivel dos rios,
mudanca climéatica e mesmo que minimamente prejudicam a fauna e a flora da regido. Ainda
assim, a energia gerada por essas usinas € mais barata do que outras, como a energia nuclear e
menos agressiva ambientalmente do que a do petréleo ou a do carvédo. A energia hidraulica é
convertida em energia mecanica por meio de uma turbina hidraulica, que por sua vez é
convertida em energia elétrica por meio de um gerador, sendo a energia elétrica transmitida
para uma ou mais linhas de transmissdo para os grandes consumidores e para as
distribuidoras de energia.

Essas usinas sdo sistemas bastantes complexos formados por sistemas menores que
conjuntamente realizam a geracdo de energia. Além dos principais componentes da usina
como: o vertedouro, a casa de forca, a admissado, as linhas de transmissao e outros, existem o
conjunto turbina/gerador, os sistemas de automacao e protecao, os reguladores de tensao e de
velocidade e muitos outros diferentes sistemas eletromecénicos.

Todos esses sistemas devem receber permanente observagédo por parte das equipes de
operacgdo e manutencdo das usinas. Os principais componentes destas unidades séo analisados
através das variaveis discretas e analdgicas que representam respectivamente os estados dos
equipamentos e 0 comportamento das grandezas fisicas relacionadas. Em operacdo normal da
usina as informacdes sobre as varias variaveis permitem o acompanhamento da sua operagado
e a avaliagdo do seu desempenho, bem como, a qualidade da energia produzida. Em condicdes

de contingéncias os registros dessas variaveis possibilitam a analise dos problemas ocorridos.
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Assim, todos os sistemas envolvidos na geracdo da energia devem ser monitorados
para fornecer informacdes as equipes de planejamento, operacdo e manutencdo. Dessa forma
as equipes podem realizar uma analise do processo de geracdo e com isso avaliar a qualidade
de seu produto, aumentar a disponibilidade da geracao, reduzir os custos e planejar melhor as
acOes futuras. A figura 2.1 mostra, de forma esquematica, os principais componentes que

compdem uma UHE.

Casa de forca

/ Gerador \

T T ————

—_—

Admissio '
Tomada de sgua D0

Figura 2.1 — Principais componentes de uma usina hidrelétrica

2.2.1 Unidades Hidrogeradoras

O hidrogerador tem como elemento principal o conjunto turbina-gerador que é um dos
principais componentes de uma UHE. E neste conjunto que ocorre a transformacéo da energia
hidraulica em energia elétrica. A energia primaria de uma hidrelétrica é a energia potencial
gravitacional da agua contida numa represa elevada. Antes de se tornar energia elétrica, a
energia primaria deve ser convertida em energia cinética de rotacdo. O dispositivo que realiza
essa transformacdo é a turbina. O Udltimo elemento dessa cadeia de transformacgdes é o

gerador, que converte 0 movimento rotatorio da turbina em energia elétrica.
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2.2.2 Turbina

As turbinas séo projetadas especificamente para transformar a energia hidraulica de
um fluxo de 4gua em energia mecanica na forma de torque e velocidade de rotacdo. Em toda
turbina hidraulica a 4gua entra vindo do reservatorio em nivel mais elevado e escapa para um
canal de nivel mais baixo. A agua de entrada € levada através de um duto fechado até um
conjunto de laminas curvas que transferem a energia da dgua para um rotor. A dgua que sai da

turbina é conduzida por um duto, o tubo de succéo, para o canal ou reservatorio na jusante.

Entrada de dgua

Saida de agna

Figura 2.2 — Turbina hidraulica

2.2.3 Gerador Elétrico

O gerador elétrico € um dispositivo utilizado para a conversdo da energia mecanica
proveniente de uma turbina hidraulica em energia elétrica, fornecem corrente alternada e sdo

constituidos de duas partes principais: o rotor, e o estator, como ilustrado na figura 2.3.

Rotor ; ; 7]

Figura 2.3 — Gerador elétrico de hidrogeradores
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O rotor é a parte girante da maquina, constituido por um material ferromagnético
envolto num enrolamento designado como enrolamento de campo, que tem como fungéo
produzir um campo magnético constante para interagir com o campo produzido pelo
enrolamento do estator. O estator é a parte fixa do gerador, montado em volta do rotor de
forma que o mesmo possa girar no seu interior, também constituido de um material
ferromagnético envolto num conjunto de enrolamentos distribuidos ao longo da sua

circunferéncia.

2.2.4 Casa de Forca

E o local onde esta instalado o conjunto turbina-gerador que € o principal equipamento
em uma UHE. A definicdo das principais dimens6es da casa de forca depende da quantidade e
dimensdes béasicas da turbina e do gerador. As principais elevacdes da casa de forgca sdo
definidas em funcéo dos niveis de agua notaveis de jusante e da submergéncia da turbina. A
definicdo dessas elevacbes € de extrema importancia para a localizacdo dos demais
equipamentos, como por exemplo, a cota do piso dos transformadores. Esse piso (cota),
evidentemente, deve estar a salvo de inundacéo.

Devera ser definida, ainda, a cota de fundacdo da casa de forca, que depende da
posicdo do tubo de succdo da turbina. Em seguida, definem-se as cotas e a disposicdo das
galerias de drenagem. As unidades terminais remotas e os centros de controle da UHE

normalmente estdo localizados na casa de forca.

2.3 Sistemas SCADA

Um sistema SCADA (Supervisory Control and Data Aquisition) € um sistema que
realiza aquisicdo de dados de um processo, supervisiona esses dados e permite ao operador
controlar ou tomar decisdes baseados nesses valores, bem como, tomar decisdes
automaticamente. Existentes desde a metade do século XX, o0s primeiros sistemas eram
simplesmente sistemas de telemetria. Sensores eram colocados em campo e ligados diretamente a
medidores onde os operadores poderiam acompanhar em tempo real os valores atuais dessas
medidas e tomar decisdes baseado nelas (MONTEIRO et al., 2004). No inicio apenas permitiam
informar periodicamente sobre o estado do processo. Atualmente os sistemas SCADA estdo
evoluindo para sistemas abertos e com uma arquitetura fortemente centrada em conectividade
com as intranets corporativas e em consequéncia, com a propria Internet. Estes sistemas de
software sdo entdo responsaveis pela coleta de dados em ambientes complexos, pela sua

interpretacdo e respectiva apresentacdo de modo amigavel para o utilizador usando como
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recurso as interfaces Homem-Maquina. Os sistemas SCADA melhoram a eficiéncia da
supervisao e controle, disponibilizando em tempo real o estado atual do processo, atraves de
um conjunto de previsdes, graficos e relatorios, de modo a permitir a tomada de decisbes
operacionais, gquer automaticamente, quer por iniciativa do operador. Desta forma, estes
sistemas deixaram de ser vistos como meras ferramentas operacionais, ou de engenharia, e
passaram a ser considerados como uma importante fonte de informacdo de crucial

importancia na estrutura de gestdo das empresas.

2.3.1 Arquitetura de um Sistema SCADA

A arquitetura béasica de um sistema SCADA é mostrada na figura 2.4.

Sistem=a Ceniral

Estacoes remotas

@ Processo

Figura 2.4 - Arquitetura basica de um sistema SCADA

Nesta arquitetura, 0s componentes basicos de um sistema de supervisao podem ser
resumidos, de forma simplificada em: sistema central, meio de comunicacdo, estacdes
remotas e processo. O sistema central concentra todas as informagdes do processo recebidas
das estacBes remotas, apresentando-as através de videos, painéis, etc. O meio de comunicagéo
interliga o sistema central as vérias estacdes remotas. Estas por sua vez, através de sensores e
atuadores interagem com o0 processo, que é na realidade a instalacdo fisica a ser controlada e
supervisionada. Os sensores sdo dispositivos conectados aos equipamentos controlados que
convertem parametros fisicos tais como velocidade, nivel de agua e temperatura para sinais
analdgicos e digitais legiveis pela estacdo remota. Os atuadores sdo utilizados para atuar sobre

o0 sistema, ligando e desligando, ajustando e regulando os equipamentos.
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O processo de controle e aquisicdo de dados se inicia nas estag0es remotas, podendo
estas ser: CLP (Controladores Logicos Programaveis) ou UTR (Unidades Terminais
Remotas), que adquirem os valores das variaveis, realizam célculos ou controles e atuam no
processo se necessario.

O meio de comunicacgdo é a plataforma por onde a informac&o flui dos CLP/UTR para
o0 sistema central, levando em consideragdo os requisitos do sistema e a distancia a cobrir,

podendo ser implementada atraves de cabos, redes, fibras dpticas, radio e etc.

2.3.2 Funcionalidades de um Sistema SCADA

Os sistemas SCADA dispdem de trés funcdes independentes e que podem ser utilizadas
isoladamente ou em simultaneo.

e A supervisdo, que permite 0 monitoramento de forma continua do estado real do
processo, através de telas gréaficas, graficos de tendéncia, variaveis analégicas e
digitais, alarmes, relatorios, historicos entre outros;

e A operacdo, responsavel pelo ajuste dos pardmetros do processo por parte do
responsavel do mesmo;

e E finalmente o controle automatico, que em funcdo dos parametros de entrada
(valores de sensores, variaveis, etc), determina o ajuste a fazer no processo ou na
operacéo do sistema.

Atualmente estes sistemas sdo amplamente utilizados em segmentos do comércio e da
industria, tendo também grande aplicacdo nas empresas do setor elétrico, na supervisdo e
controle da geracdo, transmissdo e distribuicdo da energia elétrica.

Um sistema SCADA gerencia um certo nimero de varidveis. Muitas destas sdo estados
do processo com seus valores provenientes do campo e outras sdo varidveis calculadas a partir
das anteriores. Assim, basicamente existem dois tipos de varidveis no sistema: as primitivas
ou simples e as compostas. As primitivas normalmente séo lidas diretamente do processo e
sdo utilizadas sem nenhum ou quase nenhum tratamento; e as compostas que sdo formadas a
partir das primitivas, normalmente por meio de algum tratamento, ou combinacao de duas ou
mais variaveis simples.

A seguir se mostra as variaveis simples e compostas relativas a um sistema de geracao

de energia, como por exemplo, uma hidrelétrica.



36

2.3.3 Variaveis Simples

As variaveis simples sdo varidveis analdgicas e discretas adquiridas do campo. Uma
varidvel analdgica descreve uma grandeza analégica como tensdo, corrente, poténcia,
temperatura, pressdo, entre outras. Alguns critérios sdo aplicados a essas varidveis e
associados no sistema de forma a facilitar a sua identificacéo, dentre eles tem-se: descritivo da
variavel, unidade de medida, ultimo valor, limites inferiores, superiores e intermediarios da
variavel.

Uma variavel discreta € uma variavel expressa por somente um bit. Ou seja, 0 ou 1,
normalmente utilizado para representar o estado de um equipamento, como por exemplo:

indicar estado de aberto ou fechado, ligado ou desligado, atuado ou desatuado e outros.

2.3.4 Variaveis Compostas

S&o aquelas formadas a partir das variaveis simples. Dentre estas, destacam-se:

Totalizador: soma os valores obtidos de uma variavel analégica ou contabiliza o total de

pulsos de uma variavel digital.

Equipamento: indica um equipamento com varias varidveis que sinalizam seu estado: se
pronto para funcionar, ligado ou desligado, modo de operacdo, chave local/remoto, entre

outros.

Sequiéncia ou grupo: E um conjunto de equipamentos inter-travados que podem ser
considerados como um unico equipamento, pois para o funcionamento correto do processo é
necessario que todos esses equipamentos funcionem de forma conjunta como, por exemplo,
uma esteira movida por varios motores, pois se todos 0os motores nao estiverem funcionando

em conjunto a esteira ndo ira funcionar adequadamente.

Célculo: Muitos valores ndo podem ser medidos diretamente no campo ou, em alguns casos,
ndo justificam o investimento em sensores para a obtencdo dessas medidas. Entdo é possivel,
utilizando-se de outras medidas, calcular a medida desejada, por exemplo, o célculo da

poténcia elétrica, a partir das medidas de tensdo e corrente obtidas em campo.
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Baseado nas variaveis simples e compostas pode-se considerar como funcionalidades, a
capacidade de gestdo de arquivos e banco de dados, a visualizagdo, o tratamento de alarmes e
eventos, a elaboracdo de historicos e relatorios, a elaboracao de curvas de tendéncias, receitas

e tratamentos estatisticos.

2.3.5 Gestdo de Arquivos e Banco de Dados

A capacidade de gerenciar arquivos € em principio um atributo dos sistemas de
supervisdo. As funcionalidades oferecidas permitem realizar as operacdes habituais com o0s
arquivos, ou seja, visualizar o contetido, imprimir, copiar, remover ou modificar o seu nome.
Permitem ainda visualizar o contetudo de um diretério. Esta funcionalidade é imprescindivel
na concretizacdo de um sistema de supervisdo. Ela é utilizada para duas finalidades bésicas,
materializadas na construcdo de historicos dos processos e na atualizacdo das interfaces

gréaficas. A capacidade de consulta deve ser disponibilizada.

2.3.6 Visualizacdo

Esta funcionalidade consiste na visualizacdo dos valores de determinadas variaveis em
tempo real em videos e quadro sin6ticos. Permite a apresentacdo de diagramas unifilares das
partes do processo. Os videos e os quadros sindticos constituem os meios mais eficazes de
apresentacdo dos dados dos processos supervisionados. Através do video e do quadro sindtico
pode-se captar rapidamente informacGes relevantes do sistema. Os estados dos equipamentos
e dispositivos do processo, como valvulas, interruptores, bombas, tanques, canalizacdes,
disjuntores e outros sdo disponibilizados de forma grafica. Exemplo dessas visualizacdes é

apresentado na figura 2.5.
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Figura 2.5 - Exemplo de um unifilar em video e um sindtico
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2.3.7 Alarmes e Eventos

Toda mudanca de estado do processo deve ser registrada. A utilizacdo de alarmes e
eventos para deteccdo e aviso de situagdes anormais é uma funcionalidade disponivel em
todos os sistemas SCADA. A configuragéo dos alarmes e dos eventos segue sempre 0 mesmo
principio, ou seja, € necessario referenciar a varidvel que serd monitorada e indicar as
condicdes ativadoras do alarme. As condi¢cBes mais comuns de ativacdo consistem nas
igualdades e desigualdades matematicas, no valor booleano e na alteracdo de valor. Outras
condi¢cBes como ultrapassagem de limites, mudancas bruscas sdo também determinantes.
Alguns sistemas permitem atribuir prioridades aos alarmes. Exemplo de uma tela de eventos e

alarmes € mostrado na figura 2.6..

&% 00000000 - Motepad

Fl= Edi Seach Help

ZRAZ-N5-29 191623 ALARK ACK - Estado da UAluvwla -
2082-85-29 19:16:26 ALARH ACKE — Hiwel do tangue elevado, PERIGODT

2082-85-29 19:16:2%9 ALARH AGK - Tank - High : Hivel do tanque elevado, PERIGO®
20929529 19:16:35 ALARH DH - Hiwel do tanque elevado, PERIGOT

2082-85-29 19:16:4% ALARH ACKE — Hiwel do tangue elevado, PERIGDY

2002 -05-29 19=16*AT ALARK DM - Mivel do tanque elevadn, PERIGO?

2082-95-29 19:16:5% ALARH ACK - Hiwel do tangue elevado, PERICODY

2802-05-29 19:16:5% ALARH OH - Hiwvel do tanque elevado, PERIGOY

2R02-05-29 1917209 ALARH OFF - Miwel do tangque elevado, PERIED?*

2082-05-29 19:17:0%9 ALARH DOFF — Tank - High : Hivel do tangue elevado, PERIGOT
2062-05-29 191780 ALARK OH - Hiwel do tamque elevado, PERIGOY

2R0E-05-29 191718 ALARH DH - Tank — HighHigh : Hivel do tanque elevadn, FERIGO?
2002-95-29 19:17:18 ALARH DH - Hivel do tangue demasiado elevado, DEELIGUE A FLAHTAT
ZROZ-05-29 19:17:18 ALARH OH - Tank - High : Hivel do tangue elevado, PERTGO*
ZROZ-N5-29 191718 ALARK OFF - Mivel do Tangue elevado, FERIGDY

2082-85-29 19:17:18 ALARH DFF - Tank - HighHigh : Hivel do tangue elevado, PERICODY
2002-05-29 19:17:18 ALARKH OFF - Hivel do tanque denasiado elevado, DESLIGUE A PLAHTA*
2002-05-29 19:17:148 ALARH DFF - Tank - High : Hivel do tanque elewvado, PERIGO?T
2082-85-29 19:17:21 ALARH ACKE — Hiwel do tangue denasiado elewvado, DESLIGUE A PLAWHTAY
AN - U520 1917 2% ALARH ACK - Miwel do tanque elevado, PERIED®

2pE2-05-29 19:17:41 ALARH ACKE - Tank - High : Hivel do tangque elevado, PERIGO?
2002-05-29 19:17:47 ALARH ACE - Tank - HighHigh : Hivel do tangue elevado, PERIGOY
2RN2-05-29 19258 — Log O 2R02-0%-29 19:23:3% Last Interaction

2002-95-29 19:78:1F - Log OH 20682-85-29 19:2h:58 Last Interactiom

2062-05-29 19:28:59 ALARKH OH - Hiwel do tamque elevado, PERIGOY

AN U529 19:28:5% ALARH ODH — Tank — High : Hivel do tamque elewvado, FERIGO?
2002-05-29 19:38:55 ALARH DFF — Hiwel do tangue elevado, PERIGODT

2p82-05-29 19:3%:5% ALARH OFF - Tank - High : Hivel do tamgque elevado, PERIGOY
2062-05-20 19:35:85 ALARH ACK — Hiwel do tangque elevado, PERIGOT

2082-85-29 19:25:09 ALARY ACE - Tank - High : Mivel do tangue elevado, PERIGCOY
2002-05-29 19:41:52 - Log OH 2002-985-2% 19:38:37 Last Interaction -

[ Lal

Figura 2.6 - Exemplo de alarmes e eventos em video

2.3.8 Histodricos e Relatoérios

A funcionalidade de producéo de relatdrios ndo é muito relevante. Na verdade consiste
em disponibilizar uma forma auxiliar de apresentacdo dos dados, normalmente mais
condensada com base em tabelas ou quadros. Os relatérios podem ser produzidos sob a forma
visual no video ou impressos na impressora. A figura 2.7 mostra um exemplo de um relatério

de alarmes e eventos.



Diate Tire

17M01/201000:01:52
17M01/201000:01:53
17M01201000:01:53
17M01201000:03:14
1701201000:03:14
17M0120100003:14
17M01201000:03:48
1712010000538
17M01201000:06:11
17M17201000:00:25
17M17201000:00:28
17M01201000:10:15
17M01/201000:10:24
17M01/201000:10:29
17M01200000:10:51
17M01201000:11:15
17M01/201000:11:20
17M01201000:11:46
1701201000:15:34
17M01/201000:15:40

s

17
005
o4
m
30
4
056
356
338
959
237
00
280
90
900
100
030
988
204
304

5EC Key
1263686512
1263686513
1263686513
1263686304
1263686304
1263686504
1263686628
1263686738
1263686771
1263686963
1263686968
1263687015
1263687024
1263687029
1263687051
1263687075
1263687080
1263687106
1263687334
1263687340

Label  Desc Urgency  Type

15GRES_PSLLL30ST (315 AR RVT PRESSA0D BaIXs =N BAIXA 2
14GRES PSLLL30ST (314 AR RVT PRESSA0D BaIXs =N BAIXA 2
13GRES_PSLLLI0ST (313 AR RVT PRESSAD BAIZE =N BAIXA 2
145RES PSLLL305T G14 AR RVT PRESSAQ I _BAIEA = BAIZA 0
13GRES PSLLL305T G13 AR RVT PRESSAQ I _BATEA = BAIZA 0
15GRES PSLLL305T G15 AR RVT PRESSAQ I _BATEA = BAIEA 0
143RE ISH30IT  GI4TQRVTNIVELOLED  NORMAL -= ANOBRMAL 0
143RE ISN30IT  GI4TQRVTNIVELOLED  ANORMAL -=NORMAL 0
17GRE LSN30IT  GITTQRVTNIVELOLED  NORMAL -= ANORMAL 0
20GRE 1SH302T  GA0TQERVTMIVELOLECQ  HORMAL -=ALTO 2
ITGRE LSN30IT  GITTQRVTNIVELOLED  ANORMAL -=NORMAL 0
13GTAKDLIT SET POINT TENS0 REF. (COU) =LdF2== 13A0KV
14GTAKOLT SET POINT TENSA0 REF. (COU) =LdF== 1340kV
15GTAKOIT SET POINT TENSA0 REF. (COU) =LdP2== 140KV
13GTAKOIT SET POINT TENSAO REF. (COT) =L2P2== 13.40kV
19GTAKOIT SET POINT TENSAO REF. (COT) =L2P2== 1360kV
0GTAKOIT SET POINT TENSAOQ REF. (COT) =L2P2== 13.40kV
20GRE L5HI02T G20 TQRVTMWIVELOLED  ALTO = HORMAL 0

15GRE:FS3DZT_OK G15 VALV R¥T FLUXO DESC. AGUA 2 NORMAL -= BAIXO
I5GRE F5302T OK G15 VALV RWT FLUXO DESC. AGUA 2 BALKO = NORMAL

Figura 2.7 - Exemplo de um relatério de alarmes e eventos

2.3.9 Graficos de Tendéncia
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BSig
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Os gréficos de tendéncia sdo um dos instrumentos mais importantes dos sistemas

SCADA. Estes graficos permitem visualizar a evolucdo temporal do valor de uma ou varias

variaveis, fornecendo uma visdo clara da tendéncia evolutiva do processo. Através da

observacdo destes graficos € possivel detectar em um curto espaco de tempo situacdes de

evolugdo anormais que requerem medidas corretivas. Esses graficos de tendéncia séo

formados a partir dos dados historicos. Esta funcionalidade pode ser muito Gtil para efeitos de

comparacdo da evolucdo atual com a tendéncia registrada ao longo de um largo espaco de

tempo. A seguir na figura 2.8 é mostrado um grafico de tendéncia.
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Figura 2.8 - Exemplo de um gréfico de tendéncia
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2.3.10 Receitas

A funcionalidade de criagdo e carregamento de receitas € utilizada para automatizar os
procedimentos de configuracdo dos proprios processos. De certa forma pode-se considerar
que esta e uma funcionalidade estritamente de controle dos processos. Normalmente, uma
receita é carregada num dispositivo antes deste ser posto em execu¢do e funciona como uma
inicializacdo. Uma receita pode consistir, por exemplo, em um programa que serd executado
ou em um conjunto de valores que indicam a quantidade de cada ingrediente que sera
utilizada no processo de fabricagdo. Uma caracteristica importante desta funcionalidade é a
possibilidade de carregamento de receitas como resposta a eventos gerados no sistema e néo
apenas por determinacdo do usuario. Todos os sistemas SCADA devem oferecer esta

funcionalidade.

2.3.11 Tratamentos Estatisticos

O tratamento estatistico na verdade é a possibilidade de realizar operacdes de célculo
estatistico e é determinante para a construcdo de aplicacdes de gestdo de planejamento da
producdo e do controle de qualidade, entre outras. A importancia desta funcionalidade é
evidente nos SCADA, pois a sua utilizacdo implica normalmente em custos adicionais pelo
fato de ndo ser incluida no software basico, e ter de ser adquirida separadamente. As
indicacBes que podem ser obtidas através da comparacdo dos dados estatisticos com padrdes
previamente estabelecidos servem para orientar e melhorar todo o processo produtivo. As
acOes de processamento estatistico podem ser efetuadas em tempo real sobre dados do
processo ou entdo sobre dados provenientes de bases de dados historicas. A figura 2.9 mostra
um grafico estatistico de eventos que ocorreram nos hidrogeradores de uma usina hidrelétrica,
durante um periodo especifico de operacdo, evidenciando a grande diversidade do nimero de

ocorréncia entre eles.

GO1 02 GOD3 GO4 oG0S GOE GO7 GOS8 GO G10 11 512 G613 Gl14 @15 G16 G17 G18 G138 G20 G2 G22 G23 GAT GA2 DIV

Figura 2.9 - Exemplo de um gréfico estatistico dos eventos
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2.4 Conclusodes

Neste capitulo apresentou-se as principais caracteristicas das UHE, enfocando
basicamente o hidrogerador com seus componentes e a casa de forga. Também, as principais
funcionalidades de um sistema SCADA foram apresentadas com a finalidade de situar o leitor
quanto ao local e ambiente onde serdo aplicadas as tarefas de mineracdo de dados a serem

introduzidas no préximo capitulo.
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CAPITULO 3

Descoberta de Conhecimento e Mineracédo de Dados

3.1 Introducéo

Neste capitulo apresentam-se o0s fundamentos tedricos da Descoberta de
Conhecimento e da Mineracdo de Dados. Os principais aspectos destes assuntos sao
explanados, evidenciando as fases da descoberta do conhecimento, as tarefas e as técnicas da
mineragao de dados.

Os rapidos avancos nas tecnologias de hardware e software permitiram a geracéo,
coleta e armazenamento de grandes quantidades de dados pelas empresas. Entretanto, muitas
vezes estes dados sdo esquecidos, formando-se grandes bancos de dados que com o passar do
tempo terminam sendo apagados. Esses dados necessitam serem analisados, pois, o real valor
deles reside na informacdo que se pode extrair, e a partir desta, a tomada de decisdo ou a
melhor compreensdo dos fenbmenos que nos cercam. Uma analise estatistica ou uma inspecao
nesses dados j& permite a descoberta de informac6es Uteis nos dados passados.

Sabe-se atualmente que dentro de vastas quantidades de dados pode-se encontrar
conhecimento oculto de grande valia e através de técnicas de mineracdo de dados pode-se
encontrar padrdes e relacionamentos entre esses dados, permitindo a criacdo de modelos e
conhecer melhor a realidade.

Os dados compdem o conhecimento, sendo assim, dados s&o essenciais para qualquer
organizacao e seu acumulo se tornou relativamente facil com a tecnologia.

O dado ¢ algo bruto, é a matéria prima da qual se pode extrair informacéo. Informacéo é
0 dado processado, com significado e contexto bem definidos. O computador, em esséncia,
serve para transformar dados em informac@es. Por fim, o conhecimento é o uso inteligente da
informacdo, ¢é a informacéo contextualizada e utilizada na prética.

Desta forma, a qualidade da informag&o sustenta o conhecimento. A figura 3.1 sumariza

esses aspectos, interrelacionando-os.
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3.2 Descoberta de Conhecimento

A Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in
Databases — KDD) é o processo ndo trivial de identificar padrfes de dados validos, novos,
potencialmente Gteis e desconhecidos em grandes bancos de dados (FAYYAD et al., 1996). E
a transformacdo de dados em informacdes de alto nivel para ajudar no processo de tomada de
decisdes organizacionais através do uso de técnicas automaticas de exploracdo de grandes
quantidades de dados, de forma a descobrir novos padrdes e relagdes, que devido a esse
volume néo seriam descobertas a olho nu.

O processo KDD é constituido de varias etapas, como ilustrado na figura 3.2, as quais
sdo executadas de forma interativa e iterativa. De acordo com (BRACHNAD & ANAND,
1996), as etapas sdo interativas porque envolvem a cooperacao do responsavel pela analise de
dados, cujo conhecimento sobre o dominio orientara a execucdo do processo. Por sua vez, a
iteracdo deve-se ao fato de que, frequentemente esse processo ndo € executado de forma
sequencial, mas envolve repetidas selecdes de parametros e conjunto de dados, aplicacdes das
técnicas de MD e posterior analise dos resultados obtidos, a fim de refinar os conhecimentos

extraidos.
. 5o DataMining  Interpretacio
Seleciio b . Transformacio : Pretag
neleC Pré-processamento Avaliagio
/ %
Dados / .
4 Dados Dados Dados .
Selecionados ' Transformados  Padroes Conhecimento

Processados

Figura 3.2 - Etapas que constituem o processo KDD



44

Esse processo tem inicio com o entendimento do dominio da aplicacdo e dos objetivos

a serem atingidos e é dividido nas etapas mostradas abaixo:

Selecdo: Os dados sdo selecionados. Realiza-se um agrupamento organizado da massa de
dados alvo da descoberta. Os dados podem ser qualitativos (ou categorizado) e quantitativos

(numéricos).

Pré-processamento: Como em toda analise quantitativa, a qualidade dos dados é essencial
para a obtencdo de resultados confidveis. Portanto, dados limpos e compreensiveis sdo
requisitos basicos para o sucesso da MD, como afirmam (DINIZ & NETO, 2000). A limpeza
dos dados ¢é realizada por meio de um pré-processamento, visando assegurar a qualidade dos
dados selecionados. Destaca-se que, segundo (MANNILA, 1996), essa etapa pode tomar até
80% do tempo necessario para todo o processo, devido as dificuldades de integracdo de bases

de dados heterogéneas.

Transformacdo: Os dados pré-processados devem passar por outra transformacdo, que o0s
armazena adequadamente, visando facilitar o uso das técnicas de MD, as quais podem
envolver agregacdo, amostragem, reducdo da dimensionalidade, selecdo de subconjuntos,

criacdo de recursos, discretizacdo, binarizacdo e transformacéo de variaveis.

Mineracdo de dados: O objetivo principal desse passo € a aplicacdo de técnicas de mineragdo
nos dados pré-processados, o que envolve ajuste de modelos e/ou determinacdo de
caracteristicas nos dados. E importante destacar que cada técnica de MD utilizada para
conduzir as operacdes se adapta melhor a alguns problemas do que a outros. Portanto, o

sucesso de uma tarefa de MD esta diretamente ligado a experiéncia e a intuicdo do analista.

Interpretacdo e Avaliacdo (Pés-processamento): A etapa final do processo de mineracao é
a interpretacdo dos padrGes descobertos. Assim, a informacdo extraida é analisada (ou
interpretada) em relagdo ao objetivo proposto, sendo identificadas e apresentadas as melhores
informacdes. Dessa forma, o proposito do resultado ndo consiste somente em visualizar,
grafica ou logicamente, o rendimento do MD, mas, também, em filtrar a informacdo que sera
apresentada, eliminando possiveis ruidos, ou seja, padrdes redundantes ou irrelevantes, que
podem surgir no processo. A figura 3.3 auto-explicativa, mostra a posi¢cdo da KDD na solucéo

de um problema.
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Posicao da KDD no ciclo de solucao de problemas

PROCESSO DE

KDD . CONHECIMENTO
PROBLEMA
IDENTIFICACAO ACAO BASEADA NO
DO PROBLEMA CONHECIMENTO

“\
ESTRATEGIA ASULTADOS

MENSURACAO DO |«
EFEITO DA AGAO

Figura 3.3 - Posi¢do da KDD na solucao de um problema

E importante frisar que a descoberta do conhecimento nio ocorre apenas com a
mineracdo de dados. Em muitas situagdes vastas quantidades de dados manipulados
adequadamente podem revelar conhecimento e assim redirecionar processos de tomada de
deciséo, procedimentos de melhorias na operacdo de industrias, estratégias de otimizacdo da

producdo de produtos e muitas outras.

3.3 Mineracéo de Dados

A obtencdo de conhecimento a cada dia torna-se mais dificil como conseqléncia do
crescimento das bases de dados em tamanho, complexidade, novos tipos de dados, entre
outros aspectos. Imagine a quantidade de dados que sdo coletados e armazenados pelos
sistemas informéticos diariamente. Essas grandes massas de dados suscitam questdes como:
Existe algo de interessante nesses dados? O que podera ser feito com eles?

Nos anos 80 e 90 surgiram ferramentas de extracdo e analises de dados, como por
exemplo as ferramentas OLAP, Report, Query (TAN et al., 2009) que agilizaram a busca e
visualizacdo de dados pelos usuarios finais, e eram capazes de responder indagacfes do tipo:
Qual a quantidade de energia consumida por determinada regido? ou Qual a quantidade de
defeitos que ocorreram em um gerador em um periodo especificado de operagdo?

Mas por outro lado, perguntas como: Quais itens sdo comprados por pessoas adultas e
com renda alta? Ou, o cliente que compra televisdo sempre compra refrigerante? N&o séo
facilmente respondidas pelas analises tradicionais e pelas ferramentas existentes na época,
pois estas inferéncias sdo diferentes de mera analise estatistica.

Essas perguntas motivaram um método de extragcdo de conhecimento, a denominada

mineracdo de dados. A MD é a principal etapa da KDD. E uma metodologia que combina
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métodos tradicionais de analise de dados com algoritmos sofisticados para processar grandes
massas de dados. Ha uma grande confusdo entre ferramentas tradicionais de consulta e
visualizacdo de dados e as ferramentas de mineracdo de dados. As analises tradicionais
normalmente fornecem uma andlise tabular. JA& a mineracdo de dados, devido ao seu
procedimento cientifico, identifica todas as possibilidades de correlagdes existentes nas fontes
de dados.

O termo “minera¢do” pressupde o garimpo por algo precioso. A “minera¢do de dados”
pressupde 0 garimpo em grandes quantidades de dados para obter informacgdes que possa
trazer algum valor ou vantagem competitiva para a empresa. Em geral a mineracdo de dados
tem como objetivo descrever ou prever o comportamento futuro de algo.

Descrever tem como foco encontrar algo que faca sentido e que consiga explicar o0s
resultados ou valores obtidos em determinados problemas.

Prever, por outro lado, tem como foco antecipar o comportamento ou o valor futuro de
alguma variavel de interesse, com base no conhecimento de valores do passado. Diferentes
estratégias sdo utilizadas para buscar indicios que relacionem dados ou fatos. Em todas essas
estratégias, 0 objetivo maior é o de poder generalizar o conhecimento adquirido para novas
ocorréncias do fendbmeno ou para outros contextos ou situacdes parecidas com aquela a
utilizada na construgdo do modelo computacional. A mineracdo de dados ndo necessariamente
deve encontrar as causas ou solucionar problemas.

A mineracdo de dados agrupa idéias, e como tal apresenta certas similaridades, em
aplicacdo, com outras técnicas e procedimentos como a amostragem, estimativa e teste de
hipoteses, algoritmos de busca, técnicas de modelagem, teorias de aprendizagem da
inteligéncia artificial, reconhecimento de padrdes e aprendizagem de maquina. Também, a
mineracdo de dados adotou idéias de outras areas como: otimizacdo, computacao
evolucionéria, teoria da informacdo, processamento de sinais, visualizacdo e recuperacdo de
informagdes.

Outras areas também desempenham papel chave para que se realizem as tarefas de
mineracdo de dados podendo-se citar: tecnologia de banco de dados para fornecer suporte ao
armazenamento e consultas; computacéo de alto desempenho ou paralela, que muitas vezes é
necessaria em virtude do alto volume de dados; computacéo distribuida para ajudar a abordar
as questdes de tamanho e juntar os dados de locais diferentes.

A Figura 3.4 mostra o relacionamento da mineragdo de dados com essas outras reas.
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Figura 3.4 - Relacéo da mineracgdo de dados com outras areas

Assim, a mineracdo de dados ajuda a responder perguntas como:

* Qual o perfil de um cliente?

* Qual a perspectiva de lucro de uma empresa no préximo ano?

* Sempre que um hidrogerador apresenta algum defeito, outro também apresentara?
* Qual o padrédo de defeitos de determinado equipamento?

* Sempre que ocorrer um alarme tipo A, ap6s 1 hora ocorrera o alarme tipo B?

* Quao bem se pode prever o inicio e fim de um periodo de crescimento?

Com relacdo as metodologias estatisticas aplicaveis aos procedimentos de MD,
registra-se que, embora (HAND, 1998) afirme que o termo MD possa trazer uma conotacéo
simplista para os estatisticos, mostraram a relevancia da estatistica para o processo de
extracdo de conhecimentos. De acordo com (HAND, 1998), a estatistica se preocupa com a
analise priméria dos dados, no sentido de que eles sdo coletados por uma razéo particular ou
por um conjunto de questdes particulares. A MD, por outro lado, se preocupa com a analise
secundaria dos dados, em um sentido mais amplo e mais indutivo do que uma abordagem
hipotético-dedutiva, frequentemente considerada como o paradigma para 0 progresso da
ciéncia moderna. Assim, MD pode ser vista como o descendente direto da estatistica, ja que
sdo técnicas metodoldgicas complementares.

E muito comum na literatura a definicéo das tarefas e técnicas de MD, entretanto, ndo
existe um consenso nestas definicbes. As tarefas podem ser entendidas como tipos de
relacionamentos entre os dados que serdo estabelecidos para a obtencdo do conhecimento. As
técnicas ou algoritmos sdo considerados como os fundamentos computacionais que propiciam

a busca do conhecimento. O processo de mineragdo inicia-se com a escolha da tarefa
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conforme o tipo de conhecimento que se espera extrair dos dados e apds a escolha da tarefa,
escolhe-se uma técnica ou algoritmo para realizar a tarefa. Geralmente as tarefas de MD séo
divididas em duas categorias: Tarefas Preditivas, e Tarefas Descritivas como mostradas na

figura 3.5.

TARFFASDA
MINERACAO DE DADOS
¥

PREDITIVAS DESCRITIVAS

- ‘_ M T
‘ CLASSIFICACAD ‘ _.I ANALISE DE ASSOCIACAD ‘

‘ REGRESSAO ’4—- _.| ANALISE DE GRUPOS ‘

$—p PETECCAQDE ANOMALIAS

Figura 3.5 - Tarefas da mineracéo de dados

3.3.1 Tarefas Preditivas

O objetivo da tarefa preditiva (ou supervisionada) é prever o valor de um determinado
atributo baseado nos valores de outros atributos. E aprender um modelo que minimize o erro
entre o valor previsto e o valor real da variavel alvo. O atributo cujo valor deve ser descoberto
é conhecido como variavel alvo ou dependente e os outros atributos usados para fazer a
predicdo sdo as variaveis independentes ou explicativas. Essas tarefas podem identificar
clientes que responderdo a uma campanha de vendas, prever perturbacfes climaticas, ou
julgar se um paciente possui uma doenca, baseado em exames médicos. Normalmente na

literatura as tarefas preditivas sdo: Classificacdo e Regressao.

Classificacao

A classificacdo é a tarefa de classificar objetos em uma dentre vérias categorias ja
conhecidas. Exemplos desta tarefa incluem a classificacdo de galaxias baseada em seus
formatos; classificagdo do estado de um sistema elétrico em normal e emergéncia,
classificacdo da operagédo de um gerador em segura e insegura e outros. A figura 3.6 mostra o

principio basico da classificagao.
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Figura 3.6 - Principio basico classificacdo

Os dados de entrada sdo um conjunto de registros ou instancias onde cada um é
formado por uma dupla (X,y), onde x é o conjunto de atributos e y € o rotulo da classe, que é a
variavel alvo. Os atributos podem ser discretos ou continuos. O rotulo da classe, entretanto,
deve ser um atributo discreto. Quando o rétulo da classe é um atributo continuo, entéo a tarefa
passa a ser a regressdo. Esta & a caracteristica chave que distingue a classificacdo da
regressdo. Assim, a classificacdo é a tarefa de aprender uma funcéo alvo f que relacione cada
conjunto de atributos x para um dos rotulos de classes y pré-especificados (TAN et al., 2009).
A tarefa de classificacdo é uma abordagem para a constru¢do de modelos classificadores a
partir de conjuntos de dados. Um conjunto de dados de entrada (dados de treino) com rotulos
conhecidos é usado para a construcdo do modelo. Apés o modelo ser gerado, um outro
conjunto de dados (dados de teste) sem rétulos é usado para os testes, onde 0 modelo devera
rotular estes dados corretamente. Finalmente, o modelo construido e testado pode ser
utilizado.

A figura 3.7 mostra a abordagem para a construcdo de um modelo de classificacéo.

Dados de constroi Modelo usa Dados de
Treino - Teste

A

Figura 3.7 - Abordagem para o modelo de classificacéo

Os testes permitem uma avaliacdo do desempenho do modelo de classificacdo. Esta
avaliacdo é medida pelas contagens dos registros de teste previstos corretamente e
incorretamente. Estas contagens sdo tabuladas em uma tabela chamada de Matriz de
Confuséo.

A tabela 3.1 apresenta uma matriz de confusdo para um modelo de classificagédo

binaria.
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Tabela 3.1 - Matriz de Confusao

Classe prevista
Classe =1 Classe =0
Classe Classe =1 f11 f10
real Classe =0 fo1 foo

As entradas fi;, fio, for € foo, descritas na tabela 2.1 significam respectivamente:
registros da classe 1 previstos como classe 1, registros da classe 1 previstos como classe 0,
registros da classe O previstos como classe 1 e registros da classe 0 previstos como classe 0. O
namero de previsdes corretas é f; + foo € 0 de incorretas é fip + fo;. Baseado na matriz de
confusdo, as métricas de desempenho como a precisdo e erro sdo definidas nas equacdes (1) e
(2) no Anexo II:

As principais técnicas usadas na classificacdo sdo: classificadores de arvores de
decisdo, classificadores baseados em regras, classificadores de vizinho mais proximo,
bayesianos, rede neural artificial (RNA), maquinas de vetor de suporte (SVM).

Nesse trabalho optou-se por utilizar a técnica de arvore de decisdo devido a sua maior
interpretabilidade comparada a outras técnicas. Nas outras técnicas nao é ébvio para 0 usuario
interpretar o resultado obtido, ao contrério das arvores de decisao.

Uma arvore de decisdo pode ser facilmente transformada num conjunto de regras de
classificacdo e vice-versa.

Uma rede neural também pode ser transformada em um conjunto de regras de
classificacdo, como foi feito com as arvores de decisdo. A Unica diferenca é que esta
transformacédo ndo é tdo evidente como no caso das arvores de decisdo. Além disto, é dificil
para 0s humanos interpretar o significado simbdélico que esta por tras dos pesos sinapticos das

conexoes da rede.

Regressao

A regressdo € uma técnica de modelagem preditiva em que a variavel alvo é continua.
Na regressdo sao utilizadas as técnicas matematicas de Regressdo Linear, Regressdo ndo

Linear, Regressao Multipla, Regresséo Logistica, Regressao de Poisson.
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3.3.2 Tarefas Descritivas

O objetivo da tarefa descritiva (ou ndo supervisionada) é derivar padroes (correlacdes,
tendéncias, grupos, trajetdrias e anomalias) que resumam os relacionamentos entre os dados.
Essas tarefas podem descobrir paginas da Web que sdo acessadas juntas, areas dos oceanos
com caracteristicas semelhantes e detectar fraudes ou intromissdes em redes elétricas. Dentre
estas tarefas as mais comuns sdo: Analise de Associacdo, Analise de Grupos e Deteccdo de

Anomalias.

Analise de Associacdo

A analise de associacdo € util para descobrir relacionamentos interessantes escondidos
em grandes conjuntos de dados. Os relacionamentos descobertos séo representados na forma
de regras de associacdo. As regras podem mostrar que existe um relacionamento forte entre
itens comprados juntos, podem revelar relagdes entre a terra e 0S oceanos, entre equipamentos
elétricos, entre tipos de defeitos e outros. Uma regra de associa¢do é uma expressao na forma
X =Y, (X implicaem Y) onde X e Y sdo conjuntos disjuntos de itens, isto ¢, X N Y =@. A
forca de uma regra pode ser medida em termos de seu suporte e confianca. O suporte
determina a frequéncia na qual uma regra € aplicavel a um determinado conjunto de dados,
enguanto a confianca determina a freqiiéncia nas quais os itens de Y aparecem nas transacoes
que contenham X. Estas duas medidas s&o apresentadas no Anexo Il pelas equagdes (3) e (4).

As regras de associagdo também podem descobrir padrdes seqlienciais em eventos
ocorrendo no tempo. Os algoritmos mais usados para descobrir as regras de associa¢do sao:
Apriori e 0 FP-Growth.

O algoritmo Apriori, na medida em que a quantidade de dados a ser minerada aumenta
e/ou o valor do suporte minimo diminui, acaba gerando um nimero muito elevado de padrbes
frequentes, 0 que torna o processamento computacionalmente custoso e, muitas vezes
inviavel. Por sua vez, o algoritmo FP-Growth utiliza uma estrutura de dados baseada em
arvore para a compressdo e representacdo dos dados. Tal estrutura possibilita que o
processamento seja realizado primariamente em memoria, reduzindo as operacoes
gue envolvem a leitura da base de dados. Também, o algoritmo FP-Growth necessita de
apenas duas passagens pelos dados para a construcdo da arvore. Uma vez construida, todas as
demais opera¢Oes sdo feitas em memoria. Assim, o algoritmo apresenta bom desempenho na

maioria dos casos, devido a capacidade de compressao da base de dados pela arvore.
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Analise de Grupos

Segundo (TAN et al., 2009), a analise de grupo agrupa objetos baseados apenas nas
informacdes encontradas nos dados que descrevem os objetos e seus relacionamentos. Os
objetos de um grupo (cluster) devem ser semelhantes entre si e diferentes dos objetos dos
outros grupos. Quanto maior a semelhanga em um grupo e maior a diferenga entre 0s grupos,
melhor ou mais distinto serd o agrupamento. Os agrupamentos podem ser classificados em
diferentes tipos: bem separados, baseados em protétipos, baseados em grafos, baseados em
densidade e propriedades compartilhadas.

Em um grupo bem separado, cada ponto fica mais proximo de todos os pontos de seu
grupo do que de qualquer ponto em outro grupo. Nos grupos baseados em prototipos, cada
ponto fica mais proximo do protdtipo que define o grupo do que do protétipo de qualquer
ponto em outro grupo. Para dados com atributos numéricos o protétipo de um grupo é muitas
vezes 0 centroide (média de todos os pontos do grupo). Quando os atributos dos dados sdo
categorizados, o prototipo € muitas vezes um medoide (0 ponto mais representativo do grupo).

Nos grupos baseados em grafos, cada ponto fica mais préximo de pelo menos um
ponto do seu grupo do que de qualquer ponto em outro grupo. Nos grupos baseados em
densidade, os grupos formam regides de alta densidade separados das regifes de baixa
densidade. Nos grupos baseados em propriedades compartilhadas, os pontos de um grupo
compartilham alguma propriedade geral que derivam do conjunto inteiro de pontos.

Os algoritmos para analise de grupos mais utilizados sdo: K-means, baseado em
protétipos, o agrupamento hierarquico aglomerativo, baseado em grafos ou protétipo e o
DBSCAN, baseado em densidade.

Deteccdo de Anomalias

Na deteccdo de anomalias o objetivo € encontrar objetos que sejam diferentes da
maioria dos outros objetos. A maioria dos trabalhos sobre deteccdo de anomalias (outliers)
utiliza técnicas estatisticas.

N&o existe uma definicdo formal de anomalias aceita unanimemente por todos que
trabalham nesta area, mas sim, uma noc¢do informal proposta por D. Hawkins citada em
(HAWKINS, 1980): “Um outlier é um fato que desvia tanto de outros fatos a ponto de gerar

suspeitas de que foi gerado por um mecanismo diferente”.
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A deteccdo de anomalia pode ajudar a detectar fraudes, intrusdo, distirbios e eventos
inesperados. As técnicas para detectar anomalias sdo as baseadas em modelos, baseadas em
proximidade e baseadas em densidade. As técnicas baseadas em modelos constroem um
modelo e as anomalias sdo 0s objetos que ndo se enquadram bem no modelo e muitas dessas
técnicas usam as abordagens estatisticas. Nas técnicas baseadas em proximidade os objetos
andmalos sdo aqueles que estdo distantes da maioria dos objetos. Nas técnicas baseadas em
densidade os objetos que estdo em regifGes de baixa densidade estdo distantes dos outros e
podem ser considerados como anomalias. Os algoritmos para deteccdo de anomalias mais
utilizados s&o: NL(Nested Loop), FindAllOutsM e FindAllOutsD. A tabela 3.2 a seguir
sumariza as tarefas com suas técnicas associadas (TAN et al., 2009).

Tabela 3.2 - Tarefas e técnicas de mineracdo de dados
Tarefas Técnicas
Classificacao Arvores de decisdo, Classificadores baseados em regras,
Classificadores de vizinho mais préximo, bayesianos, Rede
neural artificial (RNA), Maquinas de vetor de suporte (VSM).

Regressao Regressdo linear, Regressdo ndo linear, Regressdo multipla,
Regressdo logistica, Regressao de poisson.

Analise de Associacdo | Apriori, FP-Growth, DHP, DIC, min-Apriori, GSP, SPIRIT.

Analise de Grupos K-means, Agrupamentos hierarquico, DBSCAN, Baseados em
protétipos, Baseados em densidade, Baseados em grafos,
Agrupamento escalaveis.

Deteccdo de Anomalias | Técnicas estatisticas, Técnicas baseadas em proximidade, em
densidade, em agrupamento.

3.4 Conclusoes

Neste capitulo foi abordado o processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de
dados, onde as diversas fases desse processo foram descritas. Inicialmente mostraram-se as
fases desse processo e posteriormente cada fase foi descrita para permitir seu entendimento.
Todas as fases séo de fundamental importancia, sendo, entretanto a fase de mineragéo a mais
importante, pois é nela que o conhecimento é descoberto. Em seguida foi realizada uma
explanacdo sobre a etapa de mineragdo de dados, sendo abordadas com detalhes mais precisos
as principais tarefas da mineragdo, como: classificagdo, associagédo, agrupamento e detecgéo
de anomalias e as técnicas associadas a elas utilizadas para executar a tarefa. Através de uma

tabela se mostram os algoritmos utilizados em cada tarefa.
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CAPITULO 4

Mineracéo de Dados em Usinas Hidrelétricas

4.1 Introducao

Este se constitui o principal capitulo desta tese de doutorado. Usando dados de uma
UHE brasileira, algumas tarefas e técnicas de mineracdo de dados serdo aplicadas para
possivelmente se obter conhecimento e aumentar ainda mais a compreensao sobre a usina.
Com as técnicas estatisticas, arvores de decisao, associacdes e utilizando dados reais de uma
usina hidrelétrica serdo mostrados, de forma pratica e com bastante clareza, exemplos de
experimentos de mineracdo de dados em usinas hidrelétricas. Uma interface para detec¢do em
tempo real da ultrapassagem dos limites operacionais do hidrogerador é desenvolvida baseada
em arvore de decisdo. Os dados reais sao as variaveis simples (discretas e analogicas) obtidas
através do sistema SCADA relacionadas a equipamentos tais como: alarmes, sinalizacdes
relacionados com a estrutura e ndcleo do estator, enrolamento do estator, entreferro e rotor,
enrolamento do rotor, refrigeradores, mancais e sistemas auxiliares externos. Também
grandezas como: temperaturas, tensdes terminais, correntes terminais, freqiéncia, correntes de
armadura, velocidade, angulo de poténcia, tensdo de campo, corrente de campo, descargas
parciais, vibragdes entre outras sdo monitoradas.

Nos experimentos com associacdes e arvore de decisdo optou-se por utilizar o
software RapidMiner. O RapidMiner, anteriormente conhecido como YALE (Yet Another
Learning Environment), é um ambiente de maquina de aprendizado, mineracdo de dados,
mineracdo de texto, e analise preditiva. Ele é usado para pesquisa, educacao, treinamento,
prototipagdo rapida, desenvolvimento de aplicagbes e aplicacdes industriais. E distribuido
com licenca AGPL. O RapidMiner foi projetado no inicio de 2001 por Ralf Klinkenberg, Ingo
Mierswa e Simon Fischer na Unidade de Inteligéncia Artificial da Universidade de Dortmund.
O RapidMiner inclui procedimentos de carregamento dos dados, pré-processamento e
visualizacdo dos dados, modelagem e avaliacdo. Este software tem interface grafica para o
usuario e estd escrito na linguagem de programacdo Java e € compativel com o software
WEKA.
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Foram ainda desenvolvidos softwares para realizar as andlises estatisticas e pré-
processamento dos dados para ajusta-los ao software minerador, os quais serdo descritos nas

préximas secdes.

4.2 Analises Estatisticas

Apesar da grande quantidade de dados disponiveis para uma analise pos-operagdo, é
uma pratica comum nos sistemas elétricos de poténcia sé realizar analise pds-operacional
quando algo significante mereca ser analisado, como, por exemplo, a ocorréncia de grandes
distarbios na operagdo do sistema. Com tantos dados disponiveis, pouco se extrai de
informagdes para auxiliar na tomada de decisfes operacionais. Assim, analises estatisticas
podem ser realizadas nas variaveis discretas (eventos) para apresentar informac6es como, por

exemplo:

e Quantidade de tipos de eventos que ocorrem na usina,;
¢ Quantidade de eventos nos geradores;

e Quantidade de tipos de eventos nos geradores;

e Tipos de eventos por gerador;

e Tempo médio de aparecimento do evento;

e Quantidade de evento por dia e por hora;

¢ Quantidade de eventos por estacdo climatica;

e Qutros.

Com estas informacdes disponiveis alguns questionamentos podem ser levantados
com relacdo a operacao e desempenho do sistema, como por exemplo, pode ser percebido que
muitos eventos discretos estdo ocorrendo na usina, que a quantidade de eventos nos geradores
estd muito elevada, que determinado tipo de evento estd ocorrendo em demasia em
determinado gerador, o tempo médio entre defeitos € muito pequeno, estdo ocorrendo muitos
eventos por hora e por dia, entre outros.

Assim as analises estatisticas aplicadas corretamente sobre as varidveis discretas

podem vir a ajudar na compreensdo, manutencao, operacao e gerenciamento de uma usina.
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4.2.1 Variaveis Discretas

Em geral, na grande maioria dos sistemas SCADA as variaveis discretas sdo utilizadas
para monitorar os estados de dispositivos e equipamentos, como por exemplo, abertura de um
disjuntor, parada de uma bomba de agua, etc e para informar certas condi¢cBes que podem
estar ocorrendo no processo e que sdo consideradas alarmes, como por exemplo,
ultrapassagens de limites de varidveis analdgicas. Para o exemplo sobre a aplicacdo de
técnicas estatisticas aos dados da operacdo da UHE, o banco de dados que foi trabalhado
contém informac0es reais das variaveis discretas geradas pelo sistema SCADA de uma UHE
brasileira, de Janeiro a Dezembro do ano de 2010. Este banco de dados tem os seguintes

atributos:

e Date: data do evento,

e Time: tempo da ocorréncia do evento em hh/mm/ss,
e ms: milisegundo da ocorréncia do evento,

e sec: numeros de segundos desde 1970,

e Kaey: identificacdo do evento,

e Label: descri¢do do evento,

e Desc: estado do evento,

e Urgency: urgéncia do evento,

e Type: tipo do evento.

Exemplos de alguns registros desse banco de dados sdo mostrados na tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Exemplos de registros de variaveis discretas

19/12/2010 00:06:30 570 1292717190 PO2KITGUPIND UNIT ACT.POW. INDIV MODE REQUEST DISAP -> APARIC 0 BSig
19/12/2010 00:06:31 050 1292717191 02GTAP_MODO_MW_IND CTRL CONJUNTO DE POTENCIA IND SELECION Cmd
19/12/2010 00:06:51 750 1292717211 02GTAKO1P SET POINT CARGA (COU) =L2/P3=> 120.00 MW SPt

19/12/2010 00:11:25 000 1292717485 02GAL1011YF FREQUENCIA DO GERADOR NORM -> LOLO[ 58.00] 56.75 Hz 1 ASig
19/01/2010 00:19:08 010 1263860348 20GTU_TIS001T G20 MET TEMPERATURA PATIM HIHI -> NORM[] 52.00 °C 0 ASig
19/01/2010 00:32:33 900 1263861153 POOKIT_TVCIWPPOP PLANT ACTIVE POWER OP. SETPT =L2/P3=> 4650.00 MW SPt

Um moédulo de software foi desenvolvido para realizar um pré-processamento no
banco de dados para extrair as informacdes de identificacdo do hidrogerador, tipo do evento,
urgéncia do evento e periodo da ocorréncia do evento se de “dia” ou “noite”, para posterior

tratamento em analises estatisticas.
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Os tipos dos eventos sdo mostrados na tabela 4.2 e os tipos de urgéncia mostrados na

tabela 4.3 a seguir.

Tabela 4.2 - Tipos de eventos discretos

Evento Descricéo
Bsig ==> | Eventos Booleanos
Asig ==> | Eventos Alarmes
Cmd ==> | Comandos
Spt ==> | Set Point
Tabela 4.3 - Tipos de urgéncias dos eventos discretos
Urgéncia Descricéo

0 ==> | Muito Baixa

1 ==> | Baixa

2 ==> | Alta

3 ==> | Muito Alta

Os eventos do tipo Bsig estdo relacionados as sinalizacdes referentes aos diversos
equipamentos, como: bombas de Oleo, bomba de 4&agua, ventiladores, disjuntores,
seccionadoras, relés, entre outros.

Os eventos do tipo Asig estdo relacionados aos alarmes indicando ultrapassagens de
limites minimos e maximos, como: limites de temperaturas, freqliéncia, de poténcia, entre
outros.

Os eventos do tipo Cmd estdo relacionados a comandos emitidos pelo operador de
forma manual ou automatica, como: partida de um hidrogerador, mudanca de estado do
hidrogerador, abertura ou fechamento de disjuntores e/ou seccionadoras, entre outros.

Os eventos do tipo Spt estdo relacionados aos set points emitidos pelo operador de
forma manual ou automatica, como: set point de tensdo, set point de poténcia ativa, entre

outros.

4.2.1.1 Analise de eventos na usina hidrelétrica

O objetivo desse experimento é a realizacdo de uma analise estatistica nos eventos
ocorridos durante um determinado periodo, aqui estabelecido como sendo de 17 a 21 de
Janeiro de 2010, para uma avaliagédo da frequéncia de ocorréncia. Verificou-se a ocorréncia de

24.245 eventos distribuidos como mostra a figura 4.1.



58

QUANTIDADE DE EVENTOS DA USHIA PERIODO

1000 -
10004 -

ASig

Figura 4.1 — Quantidade de eventos da usina no periodo de 17 a 21/01/2010

As médias por hora desses eventos sdo mostradas na figura 4.2 a seguir.

Otd. média de eventosfhora da usina

Todos eventos |202 04 Dedia [12350

Tipo Asig W De noite ’W
Tipo Bsig 16308
Tipo Cmd Iﬁ
Tipo 5Pt [W

Figure 4.2 - Média de eventos por hora durante o periodo

Houve por hora uma média de 202,04 eventos. Nota-se que ocorreram em média por
hora 22,20 eventos tipo A, 163,08 eventos tipo B, 2,63 eventos tipo C e 14,13 set-points. Uma
analise desses valores deve ser realizada. A quantidade de eventos tipo A pode estar indicando
que existem sensores com problemas e/ou a condi¢do operacional do sistema elétrico nesse
periodo variou muito. Por sua vez, eventos do tipo Bsig, podem estar indicando possiveis
deficiéncias de manutencdo em equipamentos e sensores. Uma média de 14,13 set-points
pode estar indicando a necessidade de revisao em ajustes de controladores, por exemplo.

Analisou-se em seguida como 0s eventos estavam ocorrendo entre os hidrogeradores

no mesmo periodo. A figura 4.3 mostra esta distribuicdo, para os geradores de GO1 a G23.
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EVENTOS HOS GERADORES
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Figura 4.3 - Distribuicio dos eventos entre os hidrogeradores no periodo

Verifica-se a ndo uniformidade de eventos entre os hidrogeradores e a sua grande
guantidade. O hidrogerador G02 é antigo e apresenta uma média de 11,483 eventos que €
menor que a média de 25,617 eventos do hidrogerador G16, que € mais novo. Um fato muito
preocupante que com certeza merece uma aten¢do especial na sua analise. Para uma mesma
usina e equipe de manutencdo, a ocorréncia de eventos em condicdo normal de operacao
tenderia a ser mais uniforme.

As analises estatisticas nas variaveis discretas sdo exemplos que remetem a reflexdes
sobre o comportamento da UHE e podem estar indicando condi¢fes ndo aceitaveis

futuramente.

4.2.2 Variaveis Analogicas

As variaveis analdgicas sdo utilizadas para monitorar o desempenho, a evolucdo, a
qualidade, entre outros, das grandezas sob supervisdo. Geralmente sdo gravadas nos bancos de
dados dos sistemas SCADA em intervalos de alguns segundos. Os dados reais para o estudo
provenientes do banco de dados do sistema SCADA, por um periodo de 01 dia de operacao
(19/12/2010), foram disponibilizados e contém informagdes do comportamento de algumas
variaveis analdgicas de um hidrogerador da usina hidrelétrica. Cada registro do banco de
dados representa um ponto de operacdo, com valores de algumas variaveis, registradas a cada

5 segundos. A tabela 4.4 mostra alguns registros do banco de dados.
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Tabela 4.4 — Exemplos de registros de variaveis analogicas
0 5.999146e+01 0 1.273755e+01 0 1.270898e+01 0 1.272986e+01 O 1.395835e+01 0 1.398194e+01 O
1.398784e+01 0 -4.842224e+01 0 3.023962e+02 0 7.140000e+01 O
5 6.009521e+01 0 1.273755e+01 0 1.275183e+010 1.274744e+01 0 1.397267e+01 0 1.397267e+01 O
1.399627e+01 0 -4.524658e+01 0 3.030261e+02 O 7.140000e+01 O

Um maddulo software foi desenvolvido para realizar um pré-processamento no banco de
dados para extrair as informacgfes, coloca-las em um padrdo mais adequado e de facil
manipulacdo. Estas informacg6es sdo gravadas em arquivo de trabalho, que sera utilizado nos
quatro experimentos realizados adiante. Os atributos desse novo arquivo sdo mostrados a

sequir.

o frege: frequéncia elétrica do gerador,

e corre: corrente média nas fases na saida do gerador,
e potat: poténcia ativa gerada,

e potre: poténcia reativa gerada,

e tensa: tensdo média na saida do gerador,

e totpr: temperatura do 6leo no transformador principal
e tenca: tensdo de campo,

e posdi: posicao do distribuidor,

e prece: pressao da caixa espiral,

e veltur: velocidade da turbina.

O mesmo software que realiza o pré-processamento contém quatro outros maédulos

desenvolvidos para realizar os quatro tratamentos descritos a seguir.

4.2.2.1 Comportamento de grandezas do hidrogerador

Nesse experimento, o objetivo é avaliar o comportamento medio de algumas das
grandezas armazenadas de um gerador, durante o periodo de um dia, amostradas por minuto e

apresenta-las por meio de graficos, os quais sdo mostrados na figura 4.4.
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Erequéncia média = 59 961 Poténcia reativa média = -11% 564
Corrvente média nas fases = 10,681 Ternsido media nas tases = 13,59
Poténcia ativa méadia = 221,693 Targ. trafe principal = 56,347
Tenasfio media de campo = 151 688 Posigio mddia do distribuwidor = 67,822
Pressho midia Caixa espiral - 4,738 Velocidade midia da turbina - 21,868

Frequéncia média

Coireite média nas fases

0 100 200 300 400 500 EOD 700 600 900 100011001200 13001400

Poténcia ativa média

PRI T T

0 100 200 300 400 500 €00 7OO 80D SO0 100018100 1.3001.300 1400

Tensao média na fases

0 100 200 300 400 500 E00 700 S00 SO0 1.0001.1001.2001.3001.400

Poténcia reativa média

0 100 200 300 400 500 60D 70O SO0 SO0 1.0001.1001.2001.300 1.400

Temp. media do dleo do trafe principal

0 100 200 300 400 500 600 700 €0 900 100011001200 1.3001400

Tensio de camipo media

0 100 200 300 400 500 600 700 ©00 SO0 1.0001.4001.2001.300 %400

Paosigao mehia do distribuidor

0 100 200 300 400 500 600 700 800 90D 100011001.2001:300 1400

Pressao mdia da couxa espiral

0 100 200 300 400 500 600 700 €00 900 1.00011001.2001.300 1400

Velocidade média da turbina

O 100 200 300 400 SO0 €00 VOD 200 900 10001100 1.2001.300 1400

Q0 100 200 300 400 SO0 600 700 £00 900 1.0001.0001.200 1,300 1400

Figura 4.4 - Andlise das grandezas analdgicas

A representacdo grafica das varidveis, por um periodo de observacdo, permite que o

analista tenha uma visdo global do comportamento dessas varidveis, sendo mais facil

identificar pontos criticos como variagbes abruptas, valores atipicos na operacao,

ultrapassagem de limiares, entre outros.

4.2.2.2 Correlacgdes entre as variaveis

Nesse experimento o objetivo € realizar correlagbes entre as diversas grandezas do

hidrogerador, correlagbes estas a serem selecionadas pelo usuario. E possivel, por exemplo,

correlacionar a poténcia ativa gerada e a pressao da caixa espiral, ou a freqiiéncia e a

temperatura do 6leo do transformador principal e, descobrir se existe correlacdo forte entre 0s

comportamentos dessas variaveis. Ao mesmo tempo graficamente é mostrada a evolucéo das

variaveis ao longo do dia, amostradas por minuto. A figura 4.5 a seguir mostra a correlacédo

entre a poténcia ativa e a pressdo da caixa espiral.
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Figura 4.5 — Correlacdo entre a poténcia ativa e a pressédo da caixa espiral

As correlagbes entre as variaveis, permitem uma maior compreensao do sistema sob

supervisdo e controle e assim, vir a ajudar em planejamentos futuros.

4.2.2.3 Analise de Frequéncia

Nesse experimento o objetivo é avaliar o Desempenho de Freqiéncia em Regime
Permanente (DFP) de um hidrogerador segundo as normas estabelecidas pelo Operador
Nacional do Sistema — ONS (ONS, 2002). Nesta norma, o indicador DFP avalia as variagdes
de freqliéncia durante a operacdo do sistema elétrico em regime permanente e sdo definidas
pelas equacoes (5) e (6) apresentadas no Anexo II.

O indicador DFP ndo deve apresentar mais que 8 valores da integral do desvio de
frequéncia superior a 0,4 Hz.min a cada dia, e em condi¢des normais de variagdo de carga, em
regime permanente, os desvios da frequéncia instantdnea (valores absolutos sem
integralizac&o) em relagéo ao valor nominal ndo podem exceder a +/- 0,1Hz.

O experimento trabalhou com dados de um hidrogerador do dia 18/01/2010, obtendo-

se 0 desempenho de freqiiéncia mostrado na figura 4.6.
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Erro medio do fregquencia = 0,0027 Integral do madulo do deavio de fregiéncia (A) superior a 0,4Hz.mim = 11
Frequénria media = 60,0027 (uantidade de vezes gue a diferenga de fregquéncia foi +/- 0,1Hz = 3638
Valores abaixo de 60Hz 6316 Desempenho da Freqiéncia em Regime Permanente-DFP = 92,365
Valores iguais a 60Hz ]
Valores acima de 6O0HZ 10364

Figura 4.6 - Analise de desempenho de frequéncia

A anélise do comportamento da frequéncia mostra que algumas medidas podem ser
tomadas para melhorar o seu desempenho. Por exemplo, observando os registros dos valores
de frequéncias acima e abaixo de 60 Hz, nota-se que, no periodo de observacdo, ocorreram
mais valores acima do que abaixo. Esse fato pode estar contribuindo para um acumulo de erro
de tempo significativo, e neste caso, medidas para melhor ajustar os ganhos do controle de
frequéncia sdo necessarios. Também, pode-se observar que alguns indicadores de
desempenho da frequéncia ndo estdo compativeis com as normas da ONS, indicando que a
qualidade da energia ndo estd como deveria ser e sendo assim, merece uma atencdo para

resolver esta questéo.

4.2.2.4 Ponto de operacdo em relacéo a curva de capacidade

Os limites operacionais de um hidrogerador, uma maquina sincrona de pélos salientes,
sdo definidos pela sua curva de capacidade que delimita onde a méaquina deve operar de forma
segura sem danificar seus enrolamentos (MONTICELLI & GARCIA, 2000), (LOF et al,
1995).

E uma superficie limitada por cinco regides que depende da poténcia ativa (P),
poténcia reativa (Q) e tensédo terminal (V) como mostrada na figura 4.7. Qualquer ponto de

operacao fora desta regido estara violando condicdes de operacdo segura e deve ser evitado.

G o A Q

Figura 4.7 — Curva de capacidade do gerador sincrono
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Esta superficie é definida em um plano de poténcia reativa (Q) versus poténcia ativa
(P) gerada (plano PxQ), com cinco limites mostrados na tabela 4.5 a seguir. Esses limites s&o
funcBes dos parametros basicos da maquina, ou sejam, reatancia de eixo direto Xy, reatancia
de eixo em quadratura Xg, tenséo terminal Vi, poténcia aparente nominal S, poténcia mecanica

maxima Pmecmax € &ngulo interno .

Tabela 4.5 — Regibes da curva de capacidade

Limite de excitacdo maxima, definido pela regidao AB

Limite de corrente de armadura, definido pelas regides BC e DE

Limite da maquina primaria, definido pela regido CD

Limite de estabilidade, definido pela regido EF

Limite de excitacdo minima, definido pela regido FG

Os limites BC e DE, de corrente de armadura ou limite térmico do estator,
correspondem a um circulo com centro na origem do plano PxQ. E o lugar geométrico dos
pontos de operacdo com corrente estatorica nominal constante. Pode ser obtido graficamente
pelo circulo centrado na origem, com raio igual a Sn (poténcia aparente). Como este limite é
definido pela corrente terminal da méaquina, a poténcia aparente varia diretamente com a
tensdo terminal. O enrolamento do estator pode suportar uma sobrecarga em regime
permanente, mas esta deve ser considerada no seu dimensionamento. A equacao deste circulo
é dada pela equacdo (7) mostrada no Anexo 1.

O limite C-D, de maxima capacidade da maquina primaria é representada no plano
PxQ, por meio de uma reta paralela ao eixo Q, e é dada pela equacéo (8) do Anexo II.

O limite definido por A-B é o limite de excitagdo maxima que corresponde a maxima
corrente que pode ser fornecida ao rotor da maquina sem que haja deterioracdo dos
enrolamentos de campo. Desta forma, este limite é representado pela equacdo (9) mostrada
mo Anexo II.

Os limites anteriores definem a operacao do hidrogerador na regido de sobre-excitacao
(geracdo de poténcia reativa), que € a regido onde na maioria das vezes opera o0 hidrogerador.
Entretanto, algumas vezes é necessaria a operagdo na regido de sub-excitagdo (consumo de
poténcia reativa). Assim sendo faz-se necessario a definicdo dos dois proximos limites: o

limite de excitagdo minima e o limite de estabilidade pratico.
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O limite F-G, é uma curva concéntrica com a curva do limite de excitagdo maxima e é
obtida apenas substituindo o termo Enax pelo termo Enin na equagéo (9) do Anexo Il. Desta
forma tem-se a equacdo (10) mostrada no Anexo II.

O limite E-F, de estabilidade em regime permanente, é representado como a poténcia
ativa méaxima que pode ser gerada em funcdo da poténcia reativa. Este limite € dado pela
equacéo (11) mostrada no Anexo II.

Na pratica ndo é aceito o limite tedrico e para se encontrar o limite pratico de
estabilidade para todos 0s casos € necessario deixar uma margem de estabilidade disponivel
de 10% a 20% da poténcia ativa nominal. A partir das equacdes que expressam o0s limites da
curva de capacidade obtém-se as restricdes impostas para a operacdo da maquina sincrona.

Neste experimento avalia-se a operacdo do hidrogerador em relacdo aos seus limites
operacionais impostos pela Curva de Capacidade, com as suas caracteristicas mostradas na
tabela 4.6. Para esta analise, foram utilizados dados da operagdo de um hidrogerador para o
dia 18/01/2010, os quais definem pontos de operacao apresentados em vermelho na figura 4.8.

Tabela 4.6 - Caracteristicas do hidrogerador

Tensdo terminal da maquina V; = 0,95 pu

Tensdo de excitacdo maxima, Emax= 1,85 pu

Tensdo de excitacdo minima, Emim= 0,01 pu

Poténcia aparente, S=1 pu

Poténcia maxima da turbina, Pmecmax = 0,98 pu
Reatancia sincrona do eixo direto, Xq = 1,2 pu
Reatancia sincrona do eixo de quadratura, Xq = 0,7 pu

Os dados utilizados foram do dia 18/01/2010.

r L& H
Fl = LA LLILLE]
e i

i;ilﬁilullinl

Figura 4.8 - Pontos de operacdo do hidrogerador (18/01/2010)
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As anélises das figuras 4.8 e 4.9 mostram o comportamento da operagdo do
hidrogerador em relagdo a curva de capacidade para o periodo considerado. A capacidade
méaxima de geracdo foi de 375 MW. Nestas condicdes, neste dia o hidrogerador operou a
maior parte do tempo sobre-excitado com 10.583 pontos e sub-excitado com 6.697 pontos.
Houve 7.725 pontos em regido segura, 9.550 que ultrapassaram a limite da maquina priméria
e 5 que ultrapassaram a corrente de armadura A andlise destes pontos de operacdo do
hidrogerador permite mostrar o comportamento do mesmo em relacdo aos seus limites e com
isso reavaliar a sua operagdo para operar com todos 0s pontos na regido segura afim de evitar
condigdes operacionais que possam levar o sistema a uma falha que comprometa a sua

integridade.

Limite de aquecimento da armadura

Limite da poténcia da turbina

Limite de aquecimento do enrolamento do campo
Limite de estabilidade

Limite de excitagio minima

Fontos sequros

Fontos de operacao 7.280

Pontos sobre-excitado 0.583

CEFENELN

Pontos sub-excitado

Figura 4.9 - Anélise dos pontos de operacao do hidrogerador

4.2  Regras de Associacoes

Com associacGes procura-se descobrir relacionamentos entre as variaveis discretas

buscando-se encontrar regras que possam respondam a perguntas como:

e Sempre que um evento tipo A ocorre, a seguir ocorre um do tipo B e outro do tipo C;

e Ocorrendo um evento tipo A, no maximo apds 5 minutos ocorre um tipo C;

e Sempre que o disjuntor principal do gerador 03 abre, a bomba de agua do gerador 05
para;

e O evento tipo A sempre ocorre a noite;

e Qutras.
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Com as associacOes sdo realizados trés experimentos: o0 primeiro para descobrir
relacionamentos entre os eventos da usina; o segundo para descobrir relacionamentos entre
alarmes nos hidrogeradores; e o terceiro para descobrir relacionamentos de alarmes de

frequiéncia entre hidrogeradores.

4.3.1 AssociagOes entre Eventos da Usina

Com o banco de dados de historicos de eventos do periodo de 17/01/2010 a
21/01/2010 foi realizado um pré-processamento para gerar um arquivo com 120 registros,
onde o primeiro registro indica a hora 0 do primeiro dia e o ultimo registro indica a hora 23 do
quinto dia. Os registros possuem 0s seguintes atributos: data, hora, e seis atributos indicando
respectivamente a data, a hora e os tipos de eventos (A, B, C, S) ocorridos na hora. A letra S
indica que ocorreu o evento e a letra N indica que ele ndo ocorreu.

Um registro deste arquivo, por exemplo, poderia ser:

21/01/2010 07 S S N N

indicando que em 21/01/2010 na hora 07 ocorreram 0s eventos A e B. Este arquivo foi
minerado usando também o algoritmo FP-Growth para gerar os item-sets freqientes e
posteriormente regras de associacfes foram geradas a partir destes item-sets. Usando-se

confianca minima de 0,8 obteve-se as regras listadas a seguir.

[A] -->[C] (confianca: 0.824)
[A, S] --> [C] (confianga: 0.920)
[S] -->[C] (confianca: 0.946)

A primeira regra diz que: ocorrendo um alarme na mesma hora ocorrerd um comando.
A segunda regra diz que: ocorrendo um alarme e um set-point na mesma hora ocorrerd um
comando. A terceira regra diz que: ocorrendo um set-point na mesma hora ocorrera um
comando. Estas informagdes devem ser analisadas para avaliar as suas conseqliéncias reais e

verificar se é possivel tirar algum beneficio para conduzir melhor a operacéo.
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4.3.2 Associagoes entre Alarmes dos Hidrogeradores

Usando o mesmo banco de dados de historicos de eventos ocorridos no periodo de
17/01/2010 a 21/01/2010, foi criado um arquivo com 120 registros, onde cada registro
representa os hidrogeradores que tiveram alarmes (ASig) dentro de cada hora. O primeiro
registro representa a hora 0 do primeiro dia e ultimo representa a hora 23 do ultimo dia. Os
registros tém os atributos: dia, hora e mais doze atributos, onde cada um indica se 0s
hidrogeradores 1 a 12 tiveram alarmes naquela hora.

A letra S indica a presenca de alarme e a letra N a auséncia de alarme. Exemplo de um

registro deste arquivo é mostrado a seguir.:

01/17/2010 12 SSNNNNNNNNSS

Indicando que no dia 17/01/2010 na hora 12 os hidrogeradores 01, 02, 11 e 12 tiveram
alarmes. Este arquivo foi minerado com o algoritmo FP-Growth (TAN et al, 2009) para gerar
os item-sets frequentes e entdo regras de associacdo foram extraidas dos item-sets. Usando

confianga minima de 0,6, duas regras listadas a seguir foram obtidas.

[G02] - [G11] (confianga: 0.625)
[G08] = {G11] (confianca: 0.667)

A primeira regra mostra que quando o hidrogerador 02 apresenta alarme, na mesma
hora o hidrogerador 11 também apresentara alarme.

Similarmente, a segunda regra mostra que quando o hidrogerador 08 alarmar, na
mesma hora o hidrogerador 11 ira apresentar um alarme.

De acordo com estas regras o operador saberd com antecedéncia que quando 0s
hidrogeradores 02 ou 08 tiverem alarmes, existe uma probabilidade de 60% do hidrogerador
11 ter alarme na mesma hora.

Esta informacdo sugere uma avaliacdo para determinar as causas desta associacdo e se
este padrédo for constante, entdo o operador podera realizar as acdes necessarias para prevenir

0 alarme do hidrogerador 11 ou a0 menos minimizar as consequéncias.
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4.3.3 AssociagOes entre Alarmes de Frequéncia

Foi observado dos historicos do periodo de 17/01/2010 a 21/01/2010 que os
hidrogeradores 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22 e 23 apresentaram alarmes de frequéncia. Entdo,
com o banco de dados de historico foi criado um outro arquivo com 120 registros, onde cada
registro representa os alarmes de frequéncia dos hidrogeradores em cada hora do periodo. A
letra S indica a presenca do alarme e a letra N a auséncia do alarme. Um exemplo de um

registro deste novo arquivo € mostrado a seguir.

Este exemplo indica que o hidrogerador 16, 18 e 20 tiveram alarme de frequéncia na
mesma hora e os hidrogeradores 17, 19, 21, 22 e 23 n&o. O arquivo foi minerado com 0
algoritmo FP-Growth, com confianca 0,9 e foram obtidas as seis regras listadas a seguir:

[G18] = [G19] (confianca 1.000)
[G16] = [G19] (confianca 1.000)
[G21] = [G19] (confianca 1.000)
[G22] = [G19] (confianca 1.000)
[G23] = [G19] (confianca 1.000)
[G18, G16] - [G19] (confianca 1.000)

A primeira regra mostra que quando o hidrogerador 18 tem alarme de frequéncia o
hidrogerador 19 tera o mesmo alarme na mesma hora. As outras regras tém interpretacdo
similar. Sumarizando, quando os hidrogeradores 16, 18, 21, 22 e 23 apresentam alarmes de
freqUiéncia o hidrogerador 19 também tera este mesmo alarme na hora. Neste experimento,
com confianca 0,6 obteve-se 10 regras. Com confianca 0,7 e 0,8 foram obtidas 7 regras e com
confianca 0,9 foram obtidas as seis regras listadas anteriormente. As regras mostram que
quando os hidrogeradores 16, 18, 21, 22 e 23 apresentam alarmes de frequéncia é provavel em
100% que o hidrogerador 19 terd 0 mesmo comportamento na mesma hora. Pode-se observar
que estas regras refletem um comportamento consistente que os hidrogeradores devem
apresentar, pois todos operam em paralelo, suprindo as variagbes de carga, que por
consequéncia provocam variacOes de frequéncia. Na ocorréncia de varia¢do de carga, em um

primeiro momento todos os geradores atuam de acordo com as suas regulagdes primarias, e
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em um segundo momento, somente o gerador ou grupo de geradores designados para a
corrigir o erro de frequéncia via o controle secundario, atuaréo.

Como se pode verificar conhecendo alguns relacionamentos entre os dados, passa-se a
conhecer melhor o sistema e assim, medidas podem ser tomadas para melhorar o

gerenciamento da operacdo das usinas hidrelétricas.

4.4  Arvore de Decisdo

Dois experimentos foram realizados para descobrir relacionamentos entre variaveis
analdgicas da usina. O primeiro relacionara variaveis hidricas a poténcia gerada e a segunda

relacionara também variaveis hidricas ao nivel de agua na cidade & jusante da usina.

4.4.1 Poténcia Gerada na Usina

Neste experimento o interesse & mapear o relacionamento entre vazao turbinada (VT),
vazdo afluente (VA) e nivel de montante (NM) com a poténcia gerada (PG) que é a variavel
alvo. Os valores destes atributos para o periodo de 10/11/84 a 31/12/10 foram extraidos de um
banco de dados com informacdes hidricas, as quais serdo utilizadas como entrada para a
arvore de deciséo.

A vazdo turbinada é a quantidade de 4gua em m®/s, que passa através das turbinas,
para realizar a geracdo. A vazdo afluente é a quantidade de agua em m?s, que chega a
montante da usina. O nivel de montante é o nivel de &gua em m na montante da usina.

A variavel alvo de uma éarvore de decisdo deve ser um atributo nominal (ndo
numérico). Nesse caso, sendo a PG uma varidvel numérica, foi realizada uma discretizacdo
nesta variavel, onde cada valor dela passa a ser um valor entre as oito faixas: 0-1000, 1000-
2000, 2000-3000, 3000-4000, 4000-5000, 5000-6000, 6000-7000 e >7000. Assim, a variavel
PG deixa de ser atributo e uma nova varidvel nominal chamada de CL passa a ser o atributo
alvo, onde seu contetido sera um dos oitos valores das faixas.

A éarvore foi construida e testada usando o método Holdout (TAN et al, 2009) com
70% dos dados para treino, 30% para teste e usando como métrica o ganho de informacao
para manipulacao dos registros.

A arvore criada com precisao de 88,83% e erro de 11,17% gerou as regras mostradas

na tabela 4.7 e a arvore mostrada na figura 4.10.
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Tabela 4.7 - Regras para a arvore de decisdo da poténcia gerada

VT <= 3865

| VT <= 1727,500: 0-1000 1
| VT >1727,500

| | VT <=3388,500

| | | VT <=1867,500

| | | | NM <= 71,585: 0-1000 2
| | | | NM > 71,585; 1000-2000 3
| | | VT > 1867,500: 1000-2000 4
| | VT >3388,500

| | | NM <= 72,010: 1000-2000 5
| | | NM >72,010: 2000-3000 6
VT > 3865

| VT <=6131

| | VT <=5085

| | | NM <=61,070

| | | | VT <=4218,500: 1000-2000 7
| | | | VT > 4218,500: 2000-3000 8
| | | NM >61,070: 2000-3000 9
| | VT >5085

| | | NM <= 65,405: 2000-3000 10
| | | NM > 65,405: 3000-4000 11
| VT >6131

| | VT <=8735

| | | VT <=6890: 3000-4000 12
| | | VT>6890

| | | | NM <= 66,945: 3000-4000 13
| | | | NM > 66,945: 4000-5000 14
| | VT>8735

| | | VT<=10825

| | | | NM <= 65,960: 4000-5000 15
| | | | NM > 65,960: 5000-6000 16
| | | VT>10825

| | | | VT <=12392,500: 6000-7000 17
| | | | VT >12392.500: >7000 18

As regras geradas sdo apresentadas através de instrugdes de decisdo (IF’s) e mostram o
relacionamento entre as variaveis trabalhadas. No conjunto de regras gerado existem 18 regras

definidas. As regras 1 e 18 devem ser interpretadas respectivamente como:

a) se VT <= 3865m°/s e VT <= 1725,500 m*/s entdo PG estaré entre 0 — 1000 MW.
b) se VT > 3865 m*/se VT > 6131 m*/se VT > 8735 m*/se VT > 10825 m*/s
e VT > 12392,500 m*/s entdo PG sera > 7000 MW.



72

As demais regras sdo interpretadas de forma semelhante.

I
Ml » 3BES

<= 3885 VT
= <= G131
» 1,727 500 e 7ot
7~ <= 1,727 500 - =808 . snms
3,389 500 " T
=73, | — o7 -
»3,388.500 — e Sl »@107n e
VT VT VT 2000-3000 <= §5.405
<= 1887500 , 4 ez 2 hM <= 6890 , 5500 = 10825 <=81.070 > 65405 2000-3000
Iy | —
T 1000-2000 3000-4000 ) <= 10825
I .54 = M - 12 392,500 I:I3l]00-4000
> 72010 = 12,392.560 . 4
<= 7158 71 585 >T000 ]
1000-2000 > B6.0<= 68,945 =
! . <= 4,218 500
== 6000-T000 4218500 1000-2000
. | N
0-1000 1000-2000 2000-3000 ' 4509.5000 | 3000-3000 > 85,080 ' —
— <= 65.960
5000-6000 2000-3000

e

4000-5000

_

Figura 4.10 — Arvore para a poténcia gerada

Esses relacionamentos permitem uma melhor compreensdo da poténcia gerada e assim
aumentar o conhecimento da geracdo em relacdo a vazdo turbinada e o nivel de montante.
Essas informacGes podem ajudar na qualidade da operagcdo da usina e no planejamento da

geracdo de energia.

4.4.2 Nivel de agua na Cidade a Jusante da Barragem

Neste experimento o interesse € mapear o relacionamento da vazéo turbinada (VT),
vazdo vertida (VV), nivel de jusante (NJ) com o nivel de agua na cidade (NC) a jusante da
usina que é a variavel alvo. Os valores destes atributos para o periodo de 05/01/08 a 31/12/10,
forame extraidos do banco de dados com informacgdes hidricas e armazenados em uma
planilha. A vazdo vertida é a quantidade de 4gua em m*/s, que passa pelo vertedouro. O nivel
de jusante (NJ) é o nivel de agua em m na saida das turbinas. O nivel na cidade (NC) € o nivel
de 4&gua em m acima do nivel normal em frente a cidade a jusante da usina. A variavel NC é a
variavel alvo. Sendo esta numeérica, foi realizada uma discretiza¢do nesta variavel, onde cada
valor dela passa a ser um valor entre as seis faixas: 0-2m, 2-4m, 4-6m, 6-8m, 8-10m e >10m.
Assim, a varidvel NC deixa de ser um atributo e uma nova varidvel nominal chamada de CL

passa a ser o atributo alvo, onde seu conteildo sera um dos seis valores das faixas.
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A arvore foi construida e testada usando o método Holdout com 80% dos dados para
treino e20% para teste. A arvore criada apresentou precisdo de 89,45% e erro de 10,55% e,
gerou as regras mostradas na tabela 4.8. A configuracdo final da arvore de decisdo esta

apresentada na figura 4.11.

Tabela 4.8 — Regras para a arvore de decisdo do nivel da agua na cidade

NJ <=6.510

| NJ<=4.900

| | NJ<=4.700: 0-2m 1
| | NJ>4.700

| | | VT <=3506:0-2m 2
| | | VT >3506:2-4m 3

| NJ>4.900

| | VT <=6,919.500: 2-4m 4
| | VT >6,919.500

| | | VT <=9297:2-4m 5
| | | VT >9297: 4-6m 6

NJ > 6.510

| NJ<=10.575

| | NJ<=8.850: 4-6m 7

| | NJ>8.850: 6-8m 8
| NJ>10.575

| | NJ<=12.800: 8-10m 9

| | NJ>12.800: >10m 10

No conjunto de regras gerado existem 10 regras definidas. As regras 1 e 10 devem ser
interpretadas respectivamente como:

a) se NJ <=6,510m e NJ <=4,9m e NJ <= 4,m entdo NC estara entre 0 — 2 m.

b) se NJ > 6,510m e NJ > 10,575m e NJ > 12,8m entdo NC serd > 10m.

De forma semelhante as demais regras sao interpretadas.

M

«=§,510
N s B.510
<= 4000 > 4,000 NJ
g i <= 10675 = 10575
-a7 > 4700
<= 47o d <= ,919.500 N hJ
0-2m WT = 8,919 500
— a «=5850 >9850 <=12.800 * 12.800
<= 3506
= > 3508 VT 46m 6-8m 8-10m >10m
i | — — — —
2-4m == 8207 0207
E— 2-dm 46m
=]

Figura 4.11 — Arvore de Decisdo para o nivel da agua na cidade
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Durante a estagdo de inverno sempre surge a preocupacao das partes baixa da cidade
vir a serem inundadas. Assim, é importante conhecer estes relacionamentos para prevenir
inundacdes e avisar a populacdo com antecedéncia.

Como se constata em ambas as experiéncias, a construcdo de arvores de decisdo a
partir dos dados leva a descoberta de relacionamentos que com certeza ajudardo em um maior

conhecimento e compreensao do sistema em estudo.

4.4.3 Limites Operacionais do Hidrogerador

O hidrogerador, um dos principais componentes de uma usina hidrelétrica, operando
em regifes proximas aos seus limites operacionais pode ultrapassar esses limites e vir a
comprometer o equipamento e implicar em prejuizos financeiros significativos.

Neste experimento sera construida uma arvore de decisdo para avaliar o ponto de
operacdo do hidrogerador em relacdo a sua curva de capacidade e assim avaliar a sua

segurancga operacional.

Geracao de dados simulados e rotulagdo

Uma grande quantidade de dados € necesséria para se treinar uma arvore de decisdo
afim de assegurar todas as possibilidades encontradas no problema. Como na maior parte do
tempo o hidrogerador trabalha em regides seguras, existem poucos dados de pontos
operacionais que tenham ultrapassado os limites operacionais e em geral estes dados ndo estdo
rotulados. Assim, serd necessario gerar dados para simular a ultrapassagem dos limites
impostos pela curva de capacidade e rotula-los. Neste sentido, foi gerado um arquivo com
dados de pontos de operacdo, de acordo com as restri¢cdes impostas pelas equacdes (7)-(11) no

Anexo I, com os seguintes atributos:

P — poténcia ativa,
Q — poténcia reativa,
S — poténcia aparente,

C — rétulo do ponto de operacéo.

O atributo C, sendo a variavel alvo, deve ter um dos rotulos mostrados na tabela 4.9 a

sequir.
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Tabela 4.9 - Rétulos da classe C

Condicao operacional Rotulo
Segura SEG
Limite de Corrente de Armadura ARM

Limite de M&xima Poténcia da Turbina | MPT

Limite de Excitagdo Maxima EMAX
Limite de Excitacdo Minima EMIN
Limite de Estabilidade ESTA

Para cada registro do arquivo com os dados simulados é gerado randomicamente um
valor de poténcia ativa entre 0 e 1 p.u, um valor de poténcia reativa entre -1 p.u e 1 p.u. Com
esses valores calcula-se a poténcia aparente.

Considerando as caracteristicas do hidrogerador mostradas na tabela 4.6, aplica-se as
equac0es (7)-(11) para determinar o rotulo relativo a este ponto de operagao.

Foram gerados para cada condi¢do operacional 2.000 registros, formando um arquivo
de dados simulados com 12.000 registros.

Treino e teste da arvore de decisao

A éarvore foi treinada usando 70% do arquivo para treino e 30% para teste. Foi obtida
uma precisdo de 97,67% e um erro de 2,23% usando a métrica indice gini. As condicdes de
testes geradas para cada limite operacional sdo mostradas na tabela 4.10 a seguir e a arvore de

decisdo projetada € mostrada na figura 4.12.

Tabela 4.10 - Regras geradas para os limites operacionais do hidrogerador
P <=0.980

| S<=1.000

| | Q<=-0.744

| | | S<=0.988: EMIN
| | | $>0.988: ESTA
|

|

|

| Q>-0.744

| | Q<=0.577: SEG

| | Q>0.577: EMAX
S >1.000: ARM

> 0.980: MPT

)
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== 0.920

= 0.920
e MPT
<= 1000 —
= 1.000
(o}

ARM

=074 07 —
5 o]
«=pgogs =0988 == 0.577 * 0577
EMAX
EMIN ESTA SEG
1 ] . —/1

Figura 4.12 - Arvore para os limites operacionais

Foram geradas seis regras as quais serdo explicadas a seguir:

1) Se P> 0,98 entdo limite MPT

2) Se P<=0,98¢e S>1entdo limite ARM

3) Se P<=0,98es<=1eQ>-0,744e Q > 0,577 entdo limite EMAX
4) Se P<=0,98eS<=1eQ>-0,744e Q<=0,577 entdo SEG

5) Se P<=098eS<=1eQ<=-0,744e S > 0,988 entdo limite ESTA
6) Se P<=0,98eS<=1eQ<=-0,744 e S <=0,988 entdo limite EMIN

Testes com dados reais

Foi desenvolvido um software para testar a arvore decisdo gerada. Foram usados
17.280 pontos de operacdo com dados reais, amostrados a cada 5 segundos do dia
(18/12/2010) da operacdo de um hidrogerador. Para cada ponto de operacdo, foram aplicadas
as equacdes da curva de capacidade e as regras geradas pela arvore de decisdo. Comparando
os resultados alcancados pela classificacdo da arvore de decisdo com os dados reais obteve-se
100% de acertos.

Dos 17.280 pontos de operacao analisados, 7.725 foram classificados como seguros, 5
violaram o limite da corrente de armadura e 9.550 violaram o limite da poténcia primaria da
turbina.

Estas regras podem ser facilmente implementadas e integradas ao sistema SCADA
para avaliar em tempo real o ponto de operacdo em relacdo aos limites operacionais

determinados pela curva de capacidade.
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Esta experiéncia mostra que é possivel usar uma técnica de mineracdo de dados
baseada em arvore de decisdo para detectar as violagfes aos limites do hidrogerador em
tempo real, o que tradicionalmente é realizado por meio das equac@es algébricas de (7)-(11).

O célculo de equacdes que envolvem seno, cosseno, raiz quadrada e potenciacéo e leva
mais tempo computacional do que as instrugfes IF. Para aplicacbes em tempo real, a
velocidade de processamento é muito critica, especialmente quando um grande numero de
hidrogeradores € considerado simultaneamente.

Nesta situacdo a aplicacdo de arvore de decisdo pode ser uma alternativa atrativa para
construir uma interface eficiente para os operadores das usinas, como aquela mostrada na
figura 4.13.

Reaténcia eixo direto: 1.2 INICIAR Conente de amadura [
Reatancia eixo quadratura: | 7 Maquina priméria '[I—
Poléncia primaria da turbina: IU'% ExcitagBo méxina 0
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Tondiowidina e sxciacingo m Valor pu  Valor real Estabilidade fi]
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Figura 4.13 - Interface para os limites operacionais dos hidrogeradores

Na figura 13, o grafico a esquerda apresenta a localizagdo do ponto de operacdo em
tempo real do hidrogerador em relacdo a curva de capacidade e o grafico a direita mostra a

evolugéo do ponto de operagdo do hidrogerador considerado para o dia 17/01/2010.
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4.3  Conclusdes

Este capitulo apresentou algumas experiéncias de mineracdo de dados aplicadas em
usinas hidrelétricas. Com andlises estatisticas, quatro experimentos foram realizados. Com
associacOes usando o algoritmo FP-Growth trés experimentos foram realizados. Com arvore
de decisdo, dois experimentos para descobrir relacionamentos entre os dados e um para
acessar a ultrapassagem de limites operacionais em tempo real. Estes experimentos
demonstram a aplicabilidade da mineracdo de dados para ajudar na descoberta de
conhecimento em massas de dados historicos de usinas hidrelétricas, cujos dados usualmente
ndo seriam mais utilizados para esta finalidade, o que corresponde a desperdicar uma rica

fonte de informacdes para a gestdo operacional e planejamento do sistema.
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CAPITULO 5

Conclusoes

5.1 Conclusoes Gerais

As hidrelétricas geram imensos bancos de dados formados com dados operacionais
obtidos diariamente por seus sistemas SCADA e outras fontes. Esses dados sendo tratados
adequadamente caracterizam o estado operacional das usinas ao longo de sua operacdo e
podem vir a revelar aspectos operacionais importantes que ajudem no gerenciamento da
geragdo de energia. Com um mercado altamente competitivo, com seus equipamentos
operando proximos aos seus limites devido ao aumento da demanda, a necessidade das
empresas do setor elétrico de compreender ainda mais seus sistemas de geracdo aumenta e as
informac@es adquiridas sobre eles sdo de vital importancia para as empresas do setor. Neste
cenario, as técnicas estatisticas e de mineracdo de dados, como associacdes, arvore de decisdo,
rede neural, agrupamentos, entre outras, ganham importancia na medida em que, sendo
aplicadas aos dados historicos das usinas hidrelétricas podem vir a ajudar na obtencdo de
conhecimento sobre estas e solucionar problemas. Entretanto, as caracteristicas
multidisciplinares da aplicacdo das técnicas de mineracao de dados, ou seja, a necessidade de
conhecer a técnica, bem como, a area de aplicacdo, aliada a falta de dados rotulados para as
mais diversas aplicacdes, € um forte fator impeditivo na utilizacdo da mineracdo de dados.
Além disso, aproximadamente 60% do tempo gasto no ciclo da KDD esta na selecdo e
preparagédo dos dados.

Este trabalho mostrou a aplicabilidade da estatistica e da mineragdo de dados nos
dados gerados pelos sistemas SCADA de usinas hidrelétricas para ajudar em um melhor
gerenciamento da usina e assim vir a fomentar a cultura de sua utilizacdo. Como foi mostrado,
uma analise estatistica produz informacfes interessantes sobre a operacdo das usinas que
geralmente ndo sdo normalmente disponiveis rotineiramente. Com associacdes e arvore de
decisdo foram encontrados relacionamentos entre os dados e demonstraram a sua
aplicabilidade na descoberta de conhecimento. Ainda, com arvore de decisdo foi desenvolvida
uma ferramenta para deteccdo dos limites operacionais de hidrogeradores para ser aplicada
em tempo real. Assim, estes experimentos comprovam a viabilidade das anélises pos-

operacdo com técnicas inteligentes. Também em tempo real essas técnicas sdo perfeitamente
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utilizadas e com certeza ajudardo em melhorias para a operagdo, seguranga, manutengéo e

tomada de decisdes nas usinas hidrelétricas, com isso ajudando na fomentacdo de uma cultura

da utilizacdo da mineracdo de dados nos sistema elétricos de poténcia e em especial nas usinas

hidrelétricas.

5.2 Perspectivas de Futuros Trabalhos

Como trabalhos futuros sugerem-se as linhas indicadas a seguir, para ajudar ainda mais

na formacdo da cultura da aplicacdo da mineracdo de dados em usinas hidrelétricas e

possiveis descobertas de conhecimentos.

Mais experimentos para descobrir relacionamentos entre as principais grandezas
monitoradas em uma usina hidrelétrica usando associacdes, classificacdo e
agrupamentos para ajudar na otimizacdo da operacdo das usinas hidrelétricas;

A Manutencdo Baseada na Condicdo é uma metodologia que propde que as
manutencdes em equipamentos sejam somente realizadas se, 0 desempenho desses
equipamentos estiverem fora dos padrGes normais de operacdo. Assim, uma
monitoracdo constante deve ser realizada para avaliar esse desempenho. Portanto, esta
monitoracdo pode ser realizada com as técnicas de mineracdo de dados, usando, por
exemplo, agrupamentos para auxiliar a manutencao baseada na condicdo;

Uso das técnicas de mineracdo para avaliar a seguranca operacional da usina,
envolvendo aspectos de seguranca estatica e de seguranca dindmica em tempo real,
Definicdo de uma ontologia para direcionar a aplicagdo da mineracdo de dados em
sistemas elétricos de poténcia;

Definicdo de uma metodologia para gerar Data Warehouse com a finalidade de
alimentar a mineracdo de dados em sistemas elétricos de poténcia;

Desenvolvimento de ferramentas para extracdo do conhecimento em Linguagem

Natural
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ANEXO |
TRABALHOS MOTIVADOS PELA TESE

* Trabalho de Conclusdo de Curso de Engenharia Elétrica intitulado “Avaliagdo da Seguranga
Estatica de Sistemas de Poténcia Utilizando Arvore de Decisdo®, desenvolvido na UFPA em
2010, no Campus de Tucurui, por Bernard Carvalho Bernardes;

* Trabalho de Conclusdo de Curso de Engenharia Elétrica intitulado “Avaliagdo da Seguranca
Dinamica de Sistemas de Poténcia Utilizando Arvore de Decisdo*, desenvolvido na UFPA
em 2010, no Campus de Tucurui, por Werbeston Douglas de Oliveira;

* Trabalho de Conclusao de Curso de Engenharia Elétrica intitulado “Classificacao de Faltas
em Linhas de Transmissio a partir da Andlise de Defeitos ¢ Arvore de Decisio,
desenvolvido na UFPA em 2010, no Campus de Tucurui, por Josias Macedo da Silva;

* Trabalho de Conclusdo de Curso de Engenharia Elétrica intitulado “Uma Ferramenta para
Geracdo de Base de Dados Aplicada a Avaliacdo da Estabilidade Transitdria de Sistemas de
Poténcia“ desenvolvido na UFPA em 2011 no Campus de Tucurui, por Dieigo S& Gaia;

 Trabalho de Conclusdo de Curso de Engenharia Elétrica intitulado “Metodologia para
Melhoria da Seguranca Dinamica de Sistemas de Poténcia Usando Inteligéncia
Computacional®, desenvolvido na UFPA em 2011 no Campus de Tucurui, por André Luis
Barbosa Corréa ;

» Artigo “Decision Tree-Based Power System Static Security Assessment Using PMU
Measurements*, Power Tech 2011, Trondheim, Noruega, por Bernard Carvalho Bernardes,
Werbeston Douglas de Oliveira, Jodo Paulo Abreu Vieira, Ivaldo Ohana, Ubiratan Holanda
Bezerra e Marcus Vinicius A. Nunes.

« Artigo “Uma Metodologia para Avaliacdo da Estabilidade Transitéria em Tempo Real de

Sistemas Elétricos de Poténcia Usando Arvore de Decisdo®, SEPOPE 2012, Rio de Janeiro,

Brasil, por Dieigo S& Gaia, André Luis Barbosa Corréa, Bernard Carvalho Bernardes,

Werbeston Douglas de Oliveira, Jodo Paulo Abreu Vieira, Ivaldo Ohana e Ubiratan Holanda

Bezerra;

* Artigo “Redespacho da Geracdo para Melhoria da Seguranca Dinamica de Sistemas

Elétricos de Poténcia Usando Inteligéncia Computacional®, SBSE 2012, Goiés, Brasil, por

André Luis Barbosa Corréa, Bernard Carvalho Bernardes, Werbeston Douglas de Oliveira,

Jodo Paulo Abreu Vieira, lvaldo Ohana e Ubiratan Holanda Bezerra;
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* Artigo “Data Mining Experiments on a Hydroelectric Power Plant”, IET Generation,
Transmission & Distribution, maio 2012, por: Ivaldo Ohana, Ubiratan Holanda Bezerra e
Jodo Paulo Abreu Vieira;

» Projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) intitulado “Metodologia de Controle
Preventivo Baseado em Arvore de Decisdo para a Melhoria da Seguranca Estatica e
Dinamica do Sistema Interligado da Eletronorte”, iniciado em fevereiro de 2012 junto a

Eletrobras-Eletronorte, com prazo de execucédo de 24 meses.



. ANEXO II
EQUACOES RELACIONADAS NA TESE

previsdes corretas f11 + foo

Precisdo = ---------- = ommmmmmmmmmeoee-
total de previsdes 11 + fro + for + foo
previsdes incorretas for + fio

Erro B e R
total de previsdes f11 + f10 + for + foo

TransacOes que contém X e 'Y
Suporte (X ->Y) = -mmmmmmmmmmm e
Quantidade total de transacoes

TransacOes que contém X e Y
Confianga ( X -> Y) = =m-mmmmmmrm oo
Transagdes que contem X

DFP = (1 — (n/ 144)) x 100 (%)

onde, n = numero de intervalos de 10 (dez) minutos, considerando o total de
144 intervalos diarios, em que a integral do médulo do desvio de frequéncia (A)
foi superior a 0,4 Hz.min.

A =[| Af (t) |.dt (Hz.min)

com:

A = Integral do modulo do desvio da frequéncia a cada 10 minutos,
Af = Desvio da frequéncia = f — fo,

f = Frequéncia medida (Hz),

fo = Frequéncia nominal de 60,00 Hz,

t = tempo.

P?+Q*=VI, =S°, com
P = Poténcia ativa,

Q = Poténcia reativa,

V= Tensdo terminal da maquina

lamax = Méaxima corrente de armadura

1)

)

@)

(4)

()

(6)

()
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P = Pmec_max , com (8)
Pmec_max = Poténcia mecanica maxima

2 2 ?
P2 + Q+L - Mwﬁ i+i cos(5-0)
X, X4 X, X , com

)
q d
X4 = Reaténcia sincrona do eixo direto
Xq = Reatancia sincrona do eixo em quadratura
Emax = Tensdo interna maxima, determinada pela tensdo méxima de campo.
2 2 2
V V.E . 1 1
PP +| Q+——| =| M4V ——+——|cos(5-0) (10)
X, X4 Xy X4 . com

Emin = Tensdo interna minima, determinada pela tensdo minima de campo

3

2
(\/'[_*_QJ
p2 :_Xq—

(11)
2
V#_,.(?
X4 com

(12)
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