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Introducéo

Este trabalho esta sendo desenvolvido com o objetivo de tornar mais rapido e eficiente o
processo de deteccdo e classificacdo de perturbagcfes de natureza elétrica que possam vir a ocorrer
em sistemas elétricos. Isso serd feito por meio do uso de algoritmos de inteligéncia artificial (I1A),
de forma que primeiramente, sera feita a analise da precisdo do algoritmo adotado para a
classificacdo de distarbios elétricos. Os algoritmos de IA desenvolvidos neste trabalho foram
desenvolvidos tendo como base dados gerados a partir de equacGes que descrevem diferentes tipos
de distarbio. Neste contexto, foi realizada uma analise comparativa de alguns outros métodos ja
usados para fins semelhantes na literatura.Diante do exposto, este trabalho se propde a facilitar e
otimizar o processo de analise de qualidade de energia elétrica, garantindo agilidade, precisao, e
tornando possivel uma répida atuacdo para a solu¢do dos problemas em questao.

Fundamentacéo teorica

1. Qualidade de energia elétrica

Qualidade de energia € um conceito que pode ser entendido de varias formas, uma delas ¢é
a confiabilidade do sistema elétrico, ou, para um fabricante de equipamentos, como sdo as
caracteristicas de uma fonte de poténcia que permite com que suas maquinas funcionem
apropriadamente. De modo geral, a analise de qualidade de energia é entendida como o estudo de
qualquer problema que se manifeste em tensdo, corrente ou frequéncia que possa resultar em
falhas nos equipamentos do consumidor.

Dentro do estudo de qualidade de energia, observam-se alguns fenémenos notdrios, que
como dito, se caracterizam por parametros de tensao, corrente ou frequéncia, que ndo se adequam
a limites estipulados para o fornecimento de um servico satisfatorio, um deles ¢ o “Sag”,
fendmeno que se caracteriza por uma queda no valor da tensdo ou corrente para valores entre 0,1 e
0,9 p.u. (por unidade), que tem duracdo de 0,5 ciclos até um minuto. Este € um fendmeno
relativamente comum, que muitas vezes é decorrente da energizacao de grandes cargas no sistema,
ou da partida de motores de grande porte. Outro fendmeno bastante observado na analise de
qualidade de energia, sdo os chamados “Swells”, que a contraposto, se caracteriza como um
aumento da tensdo ou corrente para valores de 1,1 até 1,8 p.u. por duracdo semelhante a descrita
para o fendbmeno anterior, e apesar de ndo serem tdo comuns quanto 0s sags, os swells séo
observados como decorréncia de faltas no sistema, e aterramentos feitos de forma inadequada ou
até ndo existentes.

A partir destes exemplos, nota-se que problemas relativamente rotineiros na operacao de

um sistema elétrico ja podem motivar o estudo de qualidade de energia, porém, na atualidade,



cada vez mais componentes de maior complexidade estdo sendo inseridos no sistema elétrico,
tornando necessaria uma analise cada vez mais criteriosa da questdo da qualidade de energia. Um
exemplo é a caracterizacdo do fendmeno conhecido como “Notching”, que € um distdrbio
periddico de tensdo que ocorre como consequéncia da insercdo e operacdo comum de dispositivos
de eletrénica de poténcia quando a corrente é comutada de uma fase para outra.

Outros fenbmenos como variagdes na frequéncia da poténcia, por exemplo, geralmente
podem ter origem rastreada para o processo de geracdo, onde a velocidade de rotacdo dos rotores
nos geradores ira refletir diretamente na frequéncia do sinal de tensdo observado nos enrolamentos
da armadura do mesmo, e caso ndo haja uma atuacdo em cima deste distarbio, problemas mais
sérios podem vir a ocorrer.

Diante do exposto, observa-se que existe uma gama de disturbios associados a qualidade
de energia cujas origens sdo diversas, assim , & um desafio classificar cada um individualmente, o
que é uma etapa essencial no processo de avaliacdo da qualidade de energia, uma vez que para se
buscar a solugdo para o problema e atuar com agilidade no mesmo, é necessario um mecanismo
que ofereca rapidez e eficiéncia quanto a deteccéo e classificacdo de perturbacdes. Neste contexto,
0 presente trabalho busca contribuir comesse processo de classificacdo a partir do uso de

inteligéncia artificial.

2. Estado da arte: Inteligéncia artificial

Inteligéncia artificial pode ser entendida de forma genérica como sendo um estudo e
projeto de sistemas inteligentes, onde a “inteligéncia” vem de um sistema que consegue perceber o
ambiente no qual atuara, e toma atitudes que irdo maximizar as chances de alcancar o objetivo
desejado. Um conceito importante quando se trata de 1A e mais especificamente de ML, é o de
aprendizagem, que basicamente € a ideia de baseado nos acertos e erros, torna-se possivel otimizar
um processo de forma que, no futuro, seja possivel lidar com um problema com cada vez mais
eficiéncia. A ideia de aprendizado pode ser diretamente relacionada com prética e repeticdo com
retencdo de memdria, portanto, torna-se natural a aplicacdo desta ideia por meios de métodos
iterativos, que sdo amplamente utilizados na aplicacdo de algoritmos de IA. Uma definicdo mais
objetiva pode ser observada a exemplo da feita por Tom Mitchell, que diz que um programa de
computador ¢ dito que aprendeu de uma experiéncia “E” com respeito a uma certa tarefa “T” e
uma amostragem de performance “P”, se sua performance em “T”, conforme medido por “P”,
melhora conforme de adquire experiéncia “E”.

No cenério atual, alguns algoritmos de 1A se consolidaram como poderosas ferramentas de
aprendizado de maquina, ferramentas estas baseadas em modelos matematicos e estatisticos

robustos, oferecem liberdade e poder para lidar com problemas com um grande volume de dados.
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O exemplo mais notdrio talvez seja o das redes neurais, também chamadas de redes neurais
artificiais, sdo modelos computacionais inspirados pelo sistema nervoso central de um animal, que
sdo amplamente utilizados em abordagens de IA. Se tratando da analise de qualidade de energia,
as redes neurais artificiais sdo amplamente usadas e chegam a atingir eficécias de predicdo de até
96,1% (Deng et al.,2021), precisdo atingida ao se realizar o estudo de varios disturbios elétricos
como sags, swells, interrupcdes e notching, por meio de uma rede neural artificial.

Tipicamente, algoritmos de IA n&o sdo capazes de realizar a classificagdo desejada a partir
dos dados da forma que séo adquiridos no mundo real, sendo necessaria a aplicacdo de um pré-
processamento dos dados antes de sua classificacdo. Assim, as carateisticas que sdo de fato
apresentados ao classificador sdo chamadas features (atributos) e o processo de criagdo dessas
features é uma das etapas mais importantes e sensiveis do aprendizado de maquina.

No contexto da analise de qualidade de energia alguns exemplos de features seriam
observar caracteristicas como valor medio, valor rms, energia contida ou até transformada wavelet
do sinal em questéo (Eristi et al,.2010), de forma que se possa integrar todos estes parametros para
a caracterizacdo do fendmeno a ser avaliado.

De acordo com a literatura, um dos métodos mais promissores para a avaliacdo de
disturbios de qualidade de energia sdo as maquinas de vetores de suporte, neste contexto, o

presente trabalho fez uso desta técnica e por isso ela € aqui apresentada.

a. A Maquina de Vetores de Suporte

A maqguina de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) é um método
de aprendizado de maquina desenvolvido inicialmente para realizar classificacdo binaria. A
descricdo mais simples e intuitiva de SVM ¢ a classificacdo de um conjunto em dois grupos, como
demonstrado na Figura .

Como pode ser constatado na Figura , existem diversas retas que podem separar 0s dois
conjuntos. Estendendo o raciocinio para um problema n-dimensional a SVM define um hiperplano
para separacdo dos dados e diferencia-se de outras técnicas de classificacdo por buscar determinar
a separacdo que maximize a distancia entre os pontos dos dois grupos. Tipicamente € escolhido,
com base na experiéncia do desenvolvedor, um parametro de regularizacdo responsavel por
determinar a qudo rigorosa deve ser a busca pela separagéo.

Para o caso da Figura 1, o conjunto é linearmente separavel, por isso a classificacdo é
possivel no espaco original das amostras. No entanto, nem sempre isso € possivel. Para realizar a
classificacdo de um conjunto de dados ndo linear, é geralmente realizada uma transformacao

dimensional nos dados. A partir da transformacdo, o conjunto de dados, anteriormente inseparavel



linearmente, passa a ser separavel. A funcdo responsavel por realizar a transformagdo dimensional
é comumente referida como Kernel.

Figura 1 - Gréfico ilustrativo de um conjunto linearmente separavel em duas classes.
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Fonte: adaptado de [16].

Na Figura 2 é demonstrado o uso de uma funcdo Kernel para a transformacéo dimensional

em um conjunto de dados que ndo € linearmente separavel. Para esse caso é utilizada a fungédo
Kernel descrita em (1).

zZ = \/lexz (1)

Figura 2 - Gréfico ilustrativo de um conjunto ndo linearmente separavel.
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Fonte: adaptado de [16].

Como consequéncia do uso da funcdo, o conjunto que era descrito pelo par ordenado
apresentado em (2) passa a ser descrito por (3).

{xlr xZ}r (2)
{x%, x3, V2x,%,}. (3)



A funcdo Kernel mais utilizada na maquina de vetores de suporte é a RBF (Radial
BasisFunction), apresentada em (4),

2
z = el (4)

em que né o tamanho dos vetores x, e x,. Outras funcbes Kernel muito utilizadas sdo a
Polinomial e Sigmoide.

Atualmente, ouso de técnicas de ML para o estudo de qualidade de energia se aperfeicoou
suficientemente a ponto de oferecer resultados sélidos, como visto anteriormente. Portanto, ao se
confrontar com o problema de analise de qualidade de energia, que lida com grande volume de
dados e uma necessidade constante de monitoramento, as técnicas de aprendizado de maquina
apresentam grande potencial para facilitar a detec¢do de disturbios indesejados, tornando-se um

estudo importante que ird impactar a maneira com que se lida com qualidade de energia.

b. Transformada Wavelet

Neste trabalho, a transformada wavelet é usada como uma ferramenta para o processo de
extracdo de features para o sistema de classificacdo proposto, e essencialmente a transformada
wavelet € uma técnica usada para decompor um sinal em multiplas componentes que
correspondem a diferentes faixas de frequéncia, o que permite o estudo de cada componente
separadamente.

Fundamentalmente, a transformada wavelet é uma forma de andlise na frequéncia e no
tempo. Pra isso, sdo utilizadas ‘wavelets’ (pequenas ondas), que sdo funcdes com energia

limitada e valor médio igual a zero, de modo que devem atender a equacéo (5):
L7 w@®dt =0 (5)
Normalmente as fungdes sdo normalizadas, ou seja, ||1p|| =1 e centradas emt = 0. As
wavelets tem papel similar aos quais 0s senos e cossenos adotam na analise de Fourier, mas na
transformada wavelet, primeiramente é selecionada uma wavelet especifica para atuar como
funcdo base, comumente ela é chamada de wavelet mée, e a partir dela sdo geradas outras

wavelets que diferem por serem deslocadas no tempo ou com diferentes magnitudes, e podem ser

parametrizadas pela seguinte expressao (6):

Yap(®) = =P(=D) (6)
portanto, a magnitude do sinal pode ser alterada pela varidvel ‘a’ que ¢ um niimero real positivo
¢ 0 deslocamento no tempo pela variavel ‘b’, também um numero real. Portanto, pode-se dizer
que a transformada wavelet de um sinal ‘f(t)” em uma escala ‘a’ € com um deslocamento no
tempo ‘b’ pode ser obtida por meio do produto escalar do sinal ‘#(z)’ com a versdo em particular

da wavelet mae ¥, ,, (t), e pode ser calculada pela equacéo (7):



Wif(a.b)} = [ f@©) = () (7)
Uma importante questdo é a escolha da wavelet mae, dentre as quais, as fungdes Morlet,
Haar, Symlet, Coiflet, e Daubechies séo escolhas populares. No escopo deste estudo, a wavelet
mae adotada foi a do tipo Daubechies, mais especificamente a de ordem quatro, que é o tipo mais
utilizado na problemaética de analise de qualidade de energia.

3. Metodologia e Resultados

a. Base de dados

Para a aplicacdo de qualquer técnica de IA, tal qual a SVM, é necessaria uma base de
dados representativos do problema que se deseja caracterizar, tais dados serdo por tanto utilizados
na parametrizacao e teste do classificador.

No contexto deste trabalho, a base de dados deve por tanto ser comporta de sinais de
tensdo puros e sinais de tensdo com as perturbacfes que se deseja caracterizar. Naturalmente, 0s
sinais puros séo apenas sinais de senoidais de tensé@o em funcgdo do tempo, contudo, 0s sinais com
peturbacdes de qualidade precisam ser adequadamente modelados. A modelagem do Sag foi
baseada na equacéo (8) oriunda do trabalho de Eristi, Ucar e Demir (2010).

x(t) = A(1 — a(u(t —t1) - u(t — t2))) - sen(wt) (8)
ondeT < t2—tl1 < 9T. Ambos os sinais foram modelados para um intervalo 0 <t < 0.4, 0
sinal senoidal possui um valor de pico P e o sinal “sag” um valor de pico A. Feita a modelagem
dos sinais, foram obtidas cinco amostras diferentes para cada sinal, variando-se os parametros P e
A, ambos sendo variados em uma magnitude de 0,25 e tendo como valor inicial 1 e valor final
0,25. O parametro P correspondente ao valor de pico do sinal senoidal, e o parametro A ao valor
de pico do sinal com distarbio.

b. Extracdo e analise de atributos

Apos a obtencdo de sinais, foi feito o processo de extracdo de atributos (features). Para
isso, foi aplicada a transformacdo wavelet. Para se obter a transformada de cada sinal, foi usada a
ferramenta analisadora de wavelets do software Matlab®, onde a partir dela, foi possivel
decompor o sinal gerado em um coeficiente de aproximacéo e dez coeficientes de detalhes, tendo
em vista que o processo foi feito com base na escolha de uma wavelet mée do tipo Daubechies de

quarta ordem. Um exemplo da utilizacdo da ferramenta analisadora pode ser visto na figura (3):



Figura 3: Utilizacdo da ferramenta analisadora de wavelets para a decomposi¢édo de um sinal sag

A partir disto ponto, dez features foram criadas, séo elas:
1. Valor médio;
2. Desvio padréo;
3. Distorcéo;
4. Curtose;
5. Valor RMS (Root Mean Square);
6. Fator de forma;
7. Fator de crista;
8. Energia;
9. Entropia-Shannon;
10. log-energy entropy.
Tais features foram extraidas para cada coeficiente de aproximacao e de detalhes de cada
um dos sinais gerados.
c. Classificacao dos sinais utilizando SVM
O proximo passo foi preparar os dados obtidos para serem repassados para a SVM, e para
este fim, dispbs-se as features em matrizes (11,11), cuja primeira coluna corresponde ao label
(rétulo) associado a cada feature, de forma que o valor 1 diz respeito a um sinal que de fato
corresponde a um distarbio, e 0 a um sinal normal. J& as demais colunas, correspondem aos
valores calculados das features anteriormente citadas, calculadas para cada coeficiente de detalhes
e para o coeficiente de aproximacdo. No fim do processo, apds a extracdo das features para cada
sinal gerado, obteve-se uma matriz (110,11), cujas linhas foram reorganizadas de forma aleatoria a
fim de se preparar os dados para o algoritmo a ser utilizado.
Depois de serem fornecidos os dados, o préximo passo foi fazer a escolha adequada dos

parametros C e o, que tem o intuito de prover um limiar de decisdo adequado para o problema em



questdo, além disso, outro fator importante ¢ escolher uma fungdo “Kernel” para a SVM, a funcéo
utilizada foi a Kernel Gaussiana. A ferramenta fitcsvm do Matlab possui métodos de buscar os
melhores parametros para a funcdo kernel escolhida, fazendo uso de uma otimizacdo Bayesiana, e
com base em um pré-determinado conjunto de parametros a serem testados, a ferramenta faz
diversas iteracdes a fim de achar o conjunto de parametros que se caracterizam como os melhores
no processo de k-fold cross-validation. Uma imagem do resultado do processo de otimiza¢do dos
parametros pode ser vista na figura 4:
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Figura 4: Visualizagdo do processo iterativo de otimizagao dos pardmetros da funcdo kernel

De acordo com a figura (4), é possivel visualizar o processo de busca pelos melhores
parametros para a funcdo kernel por parte do algoritmo. Aqui, 0 eixo denominado KernelScale
corresponde ao parametro ¢ da funcdo kernel, e o eixo BoxConstraint corresponde ao valor do
parametro C. Diante disso, sdo feitos sucessivos testes para encontrar a combinacdo de parametros
que resultam no ponto de minimo da funcdo para o modelo criado para a SVM.Da figura, €
possivel observar a localizacdo de cada ponto correspondente a uma determinada combinacéo de
parametros, sendo os pontos em azul (Observed points) os pontos que dizem respeito a uma certa
combinacdo de pardmetros que ndo resultaram num ponto de minimo, e o ponto em vermelho
(Model minimum feasible) o ponto correspondente a combinacdo de parametros gque retornou o
melhor resultado possivel, ou seja, um ponto de minimo.

Depois que todos o0s passos anteriores foram realizados, o algoritmo estava pronto para ser
utilizado. Em um primeiro momento, é feita uma selecdo das features que resultam na melhor
precisdo do classificador e nesta etapa, fazendo uso de um algoritmo de forward feature selection,
foi selecionada a combinacdo das duas features que resultaram na melhor acurdcia do

classificador. De posse das features selecionadas anteriormente, e dos parametros da fungéo



kernel, o algoritmo fitcsvm estava pronto para criar um modelo e testa-lo. Tendo em vista uma
divisdo dos dados para aproximadamente 80% deles correspondendo a dados para o treinamento
do modelo, e 20% aos dados para o teste e validacdo do mesmo, foi possivel obter os resultados

apresentados na tabela 1:

Dimenséo Preciséo (%) Features selecionadas
1 44 1

2 100 3,4

3 76 2,4,5

4 88 1,4,6,8

5 88 1,2,3,4,7

6 76 1,2,4,5,6,8

7 88 1,2,3,4,6,8,9

8 100 1,2,3,4,6,7,8,9

9 88 1,2,3,4,5,6,7,8,9
10 60 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

Tabela 1: Precisdo do classificador para diversas combinag@es de features

Destaca-se ainda que em testes feitos com um namero maior de features alimentadas ao
algoritmo, observa-se em uma precisdao menor, indicativo do fendmeno de overfitting. Outro ponto
a ser observado é que a alta precisdo obtida também € funcdo do pequeno conjunto de sinais
gerados, uma vez que em uma situacdo com um grande volume de dados, certamente a precisdo

do classificador cairia.

Consideracoes finais

Neste trabalho, foi analisado problema de classificacdo das perturbacdes da qualidade de
energia elétrica. Inicialmente foi realizado um estudo sobre as caracteristicas das perturbactes dos
classificadores que foram utilizados com sucesso em aplicacfes semelhantes, a partir desse ponto,
como um estudo de caso, buscou-se construir uma Maqguina de Vetores de Suporte (SVM) para
classificar sinais de Sags.

Os resultados obtidos mostram que, utilizando a transformada wavelet, foi possivel extrair
um conjunto de atributos que permite a classificacdo inequivoca do fendmeno de interesse,

indicando que a pesquisa, ainda que esteja em estagio muito inicial, alcangou algum sucesso.



Como perspectivas de trabalho futuro, o préximo e passo a ser realizado é a geracéo de
novos sinais correspondentes a novos distarbios, e a realizacdo do processo de extracdo de
features nos mesmos. Além disso, também se vé necesséario o aumento do volume de dados para
cada fenbmeno a fim de garantir um desempenho mais realista do classificador. Serdo ainda
aplicados métodos estatisticos de andlise de correlacdo para melhorar a selecdo de features e
técnicas de analise de desempenho para avaliar o comportamento do classificador em

desenvolvimento.
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