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raná como requisito parcial para obtenção do grau
de “Doutor em Ciências” – Área de Concentração:
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RESUMO

LAZZARETTI, André Eugênio. SEGMENTAÇÃO, CLASSIFICAÇÃO E DETECÇÃO DE
NOVAS CLASSES DE EVENTOS EM OSCILOGRAFIAS DE REDES DE DISTRIBUIÇÃO
DE ENERGIA ELÉTRICA. 220 f. Tese de Doutorado – Programa de Pós-graduação em Enge-
nharia Elétrica e Informática Industrial, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Curitiba,
2015.

Este trabalho apresenta novas abordagens para duas das etapas fundamentais relacionadas com
análise automática de oscilografias de redes de distribuição: a detecção dos instantes transitórios
e a sua classificação. Para comparação e validação dos métodos são utilizadas duas bases de da-
dos, sendo uma delas formada por dados simulados no aplicativo Alternative Transient Program
e outra contendo dados reais de oscilógrafos instalados em uma rede de distribuição de ener-
gia elétrica. Os dados reais apresentam um conjunto de eventos relevante para as análises aqui
propostas, principalmente por conter uma gama variada de eventos, incluindo transitórios decor-
rentes de descargas atmosféricas. Com relação à detecção de transitórios (segmentação de osci-
lografias), foram testados os métodos atualmente propostos na literatura, os quais contemplam
Filtro de Kalman, Transformada Wavelet Discreta e Modelos Autorregressivos, além de serem
propostas duas novas técnicas baseadas no Operador de Energia de Teager e Representação
de Dados Utilizando Vetores Suporte. Demonstra-se que, tanto para dados simulados quanto
para dados reais, o método de detecção baseado na Representação de Dados utilizando Vetores
Suporte aponta para um melhor desempenho global no processo de detecção. Com relação à
classificação automática de oscilografias, propõe-se uma nova abordagem incluindo um estágio
dedicado à detecção de padrões não inseridos no aprendizado prévio do classificador, deno-
minados de novidades, além da própria classificação multiclasse normalmente empregada para
diferenciar múltiplas classes conhecidas a priori. São testadas abordagens utilizando a detecção
de novidades e classificação multiclasse em estágios simultâneos e subsequentes, com base nos
classificadores X-Means, K-Vizinhos-Mais-Próximos e Representação de Dados Utilizando Ve-
tores Suporte com diferentes formulações, além do próprio classificador multiclasse baseado em
Máquinas de Vetor Suporte. Adicionalmente, é proposto um tratamento aos padrões conside-
rados como novidades, com o intuito de fornecer informações ao especialista sobre as simila-
ridades existentes entre os padrões desse conjunto. Para realizar esse processo, optou-se por
utilizar modelos de agrupamento automático. Os resultados finais, principalmente para a base
de dados incluindo eventos reais, mostram que é possı́vel obter um desempenho de classificação
relevante (acima de 80%) para cada um dos estágios do processo de classificação proposto, o
qual inclui a detecção de novidades, a classificação multiclasse e o processamento de padrões
classificados como novidades (agrupamento automático).

Palavras-chave: Análise de Oscilografias, Classificação de Oscilografias, Detecção de Novi-
dades, Detecção de Novas Classes, Segmentação de Oscilografias.



ABSTRACT

LAZZARETTI, André Eugênio. SEGMENTATION, CLASSIFICATION AND IDENTIFI-
CATION OF NEW CLASSES OF EVENTS IN ELECTRICAL POWER DISTRIBUTION
NETWORKS OSCILLOGRAPHIES. 220 f. Tese de Doutorado – Programa de Pós-graduação
em Engenharia Elétrica e Informática Industrial, Universidade Tecnológica Federal do Paraná.
Curitiba, 2015.

This work presents new approaches for two of the fundamental steps in automatic waveform
analysis in electrical distribution systems: transient time detection and its classification. Two
datasets were used to compare and validate the proposed methods. The first is composed by
simulated waveforms, by using the Alternative Transient Program, while the second is formed
by real data from a monitoring system developed for overhead distribution power lines. The
real data present a set of relevant events for the analysis proposed here, mainly due to the va-
riety of events, including lightning-related transients. Regarding transient detection (waveform
segmentation), the experiments involve usual segmentation methods, such as Kalman filtering,
standard Discrete Wavelet Transform, and autoregressive models, besides two new techniques
based on the Teager Energy Operator and Support Vector Data Description. The results ob-
tained on both simulated and real world data demonstrate that the method based on Support
Vector Data Description outperforms other methods in the transient identification task. Regar-
ding the automatic waveform classification, a new approach including the detection of classes
not defined in the training stage (called novelties) is presented. Also, the classifier is able to dis-
criminate among multiple known classes, normally defined as multi-class classification. Two
different approaches are compared, by using multi-class classification and novelty detection in
two subsequent stages and in a simultaneous way. The following classifiers were assessed: X-
Means, K-Nearest-Neighbors, and Support Vector Data Description with different formulations,
besides the Support Vector Machine for multi-class classification. Furthermore, a technique for
the post-processing of the novelties is presented, in order to provide some useful information for
the experts, regarding possible similarities in the novelty set. To accomplish this task, automatic
clustering methods were used. The final results, especially for the dataset with real examples,
show that it is possible to obtain a relevant classification performance (above 80%) in each one
of the three stages of the classification process: multi-class classification, novelty detection, and
the post-processing applied to the novelties (automatic clustering).

Keywords: Novelty Detection, New Class Identification, Waveform Analysis, Waveform seg-
mentation, Waveform classification.
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3.2.5 Agrupamento Automático . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
3.2.6 Classificação Multiclasse e Identificação de Novas Classes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
3.2.7 Identificação de Novas Classes em Fluxo Contı́nuo de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
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4.8.3 X-Médias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
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1 INTRODUÇÃO

A análise de oscilografias1 consiste em uma ferramenta de suma importância para a

distinção correta de eventos que alteram as formas de onda de tensão e corrente nos diversos

estágios do sistema elétrico de potência. Essa análise fornece uma base para o processo de

mitigação, manutenção e localização de falhas, formando um sistema de auxı́lio à tomada de

decisões por parte das concessionárias de energia (KINDERMANN, 2007).

Em um sistema elétrico de potência (SEP) existem diversos fenômenos responsáveis

por alterações nas formas de onda de tensão e corrente tanto na geração, quanto nas linhas de

transmissão (LT) e nas redes de distribuição, dentre os quais destacam-se os curtos-circuitos.

Em um SEP tı́pico (Figura 1), Dugan e colaboradores (2002) mostram que 31% das faltas que

causam falhas de equipamentos de um consumidor industrial ou danos aos consumidores ocor-

rem no sistema de transmissão, sendo o restante nas redes de distribuição. Dos 69% restantes,

que também provocam falhas ou danos, 23% ocorrem no próprio alimentador onde os equipa-

mentos ou consumidores estão instalados, enquanto 46% ocorrem em alimentadores paralelos

ao alimentador dos equipamentos danificados.

Uma das principais causas dos curtos-circuitos está associada aos transitórios decor-

rentes de descargas atmosféricas (DUGAN et al., 2002). Pode-se afirmar que as faltas produzi-

das em decorrência das descargas atmosféricas são, para sistemas de distribuição aéreos, a causa

preponderante das interrupções e dos desligamentos, afetando, com isso, os ı́ndices de conti-

nuidade. Em geral, estima-se que cerca de 35% dos desligamentos são atribuı́dos a descargas

atmosféricas para as concessionárias distribuidoras de energia (BOLLEN; GU, 2006).

Além de afetar os ı́ndices de desempenho do sistema, as descargas atmosféricas provo-

cam danos ou, no mı́nimo, uma redução considerável da vida útil nos equipamentos da conces-

sionária e dos consumidores. Atualmente, as concessionárias de distribuição apresentam taxa

de falhas de transformadores de distribuição da ordem de 1,5% ao ano, sendo atribuı́da a cifra de

30% para as falhas causadas pelos efeitos diretos ou indiretos das descargas atmosféricas (LAZ-

1Oscilografias podem ser definidas como um registro da forma de onda de tensão ou corrente amostradas a uma
taxa constante em um determinado intervalo de tempo (DUGAN et al., 2002).
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Figura 1: Visão geral do sistema elétrico de potência. Convém ressaltar que esse formato do
SEP ainda é realizado em grande parte do Brasil. Com o advento das redes inteligentes e a
popularização da geração distribuı́da, é possı́vel que esse cenário seja alterado principalmente
na distribuição, em função da inserção de unidades geradoras em unidades consumidoras.

ZARETTI et al., 2011). Fora isso, existe o problema da compensação que a empresa deve pagar

aos consumidores que reclamam por danos ocorridos em seus equipamentos.

No caso particular das oscilografias de tensão em um sistema de distribuição, objeto

de pesquisa deste trabalho, existe uma gama de eventos que também apresenta impacto re-

levante em relação às falhas de equipamentos ou danos a consumidores, uma vez que a sua

ocorrência altera as formas de onda de tensão e corrente na rede e, em função disso, sua correta

identificação se faz necessária. Dentre esses eventos é possı́vel destacar (DUGAN et al., 2002):

• Transitórios decorrentes de chaveamentos e manobras, como a abertura e fechamento de

chaves ao longo do alimentador e a manobra em bancos de capacitores com potência

significativa instalados na rede ou nas subestações, cujas sobretensões podem chegar a

nı́veis crı́ticos do ponto de vista de suportabilidade de equipamentos.

• Partida de cargas significativas em um alimentador, como grandes motores ou um grande

bloco de carga (indústria), que provocam afundamentos de tensão de longa duração.

Além do aspecto técnico, existe um aspecto financeiro que vem promovendo uma

grande evolução nos sistemas de gerenciamento de energia elétrica, os quais acrescentam a

preocupação com tempo de fornecimento e de interrupção, número de interrupções, nı́veis de

tensão, frequência, formas de onda de tensão e corrente, efeitos transitórios e componentes

harmônicos. No Brasil, encontra-se em vigor uma série de procedimentos voltados à confor-

midade desses ı́ndices, em consenso às normas internacionais. Um procedimento que merece

destaque aqui é o módulo 8 dos Procedimentos de Distribuição da Agência Nacional de Energia



18

Elétrica, ANEEL (ANEEL, 2008). Esse procedimento descreve os principais limites referentes

à qualidade do serviço e do produto em redes de distribuição, cuja extrapolação pode incorrer

em multas por parte dos órgãos reguladores das concessionárias de energia.

Frente à restrição severa em relação aos limites a serem atendidos, as concessionárias

de energia vêm desenvolvendo uma série de medidas visando permitir um amplo monitora-

mento das suas redes e identificação das variações de forma de onda que possam ocorrer, bus-

cando classificar os eventos ocorridos. Esse processo de classificação é fundamental e existem

diversos benefı́cios que podem ser apontados na aplicação do mesmo. O primeiro deles pode

ser associado à identificação de causa do evento (XU et al., 2007b). A construção de uma base

de dados de eventos devidamente classificados, em especial de curtos-circuitos, pode viabilizar

a análise do agente causador da oscilografia registrada, ou seja, as caracterı́sticas transitórias

dos curtos-circuitos podem apontar para a causa desse curto-circuito, distinguindo faltas gera-

das por problemas mecânicos (KINDERMANN, 2007) de faltas ocasionadas por elementos do

sistema de distribuição (por exemplo, falhas em transformadores), ou faltas relacionadas com

descargas atmosféricas.

Com relação à correta identificação de descargas atmosféricas, é possı́vel determinar os

nı́veis tı́picos das sobretensões ocorridas, bem como auxiliar na mitigação de eventos associados

a esse fenômeno. Já para os demais eventos, pode-se prever um auxı́lio na redução dos impactos

de manobras, além de subsidiar decisões relacionadas com instalações crı́ticas do ponto de vista

de qualidade de energia elétrica (QEE)2.

1.1 CENÁRIO ESCOLHIDO

Com as necessidades e os benefı́cios de uma correta identificação dos eventos em re-

des de distribuição devidamente apontados, optou-se neste trabalho por utilizar como base para

testes e validação da metodologia, o projeto proposto pela Companhia Paranaense de Energia

(COPEL) em conjunto com o Instituto de Tecnologia para o Desenvolvimento (Lactec), den-

tro do programa de Pesquisa e Desenvolvimento da ANEEL, intitulado Instalação Piloto para

Avaliação dos Nı́veis de Sobretensão Atmosférica no Sistema da COPEL Distribuição. O ob-

jetivo desse projeto foi o desenvolvimento de um sistema automático para a medição e registro

de fenômenos eletromagnéticos rápidos em redes de distribuição de energia em média e baixa

2Qualidade de Energia Elétrica, segundo Dugan et al. (2002), diz respeito a qualquer desvio associado à tensão,
corrente ou frequência nominais que resulte em danos ou falhas em equipamentos de consumidores de energia
elétrica. O termo QEE tornou-se um dos termos mais citados, tanto por consumidores (normalmente industriais)
quanto por concessionárias de energia elétrica para tratar de uma série de problemas que envolvem o fornecimento
adequado da energia elétrica.
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tensão e sua utilização no monitoramento do sistema de distribuição da COPEL, em especial

alimentadores de grande extensão, situados em locais com grande incidência de descargas at-

mosféricas.

Durante a primeira fase do referido projeto (LAZZARETTI et al., 2011) foram instala-

dos quatro protótipos do sistema de monitoramento, sendo dois deles em Apucarana-PR e dois

em São Mateus do Sul-PR. Em aproximadamente um ano de operação desse sistema na rede

de distribuição, observou-se a ocorrência de 149 variações significativas (variações abruptas

ou transitórios) nas formas de onda, sendo que aproximadamente 57% dessas variações estão

relacionadas às descargas atmosféricas, 17% a eventos de curto-circuito, 8% a manobras no ali-

mentador e 18% a outros eventos, dentre os quais destacam-se os eventos cuja caracterização foi

inviabilizada em função da complexidade na análise e a falta de informação sobre as condições

que geraram o registro do evento, como será descrito posteriormente.

De um modo geral, a grande dificuldade encontrada na classificação desse último grupo

de eventos é a própria complexidade na análise de cada forma de onda, considerando a possi-

bilidade de ocorrência de eventos simultâneos, sequenciais e até mesmo eventos ocorridos em

outros estágios do SEP, cujos reflexos são registrados pelos sistemas de monitoramento. Adici-

onalmente, em alguns casos não foram obtidas informações da concessionária sobre os eventos

ocorridos e estado de conexão da rede de distribuição no momento do registro dos eventos,

dificultando a interpretação dos fenômenos envolvidos.

Para um especialista realizar a classificação de cada forma de onda registrada no

perı́odo foram necessárias em média duas horas de análise. Essa análise considerava duas eta-

pas distintas: a segmentação da forma de onda em diferentes instantes transitórios de análise

e a classificação propriamente dita. A classificação considerou que todas as informações ne-

cessárias para se obter uma caracterização confiável dos eventos já estavam disponı́veis no

momento da análise, já que, para efetuar a classificação, foram utilizados outros dados além da

própria forma de onda, tais como:

• Localização e caracterização de descargas atmosféricas ocorridas próximas aos sistemas

de monitoramento;

• Sistema de Ocorrências da COPEL Distribuição, que fornecia um provável agente causa-

dor do evento (em especial para desligamentos);

• Simulações auxiliares no Alternative Transient Program.

Esse cenário sugere que o desenvolvimento de um classificador automático de oscilo-
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grafias com identificação automática dos instantes transitórios forneceria uma grande economia

no tempo aplicado para correta identificação dos eventos. Seria importante também que esse

classificador fosse capaz de identificar cada evento de acordo com a forma de onda registrada,

sem a necessidade de outras bases de dados. Essa caracterı́stica permitiria que o processo de

classificação pudesse ser feito em tempo real3, já que alguns dados utilizados na classificação

levam mais de um dia para serem disponibilizados ao especialista.

Adicionalmente, ao longo do tempo, novas classes de eventos podem ser armazenadas

pelos registradores. Nesse contexto, pode-se considerar o exemplo de uma subestação de médio

porte que esteja operando com carga bastante reduzida em relação à sua capacidade nominal

e sem a necessidade de bancos de capacitores para o controle de fator de potência e queda de

tensão nesse sistema. É de se esperar que, à medida que novas cargas vão sendo inseridas no

sistema, exista a necessidade da instalação de bancos de capacitores na rede, principalmente

em função de caracterı́sticas especı́ficas provenientes de um novo grupo de consumidores. A

partir do momento em que é feita a instalação desse banco, os registradores já instalados nessa

rede passam a ser susceptı́veis às manobras nesse banco, podendo efetuar o armazenamento das

formas de onda decorrentes dessas manobras4.

O conjunto de registros obtidos por esses sistemas reflete um cenário interessante e

comum a todo registrador que venha a ser utilizado para classificação de eventos em redes de

distribuição. Uma classificação automática de eventos para um registrador deve considerar a

identificação (classificação) das classes de eventos já registradas, bem como identificar novas

classes de eventos que possam surgir ao longo do tempo em que o registrador se encontra

instalado, ou mesmo registros espúrios que possam ser observados no perı́odo. Esse processo de

identificação de novas classes é normalmente denominado de detecção de novidades (HODGE;

AUSTIN, 2004). No contexto deste trabalho, uma forma de onda pode ser caracterizada como

novidade nos seguintes cenários:

• Falta de registros prévios para caracterização desses eventos. Nesse caso, o especia-

lista pode saber da existência do evento, tendo até já simulado o evento computacional-

mente. Porém, não existem registros reais da ocorrência desse evento5, como demons-

trado em Lazzaretti et al. (2011);
3Tempo Real no contexto deste trabalho deve ser compreendido como o tempo necessário para processar a

classificação automática do evento, depois de armazenado o registro da forma de onda.
4Nesse caso, considerando que não existam informações prévias sobre o comportamento do chaveamento de

um banco de capacitores em um sistema de distribuição, para o especialista responsável por classificar as formas
de onda.

5Sabe-se que determinados eventos ainda não possuem uma modelagem consolidada na literatura, a exemplo
de tensões induzidas por descargas atmosféricas indiretas (BOLLEN; GU, 2006).
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• Dificuldade na interpretação do fenômeno. Podem existir eventos, tais como os descritos

no fim do Capı́tulo 2, que possuem uma identificação e caracterização bastante complexa.

Esses registros incluem eventos simultâneos e subsequentes. Também é possı́vel incluir

nesse conjunto, eventos que ocorrem em outros estágios do SEP, principalmente na trans-

missão;

• Desconhecimento com relação à ocorrência de um evento com a forma de onda regis-

trada. O exemplo do chaveamento do banco de capacitores, colocado aqui de forma

didática, ilustra esse cenário. No entanto, com o conjunto de mudanças que estão sendo

feitas no setor de distribuição, é de se esperar que possam existir um conjunto grande de

eventos transitórios desconhecidos atualmente, principalmente relacionados com entrada

(ou saı́da) de unidades geradoras distribuı́das no sistema.

Esse tipo de classificação é normalmente verificado em problemas de reconhecimento

de padrões com conjunto aberto (SCHEIRER et al., 2013), onde verifica-se um conhecimento

incompleto do problema durante o estágio de treinamento e novas classes podem aparecer du-

rante a fase de teste, conforme ilustra a Figura 2.

Figura 2: Reconhecimento de padrões com conjunto aberto. Em abordagens usuais de classificação
multiclasse, os exemplos de treinamento e teste estão relacionados com classes conhecidas a priori.
Em problemas de reconhecimento de padrões com conjunto aberto, existe um conjunto de classes
conhecidas, porém existe a possibilidade de inúmeras classes desconhecidas previamente.

Uma vez identificada uma forma de onda ou um conjunto de oscilografias como no-

vidade, o problema passa a ser como proceder com esses padrões. A proposta deste trabalho

é permitir que algumas informações possam ser retiradas desse conjunto de dados, fornecendo

um procedimento de auxı́lio na identificação de novas classes, facilitando a inclusão desse co-

nhecimento no classificador proposto.

A dificuldade desse procedimento é que, em princı́pio, não existirão informações dis-

ponı́veis sobre os eventos caracterizados como novidades, uma vez que o especialista res-



22

ponsável pela rotulação (identificação) dos padrões não terá conhecimento consolidado sobre

esses padrões.

Nesse sentido, a utilização de métodos de aprendizado supervisionado, ou mesmo se-

missupervisionado (SCHÖLKOPF; SMOLA, 2001), é inviabilizada no contexto proposto. Uma

alternativa para prover um auxı́lio ao especialista no processo de identificação e, até mesmo, ca-

racterizar novas classes presentes nos dados classificados como novidades, é aplicar modelos de

agrupamento automático (FILIPPONE et al., 2008). Esses modelos, caracterizados por serem

fundamentalmente não-supervisionados, permitem que sejam identificados e agrupados eventos

com certo grau de similaridade, dentro do conjunto de padrões definidos como novidades.

Voltando ao exemplo da subestação de médio porte operando sem banco de capacito-

res citado anteriormente, é de se esperar que à medida que eventos transitórios relacionados à

manobra desse banco sejam continuamente registrados (o evento considerado como novidade

seja continuamente apresentado), além de identificar a existência dessa novidade6, é necessário

identificar que todos os eventos de manobra do banco de capacitores possuem caracterı́sticas co-

muns, e que esses eventos devem ser agrupados de acordo com essas caracterı́sticas, facilitando

o processo de identificação dessa classe de eventos por parte do especialista.

Nesse ponto fica claro que o processo de agrupamento automático é apenas uma parte

do processo de identificação de classes. Ou seja, os padrões agrupados por similaridade dão

um indı́cio de que um determinado conjunto de eventos pode formar uma classe. No entanto, é

necessário que o especialista analise essa informação e, através do uso de outras fontes de dados,

confirme que aquele conjunto de eventos corresponda efetivamente a uma classe. No caso da

manobra do banco de capacitores, o especialista poderia receber a informação dos horários

de manobra do banco e, verificando que todos os eventos registrados naquele horário fazem

parte do mesmo grupo de acordo com o agrupamento automático aplicado, inferir que aquele

conjunto de eventos faz parte de uma classe denominada Manobra de Banco de Capacitores.

Com isso, à medida que novas classes são identificadas e confirmadas por especialistas, será

possı́vel incorporar esse conhecimento ao classificador, conferindo um aspecto dinâmico ao

processo de aprendizagem na metodologia aqui proposta.

Convém ressaltar novamente que esse exemplo dos transitórios decorrentes de mano-

bras em banco de capacitores pode ser estendido para diferentes cenários, principalmente para

as novas redes de distribuição inteligentes (SIMARD et al., 2009). Nessas redes, a quantidade

de novos eventos transitórios a serem registrados irá depender fortemente da complexidade que

6Considerando que, nesse caso, a manobra de um banco de capacitores é caracterizado como uma novidade por
um dos três motivos apresentados: falta de registros prévio para sua caracterização, dificuldade na interpretação do
fenômeno ou desconhecimento com relação à ocorrência desse evento com a forma de onda registrada.
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essa rede irá ter, em função da conexão com geração distribuı́da, novas formas de operação

do sistema, ou mesmo novas cargas conectadas no sistema. Nesse sentido, a detecção de no-

vidades e a identificação de novas classes podem se tornar parte fundamental do processo de

classificação, sendo indispensáveis para correta identificação de eventos transitórios em redes

de distribuição. A possibilidade de implantação de registradores oscilográficos com capacidade

de classificar registros de forma automática e adaptativa, somada à concentração da informação

em centros de operação (DAVIDSON et al., 2006), fornece uma autonomia para os operadores

e responsáveis pela tomada de decisões nesses centros, de forma que o tempo dispendido na

mitigação e manutenção da falha sejam reduzidos, contribuindo para a melhoria dos ı́ndices de

continuidade da concessionária (ANEEL, 2008).

Com esse cenário exposto, pode-se apresentar os objetivos do trabalho.

1.2 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e validar um método que permita a detecção e a classificação de instantes

transitórios em oscilografias. A classificação deverá ser capaz de identificar e tratar eventos

caracterizados como novidades (registros não conhecidos a priori), visando conferir ao método

uma caracterı́stica automática e dinâmica no estágio de classificação.

1.3 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Modelar e simular, utilizando o software Alternative Transient Program (ATP), um sis-

tema de distribuição de energia reduzido, considerando as principais caracterı́sticas exis-

tentes nesse sistema, de forma que esse modelo sirva de base para validação inicial da

metodologia proposta. Vale ressaltar que o modelo utilizado aqui se baseia nos desenvol-

vimentos inicialmente propostos por Lazzaretti (2009).

• Levantar os principais eventos a serem simulados, de forma que o modelo possa ser ajus-

tado para atender às necessidades dos vários eventos.

• Desenvolver um método de detecção de eventos (ou segmentação da oscilografia) que

possa ser aplicado para caracterização do inı́cio e duração dos transitórios entre eventos

de uma oscilografia, facilitando em um primeiro momento, o processo de classificação.

• Analisar como os sinais serão processados, visando à escolha da melhor e mais compacta

forma de extrair as caracterı́sticas dos sinais sob análise, permitindo que o classificador

obtenha desempenho adequado para o problema em questão.
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• Pesquisar, avaliar e propor técnicas de detecção de novidades que possam ser empregadas

em conjunto com a classificação supervisionada, fornecendo a flexibilidade de identificar

novos padrões pelo classificador.

• Pesquisar e avaliar técnicas de agrupamento automático, visando fornecer um método que

auxilie o especialista a identificar novas classes presentes nos padrões classificados como

novidades.

• Aplicar o método desenvolvido em um primeiro momento nos dados simulados e, em

seguida, nos dados reais, verificando seu desempenho dentro do escopo apresentado.

1.4 METODOLOGIA PROPOSTA

Com o intuito de facilitar a compreensão da metodologia proposta, bem como as prin-

cipais contribuições do trabalho, optou-se por apresentar um resumo inicial de cada módulo da

metodologia separadamente. A Figura 3 mostra um fluxograma da metodologia aplicada neste

trabalho.

O primeiro estágio desse fluxograma está associado à obtenção do oscilograma. Con-

forme comentado anteriormente, os dados utilizados neste trabalho foram gerados por um con-

junto de simulações realizadas no ATP, bem como dados reais registrados em campo, cujos

resultados são apresentados em Lazzaretti et al. (2011). O grande diferencial nesse estágio é

a utilização de dados reais para validação da metodologia, que ainda é pouco observada para

classificação de eventos em redes de distribuição, conforme apresenta o Capı́tulo 3. Além disso,

ressalta-se a inclusão da análise de transitórios decorrentes de descargas atmosféricas, assunto

que também é muito pouco explorado atualmente e ainda não possui métodos de simulação

validados.

Na sequência, propõe-se a avaliação da oscilografia, buscando identificar instantes

transitórios com alteração significativa na forma de onda e, por isso, devem ser posterior-

mente classificados. Essa etapa é conhecida como segmentação ou detecção dos eventos.

Nesse estágio foram avaliados métodos baseados nos resı́duos mais proeminentes de mode-

los de estimação espectral7, como o Filtro de Kalman e modelos autorregressivos (AR), técnica

de reconhecimento de padrões baseada em Representação de Dados Utilizando Vetores Su-

porte (RDVS), Transformada Wavelet Discreta e o Operador de Energia de Teager (OET). A

7Neste trabalho, os modelos autorregressivos e baseados em Filtro de Kalman serão denominados como mo-
delos de estimação espectral, pois são utilizados com essa finalidade na sua formulação teórica, apresentada em
Bollen e Gu (2006). No entanto, é importante ressaltar que esses modelos operam fundamentalmente no domı́nio
temporal.
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Figura 3: Metodologia proposta e contribuições do trabalho.

contribuição nesse estágio é a metodologia de caráter original desenvolvida para detecção de

eventos através da RDVS. Esse modelo, quando combinado com um pré-processamento base-

ado em Transformada Wavelet, promove uma representação que permite a detecção de eventos

com grande desempenho, quando comparada com as técnicas atualmente empregadas. Além

disso, o método baseado em OET também demonstra que, através de uma técnica bastante sim-

ples, é possı́vel realizar a detecção de instantes transitórios de sinais de forma relativamente

eficaz.

Em seguida, inicia-se o processo de classificação, sendo esse dividido em duas etapas

principais: classificação multiclasse e detecção de novidades. Na classificação multiclasse foi

avaliado o classificador multiclasse baseado em Máquina de Vetor Suporte (MVS), apresen-

tado em (LAZZARETTI, 2009). Naquele trabalho, demonstrou-se que esses modelos possuem

grande desempenho quando aplicados na classificação de eventos em redes de distribuição.

Com relação à detecção de novidades, optou-se por avaliar o desempenho de classifi-

cadores uma-classe. Caso o evento detectado contenha caracterı́sticas não relacionadas com as
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caracterı́sticas dos eventos previamente selecionados no modelo de aprendizagem supervisio-

nado (conhecimento a priori), faz-se necessária essa identificação para posterior análise. Essa

identificação caracteriza uma detecção de novidades. Para tanto, os seguintes classificadores

uma-classe foram avaliados: Agrupamento X-Médias (que utiliza fundamentalmente o modelo

K-Médias), Agrupamento utilizando os K-Vizinhos Mais Próximos e a própria Representação

de Dados Utilizando Vetores Suporte com diferentes formulações.

Pode-se resumir o processo global de classificação (bloco assinalado na Figura 3 –

detecção de novidades e classificação multiclasse) utilizando o modelo MVS e classificadores

uma-classe em dois cenários distintos, conforme mostra a Figura 4.

Figura 4: Detalhamento da metodologia de classificação.

No primeiro cenário (DNG-CMC), o detector de novidades é construı́do agrupando to-

das as classes conhecidas do problema. Sobre o mesmo conjunto de classes também é modelado

o classificador multiclasse. No estágio de avaliação, resumidamente demonstrado na esquerda

da Figura 4, um padrão é inicialmente comparado ao detector de novidades global; caso não

configure uma novidade, é utilizado o classificador multiclasse para definir a classe que esse

padrão pertence.

De forma similar, o detector de novidades poderia ser construı́do para cada classe co-

nhecida do problema, ao invés de ser aplicado para todas as classes. Com isso, a detecção de

novidades seria realizada individualmente, de forma simultânea (ou conjunta) à classificação

multiclasse que, neste caso, é feita através de uma medida de similaridade entre o padrão a ser

classificado e cada um dos modelos uma-classe estimados. É importante ressaltar que nessa
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abordagem se utiliza apenas os modelos uma-classe, sendo esses aplicados à detecção de novi-

dades e à classificação multiclasse. Essa modificação resulta na abordagem denominada DNI-

CBS, representada à direita da Figura 4.

Na Figura 5 são descritas as nomenclaturas utilizadas em cada uma das duas aborda-

gens de classificação. De um modo geral, a primeira sigla demonstra a forma como é feita a

detecção de novidades, podendo ser realizada de forma global, agrupando todas as classes para

definir o modelo uma-classe, ou aplicada individualmente para cada classe conhecida do pro-

blema. A segunda sigla corresponde à forma como é feita a classificação multiclasse, que neste

trabalho será feita utilizando apenas o modelo MVS.

Figura 5: Detalhamento da nomenclatura da metodologia de classificação.

Essas abordagens serão mais bem detalhadas ao longo do desenvolvimento deste do-

cumento, focando em como é construı́da a etapa de treinamento e a etapa de teste de cada

abordagem proposta.

Vale salientar que, para classificação multiclasse e detecção de novidades, é necessário

existir um conjunto mı́nimo de dados previamente rotulados para sua utilização. As vantagens

e desvantagens dessa necessidade serão discutidas ao longo do trabalho.

A última etapa da metodologia está associada com a identificação de novas classes.

Conforme citado anteriormente, a proposta deste trabalho é utilizar o agrupamento automático

como parte do processo de identificação de classes. Uma vez aplicado o agrupamento au-

tomático, é possı́vel indicar quais eventos são similares entre si, fornecendo ao especialista

informações sobre a possibilidade de existência de novas classes em uma distribuição de dados

previamente desconhecida.

Uma questão importante é que o agrupamento deve ter uma caracterı́stica automática,

principalmente com relação ao número de grupos e suas caracterı́sticas, evitando ao máximo

a interferência do especialista nesse processo, uma vez que o resultado do agrupamento au-

tomático dado pelo número de grupos e suas caracterı́sticas é o que representa o conhecimento
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que estará disponı́vel para o especialista sobre os padrões definidos como novidades.

No instante em que o agrupamento é aplicado, pode existir mais do que apenas uma

classe no conjunto de dados caracterizados como novidades. Nesse caso, vale ressaltar que

a definição do número de grupos e suas caracterı́sticas não é um indicativo sobre o número

de classes existentes, pois é possı́vel (e bastante provável) que existam classes formadas por

mais de um grupo. É importante esclarecer que a separação de padrões (classificação) é muito

diferente do agrupamento de padrões proposto. Por essa razão, o agrupamento automático

é apenas um indicativo inicial da existência de novas classes e necessita da intervenção do

especialista para confirmação das classes existentes.

Destaca-se que a originalidade do estágio de classificação baseia-se em uma aborda-

gem conceitual para classificação de eventos com base em oscilografias, tendo em vista a pos-

sibilidade de incluir a detecção de novidades como parte do processo de classificação, já que

não foram encontrados trabalhos realizados dentro dessa perspectiva em análise automática de

oscilografias em SEP. Além disso, é proposta uma forma de processar os eventos caracterizados

como novidades, visando facilitar o processo de identificação de novas classes no contexto de

classificação de oscilografias.

1.5 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

No capı́tulo 2 serão apresentados os conceitos que definem cada uma das classes de

eventos analisados neste trabalho. Serão apresentadas formas de onda tı́picas e a dificuldade

na detecção e caracterização de cada evento, tendo em vista os aspectos dinâmicos de operação

de um sistema elétrico de distribuição. No capı́tulo 3 será apresentada uma revisão da lite-

ratura para os métodos de detecção e classificação atualmente utilizados em SEP. Também

serão discutidas abordagens utilizadas em outras áreas de pesquisa, principalmente processa-

mento de imagens, cujos métodos de classificação incluem o conceito de detecção de novida-

des e identificação de classes. No capı́tulo 4 apresentar-se-á o referencial teórico para todos os

estágios da metodologia proposta. No capı́tulo 5, a metodologia do trabalho será segmentada em

cada um dos seus estágios formadores, sendo discutidos os detalhes de cada um desses estágios

de forma bastante detalhada. No capı́tulo 6 serão discutidos os resultados obtidos e, finalmente,

no capı́tulo 7 serão apresentadas as conclusões, detalhando uma proposta dos métodos a serem

utilizados em cada etapa, contribuições da tese e sugestões para trabalhos futuros.
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2 EVENTOS ANALISADOS

Ao longo do Sistema Elétrico de Potência, pode-se agrupar as oscilografias de tensão

em três grandes classes: interrupções, variações de tensão e transitórios (BOLLEN; GU, 2006).

A Figura 6 resume os principais eventos de acordo com essa divisão, em redes de distribuição.

A seguir, serão descritos os principais eventos associados a cada uma dessas três classes, de-

monstrando casos reais e exemplos simulados digitalmente, caracterizando o impacto causado

por cada classe de eventos no sistema de distribuição utilizado como base neste trabalho.

Figura 6: Resumo dos principais eventos discutidos. Nesse resumo, T corresponde ao terra, SE à
subestação e φ à fase.

2.1 INTERRUPÇÕES

Quando se tratam interrupções em registros oscilográficos, em especial no caso de

eventos de QEE, normalmente se utiliza como critério de detecção uma magnitude de tensão

nula ou próxima de zero (até 10% do valor nominal da tensão) (BOLLEN, 1999). Uma outra

definição possı́vel para esse termo baseia-se na inexistência de uma conexão galvânica entre o
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consumidor e o restante do sistema elétrico, ou seja, a abertura de um dispositivo de interrupção,

como um elo fusı́vel por exemplo, provoca a interrupção de fornecimento do ponto de vista do

consumidor.

Em geral, as interrupções são classificadas de acordo com a sua duração e causa. No

caso particular deste trabalho, a causa das interrupções é de maior interesse, em função das

caracterı́sticas do sistema de classificação que se deseja desenvolver. Sendo assim, é possı́vel

apontar as seguintes causas:

• Interrupções Forçadas:

Abertura de um disjuntor ou elo fusı́vel em função de um curto-circuito;

Abertura inadvertida de um disjuntor ou outro dispositivo de manobra.

• Interrupções Planejadas:

Desligamento de parte do sistema, visando, por exemplo, à manutenção do trecho

desligado.

Na Figura 7 observam-se quatro eventos distintos associados a interrupções de energia

gerados por simulação. É importante notar que, além da alteração das caracterı́sticas em regime

permanente ou regime quase-estacionário1, uma abertura pode provocar transitórios, os quais

auxiliam na caracterização do evento. Esses transitórios estão assinalados com retângulos na

Figura 7.

Uma vez finalizada a interrupção, é necessário o restabelecimento do sistema desener-

gizado, seja de forma automática (atuação do religador da subestação), seja de forma manual,

através da atuação de chaves ou disjuntores. De forma análoga aos eventos de abertura, os even-

tos de restabelecimento (religamento) são caracterizados por um regime transitório precedente

ao regime quase-estacionário, dada a configuração de religamento das chaves ou disjuntores. Na

Figura 8 observam-se dois casos de religamento, sendo um deles monofásico e outro trifásico,

gerados por simulação.

Tomando como base os eventos apresentados na Figura 7, fica claro que a configuração

prévia do sistema influencia de forma direta nas caracterı́sticas transitórias e de regime, dos

eventos discutidos até então. Além disso, se esses registros tivessem sido coletados à montante

do local do evento, obter-se-ia uma caracterı́stica bastante distinta nas formas de onda. Para
1Nesse contexto, entende-se por regime permanente (regime quase-estacionário) as caracterı́sticas de magni-

tude e fase da frequência fundamental do sistema, nos ciclos subsequentes à ocorrência do transitório que caracte-
riza o evento.
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Figura 7: Exemplos de interrupção de energia. Todas as formas de onda correspondem a medidas
à jusante do local do evento. (a) Interrupção trifásica em um sistema com motores de potência sig-
nificativa como carga. (b) Interrupção provocada por um curto-circuito monofásico. (c) Abertura
planejada de uma das fases do sistema. (d) Abertura planejada da segunda fase de um sistema em
abertura monofásica prévia.

Figura 8: Exemplos de restabelecimento de energia. Todas as formas de onda foram registradas à
jusante do local do evento. (a) Religamento monofásico em um sistema previamente desenergizado.
(b) Religamento Trifásico.

ilustrar este fato, a Figura 9 demonstra o caso de dois religamentos monofásicos em um sistema

energizado apenas por uma fase, registrado na subestação e ao longo do alimentador.

Desse modo, pode-se afirmar que uma correta classificação para eventos de abertura ou

religamento (manobras no alimentador) depende primeiramente do local de registro do evento.

Uma vez estabelecido o local, nota-se que, para eventos ocorridos à montante do ponto de

medição, existe uma dependência do estado anterior do sistema para caracterização dos eventos

em regime permanente, ao contrário do que se observa para eventos ocorridos à jusante, sendo

esses, caracterizados basicamente pelos transitórios observados.



32

Figura 9: Diferença no local de medição. Religamento monofásico em um sistema energizado por
apenas uma fase, (a) monitorando ao longo do alimentador e (b) na subestação.

2.2 VARIAÇÕES DE TENSÃO

As variações de tensão estão associadas a um aumento significativo na corrente deman-

dada por um determinado circuito, cujas consequências estão diretamente associadas a afunda-

mentos ou elevações de tensão em outros pontos que possuem o mesmo ponto de acoplamento,

conforme pode ser observado na Figura 10.

Figura 10: Origem das variações de tensão. Uma variação abrupta de corrente em um determi-
nado trecho do sistema de distribuição promove uma variação de tensão nos consumidores que
compartilham o mesmo barramento de tensão.

Fonte: Adaptado de (BOLLEN, 1999)

Em geral, as variações de corrente responsáveis por causar as variações de tensão aqui

expostas estão relacionadas a curtos-circuitos, partida de cargas especiais, como motores de

grande potência, e energização de transformadores.

2.2.1 CURTO-CIRCUITO

Um curto-circuito é definido principalmente pelo número de fases envolvidas e a pre-

sença do terra durante a falta. Ou seja, um curto-circuito pode ser monofásico, bifásico ou

trifásico sendo que o único curto-circuito que envolve obrigatoriamente o terra é o curto-circuito

monofásico. A Tabela 1 mostra a ocorrência percentual desses eventos no SEP do Brasil (KIN-
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DERMANN, 2007).

Tabela 1: Tipos de curto-circuito.
Tipos de Curto-Circuito Ocorrência (%)

Trifásico 6
Bifásico 15

Bifásico para o Terra 16
Monofásico para o Terra 63

Fonte: (KINDERMANN, 2007)

Na Figura 11 estão representados dois casos de curto-circuito que não envolvem o

terra (gerados por simulação). Observa-se, no caso da Figura 11b, que a fase que não está

em falta apresenta pequenas variações, tanto em regime quase-estacionário, quanto em regime

transitório. Já na Figura 12, que ilustra curtos-circuitos que envolvem o terra (gerados por

simulação), observa-se que a(s) fase(s) não envolvida(s) com a falta, apresenta(m) uma elevação

de tensão caracterı́stica de sistemas ligados em delta na média tensão e reator de aterramento

para circulação dessa corrente de falta (MASON, 2000). Em todos os casos, as fases envolvidas

no curto-circuito, ou seja, as fases que fornecem a potência demandada pelo curto-circuito,

apresentam um afundamento de tensão.

Figura 11: Curto-circuito trifásico (a) e bifásico (b), ambos não envolvendo o terra.

É importante observar que as formas de onda de tensão registradas durante um curto-

circuito são impostas para todos os consumidores conectados no mesmo barramento, apresen-

tando pequenas variações transitórias e de regime ao longo do alimentador monitorado. Quando

observados desse modo, pode-se afirmar que os curtos-circuitos são menos dependentes do

ponto de monitoramento (registro) da oscilografia (MASON, 2000).

Além dos critérios acima mencionados, é possı́vel apontar outros fatores relevantes

na caracterização de uma falta, como a resistência de falta, os valores de magnitude e fase da

frequência fundamental do sinal (60 Hz) para o sistema em falta e o elemento causador da falta,

como galhos de árvore, contato de animais, descargas atmosféricas, entre outros.
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Figura 12: Curto-circuito (a) monofásico, (b) bifásico e (c) trifásico, todos envolvendo o terra.

Com relação à resistência de falta, a caracterı́stica mais proeminente está associada ao

nı́vel do afundamento de tensão resultante da corrente demandada pelo curto-circuito nas fases

envolvidas neste evento. Quanto maior a corrente solicitada, mais severo o afundamento de

tensão, podendo chegar a valores inferiores a 0,1 p.u. Em alguns casos, a resistência de falta

é bastante elevada, levando a correntes de curto-circuito não significativas para a atuação da

proteção. Essas faltas são comumente denominadas faltas de alta impedância e sua identificação

tem sido alvo de diversos estudos, principalmente em sistemas de distribuição (SAMANTA-

RAY; DASH, 2008; SARLAK; SHAHRTASH, 2011; MICHALIK et al., 2006; ZAMORA et

al., 2007), uma vez que, dependendo do local do registro do evento, não se observam alterações

nas formas de onda de tensão e corrente que possam caracterizar esse evento. Seu impacto é sig-

nificativo do ponto de vista de segurança, uma vez que nesse tipo de evento o cabo energizado

pode permanecer em contato com o solo sem o desligamento do sistema através da proteção.

Já com relação aos valores de magnitude e fase da frequência fundamental do sinal,

pode-se observar um padrão associado a cada caso especı́fico de curto-circuito, que normal-

mente se denomina critério de classificação ABC (BOLLEN, 1999). Esse critério fornece uma

caracterı́stica da falta de acordo com as variações dos fasores de tensão durante o evento, o

arranjo de ligação do transformador e a conexão da carga. Ao todo são sete diferentes diagra-

mas fasoriais que, quando combinados com a ligação do transformador e da carga, fornecem

uma classificação do curto-circuito. Para ilustrar esse fato, pode-se observar o exemplo apre-

sentado na Figura 13, na qual se considera um curto-circuito bifásico envolvendo o terra, com
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um transformador estrela-estrela e uma carga ligada em estrela.

Figura 13: Exemplo do diagrama fasorial de um curto-circuito bifásico para o terra. Esse arranjo
fasorial é classificado como tipo E, dentro da classificação dos sete arranjos distintos (A, B, C, D,
E, F e G). Observa-se um afundamento nas duas fases envolvidas na falta (B e C), enquanto na
fase não associada ao evento, não se observam variações em relação ao estado pré-falta (diagrama
fasorial em tracejado).

Por último, o elemento causador da falta pode levar a diferentes caracterı́sticas nas for-

mas de onda, como demonstram Kulkarni et al. (2010), Kulkarni e Santoso (2010), Nunez et

al. (2010), Xu et al. (2007b), Xu e Chow (2006), Xu et al. (2007a). O contato dos condutores

energizados com galhos de árvore em função da ação do vento, por exemplo, pode provocar

sucessivos curtos-circuitos, envolvendo uma ou mais fases, resultando em abertura do dispo-

sitivo de proteção, ou até mesmo, sendo autoextintas. Já um curto-circuito decorrente de uma

descarga atmosférica pode se manifestar de diferentes formas, sendo as principais delas, faltas

provocadas pelo flashover2 no isolador da rede ou a ruptura dos dielétricos dos equipamentos

instalados na rede, sob influência da sobretensão de origem atmosférica. Cada um desses efeitos

gera uma impressão distinta nos transitórios associados à falta, dificultando sua caracterização

imediata. Na Figura 14 observa-se que o comportamento de tensão e corrente pode ser bastante

distinto, mesmo para eventos de mesma natureza (curto-circuito).

2.2.2 PARTIDA DE CARGAS ESPECIAIS

A carga responsável pelo maior impacto em termos de QEE no sistema elétrico, prin-

cipalmente de distribuição, é a partida de motores de indução de grande potência. Esse tipo de

evento é caracterizado por um afundamento trifásico seguido por um retorno lento à normali-

dade, como mostra a Figura 15, gerada via simulação.

Além da potência e o fator de carga do motor, existem outras caracterı́sticas que con-

tribuem com a severidade e a duração desse tipo de evento, como o momento de inércia da

carga (TORO, 1999). Observa-se que o parâmetro mais relevante associado a esse evento é

2O flashover é o mecanismo de falha no isolamento que pode ser associado à incidência de uma descarga
atmosférica em um condutor energizado da linha de distribuição (VISACRO-FILHO, 2005).



36

Figura 14: Comparação entre dois curtos-circuitos de origem distinta. Em (a) observa-se uma
falta decorrente do contato de condutores de um sistema de transmissão com galhos de árvore e
em (b) um curto-circuito decorrente de descarga atmosférica nesse mesmo sistema.

Fonte: (KULKARNI et al., 2010)

Figura 15: Partida de um motor de indução de 800cv/4,16kV.

a sua longa duração, que pode provocar afundamentos de tensão com duração superior em

comparação aos eventos anteriormente apresentados.

2.2.3 ENERGIZAÇÃO DE TRANSFORMADORES

A energização de transformadores possui uma caracterı́stica muito parecida com a par-

tida de grandes motores, pois também apresenta um afundamento seguido de um lento retorno

à normalidade. Além disso, normalmente se observa a presença de harmônicos de ordem ı́mpar

na forma de onda, resultante da corrente de energização do transformador. A Figura 16 demons-

tra as formas de onda decorrentes da energização de um conjunto de transformadores, após um

religamento trifásico.

A energização de transformadores está relacionada à ocorrência de outros eventos,

como o próprio religamento trifásico acima mencionado, o que por vezes dificulta a sua caracte-

rização.
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Figura 16: Energização de transformador. Tensão (a) e corrente (b) resultantes da energização de
transformador.

2.3 TRANSITÓRIOS

A definição de fenômenos transitórios em sistemas elétricos possui estreita relação com

a duração do evento, sendo muitas vezes caracterizados como eventos com duração inferior a

um ciclo de 60Hz. Esse termo baseia-se no termo transitório normalmente empregado na análise

de circuitos elétricos (GREENWOOD, 1991), uma vez que representa um fenômeno de curta

duração, normalmente verificado na transição entre dois estados quase-estacionários da forma

de onda.

É possı́vel dividir os transitórios de acordo com a direcionalidade dos eventos, ou seja,

no caso dos transitórios denominados impulsivos tem-se um aspecto unidirecional na forma

de onda, enquanto os transitórios denominados oscilatórios variam em torno do novo estado

estável do sistema. Dentro dos diversos fenômenos transitórios observados para sistemas de

distribuição, existem basicamente dois grandes grupos: transitórios provenientes de descargas

atmosféricas e transitórios decorrentes de manobra em bancos de capacitores.

No caso dos transitórios decorrentes de chaveamento de banco de capacitores, destaca-

se que, do ponto de vista de QEE, os de maior impacto estão associados ao fechamento, ou

à energização desses bancos. A Figura 17 demonstra um exemplo simulado de fechamento

trifásico de um banco de capacitores de 600kvar em 13,8kV. Os transitórios observados são

função, principalmente, do valor da capacitância por fase do banco, sendo que esses valores

normalmente geram transitórios com conteúdo de frequência entre 500Hz e 1200Hz (BOLLEN,

1999).

Já as descargas atmosféricas compreendem um dos fenômenos mais complexos e de

difı́cil caracterização na natureza (MACGORMAN; RUST, 1998). Seu completo conhecimento

ainda é um tema em aberto para ciência. No entanto, existem diversas aproximações que podem

ser adotadas, que sob determinados aspectos do ponto de vista de engenharia, podem auxiliar na
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Figura 17: Forma de onda resultante de um fechamento de um banco de capacitores.

caracterização dos seus efeitos, principalmente em redes de energia elétrica (COORAY, 2003).

Uma descarga atmosférica é caracterizada basicamente por dois fenômenos principais

bastante distintos: a formação do canal precursor da descarga e o fluxo de corrente de retorno

após o canal constituı́do (VISACRO-FILHO, 2005). Esses fenômenos podem ser caracterizados

sequencialmente, tendo como principal elemento na sua formação a existência de nuvens com

elevado acúmulo de cargas negativas na sua base.

Inicialmente, tem-se que o acúmulo de cargas na base de uma nuvem provoca um

aumento significativo do campo elétrico entre a nuvem e o solo, dada a diferença de potencial

existente entre esses dois elementos. Em alguns pontos, no interior da base da nuvem, o valor

do campo elétrico local pode ultrapassar o valor da rigidez dielétrica do ar, promovendo uma

descarga elétrica, cuja consequência é a formação de um canal ionizado de plasma. Esse canal,

por ser de natureza condutiva, recebe uma grande quantidade de cargas negativas das regiões

vizinhas, permitindo que o campo elétrico local seja novamente capaz de romper a rigidez

dielétrica do ar, repetindo o processo de descarga (UMAN, 2001). Esse processo pode se repetir

para regiões externas à base da nuvem, de forma descendente, estabelecendo o canal precursor

da descarga.

Em função da configuração de cargas elétricas negativas apresentada na nuvem, no solo

ocorre um acúmulo superficial de cargas positivas. À medida que ocorre a evolução do canal

precursor da descarga, pode-se observar um aumento correspondente da densidade local das

cargas no solo, de modo que o campo elétrico nesse local também possa provocar uma ruptura

da rigidez dielétrica, resultando em um processo de descargas ascendentes, similar ao processo

descendente. Em um determinado ponto do processo de descarga ascendente e descendente,

pode ocorrer a interligação entre esses dois canais, caso a distância entre eles seja inferior a

um limite associado a quantidade de carga acumulada no canal descendente. Essa interligação

(conexão) entre os canais promove a circulação de uma corrente elétrica de alto valor a partir
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do ponto de conexão, denominada corrente de retorno (VISACRO-FILHO, 2005). A Figura 18

ilustra o processo descrito até aqui.

Figura 18: Evolução do processo de descarga atmosférica a partir da formação do canal descen-
dente (a), seguido pela indução e formação do canal ascendente (b e c) e finalizando com a conexão
entre os canais, gerando a corrente de retorno.

Fonte: (VISACRO-FILHO, 2005)

As descargas atmosféricas podem ser classificadas como negativas ou positivas, de

acordo com o fluxo de cargas estabelecido, variando principalmente com as caracterı́sticas ge-

ográficas do local de ocorrência da descarga. A Figura 19 mostra um exemplo de corrente de

descarga negativa, sendo que esse tipo de descarga é a mais comumente encontrada em regiões

nas quais se encontram os sistemas de distribuição discutidos neste trabalho.

Figura 19: Forma de onda da corrente de descarga atmosférica negativa.

Fonte: (VISACRO-FILHO, 2005)

Em redes de distribuição, o maior impacto causado pelas descargas atmosféricas está

associado aos fenômenos de tensão induzida para descargas ditas indiretas (PAOLONE et al.,

2009). O canal precursor da descarga e, em especial, a corrente de retorno são responsáveis por

gerar campos eletromagnéticos de intensidade capaz de estabelecer tensões induzidas em linhas

aéreas próximas ao local de ocorrência da descarga.

Para uma compreensão mais ampla das caracterı́sticas apresentadas nas tensões indu-

zidas nas linhas é necessário o detalhamento de três fatores principais: os modelos de corrente
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de retorno, os campos eletromagnéticos gerados pela corrente de retorno e o cálculo do aco-

plamento entre o campo eletromagnético da corrente de retorno e as redes de distribuição sob

influência desse campo, normalmente denominadas de linhas iluminadas (VISACRO-FILHO,

2005). Um detalhamento maior desses fatores foge ao escopo do presente trabalho. Em Coo-

ray (2003) é possı́vel encontrar um resumo desses aspectos, principalmente sobre os efeitos de

descargas atmosféricas em redes de distribuição.

A forma de onda tı́pica resultante de uma descarga atmosférica indireta pode ser ob-

servada na Figura 20. Para essa forma de onda, estima-se que o provável local de incidência da

descarga atmosférica foi a um quilômetro da linha sob supervisão. Destaca-se que, mesmo para

distâncias dessa magnitude, ainda se observam sobretensões significativas nas formas de onda.

Figura 20: Forma de onda resultante de uma descarga atmosférica indireta em um sistema de
monitoramento real.

Fonte: (LAZZARETTI et al., 2011)

2.4 OBSERVAÇÕES FINAIS

Tanto para os eventos simulados, quanto para os eventos registrados pelos sistemas

instalados em campo, as classes escolhidas para análise estão representadas na Figura 6. No

entanto, é importante assinalar que essas classes não formam um conjunto fechado. Existe a

possibilidade de existirem registros de classes não listadas e discutidas aqui, principalmente em

redes de distribuição inteligentes, caracterizando um cenário dinâmico em termos de classes a

serem registradas por sistemas de monitoramento em redes de distribuição.

Outra consideração importante a ser ressaltada está relacionada à possibilidade de
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ocorrência de eventos em outros estágios do SEP, cujas alterações nas formas de onda podem

ser refletidas no sistema de distribuição monitorado. Esse cenário justifica a inclusão dos even-

tos de curto-circuito e variações de carga à montante da subestação que configuram os eventos

mais frequentemente observados nessas redes.

Adicionalmente, é importante salientar que, até o presente momento, todos os even-

tos foram apresentados isoladamente dentro de uma oscilografia. Nesse sentido, assinala-se

que a principal dificuldade na análise de oscilografias contendo uma gama tão diversificada de

eventos reside no fato de que todos esses eventos podem ocorrer de forma individual (como

apresentado), sequencial ou simultânea. Ou seja, pode-se observar, por exemplo, um religa-

mento trifásico de um religador de uma subestação de distribuição, sem que haja a extinção de

um curto-circuito monofásico previamente estabelecido. Além disso, esse curto-circuito mo-

nofásico pode evoluir para um curto-circuito bifásico para o terra, provocando novamente a

abertura trifásica do sistema, conforme exemplifica a Figura 21, onde se observa a ocorrência

de um evento isolado (curto-circuito bifásico para o terra), sequencial a um evento simultâneo,

envolvendo o religamento e o curto-circuito monofásico sustentado.

Figura 21: Oscilografia simulada com diferentes estados.

Pode-se interpretar cada evento da Figura 6 como um estado particular do sistema,

sendo que pode haver uma mudança entre esses estados, ou até mesmo a ocorrência de mais

de um estado simultaneamente. Adicionalmente, um estado prévio pode influenciar, mesmo

que indiretamente, as caracterı́sticas de forma de onda do estado subsequente, formando um

cenário bastante complexo para a análise e correta identificação de cada evento. Esses detalhes

são contemplados na metodologia proposta neste trabalho, sendo que eventos simultâneos e

subsequentes serão considerados como novidades em todas as análises feitas neste trabalho.
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

3.1 DETECÇÃO DE EVENTOS

Como foi discutido no Capı́tulo 2, a alteração que ocorre na forma de onda devido à

transição entre dois eventos é de suma importância para caracterização de cada ocorrência em

um registro oscilográfico. Basicamente, o processo de detecção envolve dois estágios distintos:

a identificação dos instantes de tempo em que ocorrem as transições (disparo) e a segmentação

da forma de onda em trechos disjuntos, separando esses trechos em estados quase-estacionários,

permitindo uma janela de análise adaptada para cada classe de evento (BOLLEN; GU, 2006).

Na Figura 22 observa-se, através da marcação de retângulos, os instantes de transição

entre estados quase-estacionários, os quais caracterizam o processo de disparo. Entre cada

processo de transição, encontram-se os segmentos das oscilografias. A análise conjunta desses

dois parâmetros fornece a análise completa de cada evento, muito embora seja notório que

grande parte dos eventos apresente suas principais caracterı́sticas no regime quase estacionário

no qual se encontram.

Figura 22: Segmentação e disparo de uma oscilografia.

Existem diversos métodos para realizar os estágios de disparo e segmentação de oscilo-
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grafias, os quais normalmente são tratados de maneira conjunta. De um modo geral, as técnicas

são agrupadas de acordo com a natureza do método aplicado aos sinais. Os principais grupos

compreendem (BOLLEN; GU, 2006):

• Detecção de variações através da análise do sinal no domı́nio do tempo;

• Métodos de filtragem;

• Transformações tempo-frequência, como a Transformada Janelada de Fourier e Transfor-

mada Wavelet;

• Resı́duos mais proeminentes de modelos baseados em estimação espectral;

• Técnicas de reconhecimento de padrões.

A partir dos grupos acima listados, iniciou-se uma busca na literatura tendo em vista

a aplicação dessas técnicas para detecção de variações abruptas em sinais, principalmente de

sinais relacionados a oscilografias em sistemas de potência (SANTOSO et al., 2009; UKIL;

ZIVANOVIC, 2006b).

De todos os métodos observados, os mais simples e mais utilizados estão associados

à análise do sinal no domı́nio do tempo. Nesse sentido, busca-se através da extração de carac-

terı́sticas, como o cálculo do valor eficaz do sinal, determinar os instantes de inı́cio e fim de

um evento. Em Bollen et al. (2007) observa-se que o desempenho desses métodos é adequado

para eventos relacionados com variações significativas nos valores eficazes das formas de onda

em regime quase estacionário. No entanto, para transitórios e variações menos significativas, o

desempenho desses métodos pode comprometer a precisão na localização temporal dos eventos

e, até mesmo, a detecção da transição entre eventos.

Uma primeira alternativa para contornar as dificuldades apresentadas pelos métodos

de análise temporal é a utilização de filtros para uma melhor caracterização das transições exis-

tentes entre os segmentos de uma forma de onda (UKIL; ZIVANOVIC, 2005a). Wiot (2004)

propõe um procedimento de filtragem do sinal no domı́nio da frequência, cuja principal função

é tornar mais proeminente as transições entre estados, mesmo com a presença de ruı́do. Além

disso, o filtro proposto é de baixo custo computacional, o que torna a metodologia mais robusta

do que os métodos no domı́nio do tempo.

Ainda nesse cenário, uma das grandes inovações observadas na detecção de eventos

é a utilização de transformações do domı́nio do tempo para o domı́nio tempo-frequência. Em

especial, destaca-se o uso da Transformada Wavelet Discreta (TWD) (BOLLEN; GU, 2006).
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Nesse tipo de transformação, as informações temporais existentes nos sinais são preservadas

em diferentes bandas de frequência, nas quais podem estar diferentes informações de transição

entre estados. Essa caracterı́stica é de fundamental importância para os eventos observados em

SEP, uma vez que existe uma gama bastante variada de eventos e transições, conforme exposto

no capı́tulo anterior para sistemas de distribuição.

Em Costa et al. (2006, 2010), a caracterı́stica de preservação de informações em di-

ferentes bandas de frequência é validada para oscilografias obtidas de registradores instalados

em um sistema de transmissão. Naqueles trabalhos são segmentados os trechos de pré-falta,

falta, eliminação da falta, pós-falta e ruı́dos existentes no estágio pós-falta, nos casos de curtos-

circuitos e demais eventos de manobra observados no sistema. Através de um conjunto de

regras aplicadas à energia dos coeficientes dos diversos nı́veis da TWD, obteve-se um sucesso

de detecção em 1690 registros, de um total de 1696, com erro médio de 0,3 ms para inı́cio dos

eventos e 1,4 ms para o final.

No caso particular desses métodos, merecem destaque aqui os trabalhos propostos pelo

pesquisador Abhisek Ukil e demais colaboradores (UKIL; ZIVANOVIC, 2005a, 2005b, 2006a;

UKIL; IVANOVI, 2007; UKIL; ZIVANOVIC, 2008). A metodologia empregada por esse grupo

de pesquisadores consiste em aplicar uma decomposição Wavelet nos sinais sob análise e, a par-

tir das transformações obtidas, estabelecer a segmentação da oscilografia de forma automática.

Para tanto, utiliza-se um procedimento de cálculo do limiar universal apresentado por Donoho

e Johnstone (1994), seguido de uma filtragem de suavização. Com isso, garante-se que todo o

processo de detecção seja feito sem a necessidade de definição de limiares empı́ricos, o que evita

a forte dependência de uma análise posterior, normalmente realizada de forma supervisionada

pelos operadores do sistema de análise de oscilografias (COSTA et al., 2010).

O desempenho dessa metodologia é bastante relevante para os eventos de diferente

natureza registrados ao longo do SEP. Em Ukil e Zivanovic (2008), propõe-se uma alteração

da função Wavelet de Haar, cuja consequência é um aumento no desempenho de detecção,

chegando a um acerto de 99% para um grupo de sinais, cujo acerto era de 80% utilizando o

mesmo procedimento com a Wavelet de Haar tradicional (MALLAT, 1999).

Muito embora os procedimentos de detecção com base em TWD possuam uma com-

plexidade computacional maior quando comparados aos demais métodos, Gencer et al. (2010)

demonstram que é possı́vel realizar a segmentação de oscilografias com base na TWD em tempo

real, utilizando um processador digital de sinais dsPIC modelo 30F4011, operando em 120

MHz.

A grande dificuldade encontrada para os métodos de detecção baseados em TWD é a
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combinação dos diversos nı́veis da TWD para determinar a segmentação completa da oscilogra-

fia. Normalmente, utiliza-se apenas o primeiro nı́vel dessa transformada para realizar o processo

de segmentação (SILVA et al., 2006; UKIL; ZIVANOVIC, 2008). No entanto, um transitório

decorrente de um evento no SEP contém diferentes conteúdos de frequência. Esse conteúdo

de frequência está presente em diferentes nı́veis da TWD. A composição desses nı́veis ainda é

pouco explorada na literatura e é um dos temas centrais do método de segmentação proposto no

presente trabalho.

Com relação aos métodos de estimação espectral, destaca-se sua larga aplicação para

detecção de variações abruptas em sinais (GUSTAFSSON, 2000). Dentre os diversos métodos

existentes, os mais utilizados são os baseados em modelos autorregressivos, filtros de Kalman,

Multiple Signal Classification (MUSIC) e Estimation of Signal Parameters via Rotational Inva-

riance (ESPRIT). Uma caracterı́stica comum a esses métodos é que todos realizam a estimação

das caracterı́sticas do sinal (espectro) e através do resı́duo calculado amostra a amostra, é

possı́vel estabelecer as transições, uma vez que se esperam resı́duos de mais alta magnitude

em pontos onde existem transições súbitas, já que o erro de estimação é maior nesses casos.

Para aplicações em SEP, encontra-se ainda na literatura a utilização de métodos basea-

dos em filtro de Kalman (MORETO; ROLIM, 2010a, 2010b; LE et al., 2010; STYVAKTAKIS

et al., 2001; STYVAKTAKIS, 2002; STYVAKTAKIS et al., 2002; UKIL; ZIVANOVIC, 2007),

modelos AR (SANTAMAR et al., 1999; BOLLEN et al., 2007) e outros métodos de estimação

de pseudoespectro, como o método de Prony (LOBOS et al., 2006).

Dentre esses trabalhos, destacam-se os que são baseados no filtro de Kalman, que

fundamentam-se nos trabalhos de Dash et al. (1999), Kennedy et al. (2003), além de Nishiyama

(1997) e Nishiyama (2007). Nesses trabalhos são apresentados os fundamentos teóricos para

a estimação do espectro dos sinais considerando uma abordagem linear ou não-linear (Fil-

tro de Kalman Estendido). A abordagem não linear permite que sejam utilizadas técnicas de

detecção de eventos com decaimento exponencial, de variação lenta, normalmente observados

em sistemas de geração, como demonstram Moreto e Rolim (2010a). Em (UKIL; ZIVANO-

VIC, 2007) são empregados diversos filtros de Kalman em paralelo, somados à metodologia

de determinação de limiar proposta por Donoho e Johnstone (1994), para estimar os instantes

de tempo em que ocorrem transições relacionadas a pré-falta, falta, operação do disjuntor e

religamento, de forma automática. Os resultados desses trabalhos demonstram que as técnicas

baseadas em estimação espectral possuem desempenho bastante próximo e, em alguns casos até

superior, às técnicas baseadas na transformada Wavelet.

Um outro grupo de técnicas, ainda pouco explorado na detecção de eventos em SEP
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(ABDEL-GALIL, 2003), fundamenta-se nos métodos baseados em reconhecimento de padrões.

Uma possı́vel explicação para esse fato é que grande parte dos algoritmos de reconhecimento

de padrões possuem um estágio dedicado ao aprendizado supervisionado dos padrões. No caso

da detecção de eventos esse estágio é de certa forma indesejável (DESOBRY et al., 2005), pois

exige conhecimento prévio de grande parte dos sinais a serem segmentados, além das diferentes

caracterı́sticas observadas nos estados quase-estacionários.

Em contrapartida, existe um outro grupo de técnicas de reconhecimento de padrões que

utiliza, em partes, conceitos de aprendizagem não-supervisionada (SCHÖLKOPF; SMOLA,

2001). Em especial, destaca-se a utilização de métodos de detecção de novidades, demonstradas

em (DAVY et al., 2006; DAVY; GODSILL, 2002; DESOBRY; DAVY, 2003; MA; PERKINS,

2003; DESOBRY et al., 2005). Nesses trabalhos, são aplicadas Máquinas de Vetor Suporte

para problemas de uma-classe, em uma abordagem baseada na razão de Fisher, para sinais das

mais variadas aplicações. Os resultados desses métodos demonstram sua comparabilidade com

métodos baseados na estimação do espectro, tanto em termos de desempenho, quanto em ter-

mos de complexidade computacional. Uma vantagem interessante desse tipo de abordagem é

que é possı́vel a sua aplicação no domı́nio do tempo-frequência, aproveitando todas as vanta-

gens apresentadas para esses métodos, sendo uma possı́vel forma de contornar a limitação da

composição de diferentes nı́veis da TWD no processo de segmentação.

No caso particular do trabalho apresentado por Desobry et al. (2005) é feita uma

segmentação para sinais de áudio. Esses sinais possuem uma caracterı́stica temporal com diver-

sas variações abruptas que dificultam a detecção dos eventos de interesse. No entanto, a robustez

do método permite que os sinais sejam detectados com acerto superior aos métodos tradicionais

(BASSEVILLE; NIKIFOROV, 2006). A maior dificuldade encontrada foi a determinação do

limiar, que teve de ser feita de forma supervisionada, pois o método não incluı́a a possibilidade

de definição automática desse parâmetro.

Um último procedimento que merece destaque foi utilizado em segmentação de obje-

tos em imagens (KAISER, 1993; TAVARES et al., 2011). Esse método é denominado Operador

de Energia de Teager e sua principal caracterı́stica é a redução da energia fundamental do sinal

(função envelope), permitindo que as demais componentes de frequência possam ser caracte-

rizadas. Essa caracterı́stica é fundamental na detecção de eventos e, dada a simplicidade do

método, convém apresentar e comparar seu desempenho para sinais da rede elétrica.
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3.2 CLASSIFICAÇÃO DE EVENTOS

Conforme apresentado anteriormente, o processo de classificação presente neste traba-

lho envolve, em linhas gerais, duas etapas principais:

• Classificação multiclasse;

• Detecção de novidades.

Além disso, pode-se incluir a identificação de possı́veis novas classes como um tópico

derivado do processo de detecção de novidades.

Em grande parte dos trabalhos apresentados na literatura, esses tópicos são tratados

de forma independente, de acordo com a natureza do problema para o qual se busca a correta

identificação das classes. Desse modo, optou-se por apresentar a revisão da literatura de forma

individual, para cada um dos tópicos acima apresentados.

Com relação à classificação multiclasse, optou-se por focar a revisão da literatura ape-

nas para formas de onda do SEP, por se tratar de uma metodologia mais usual para classificação

desses eventos. Já para os demais estágios do processo de classificação, são discutidos traba-

lhos nas mais variadas áreas, incluindo principalmente, problemas envolvendo processamento

de imagens.

As seções a seguir detalham os principais trabalhos relacionados a cada um dos tópicos

envolvidos com o processo de classificação.

3.2.1 CLASSIFICAÇÃO DE EVENTOS EM SEP

Para o levantamento bibliográfico dos classificadores com base em oscilografias no

SEP, foi feita inicialmente uma busca pelos critérios a serem considerados na construção dos

mesmos. Nesse aspecto, foram estabelecidos os critérios de local de ocorrência do evento, na-

tureza dos eventos classificados, dados utilizados na classificação, pré-processamento aplicado

e a técnica de classificação utilizada.

Com relação ao local de ocorrência dos eventos, o desenvolvimento dos classifica-

dores é voltado para os diferentes estágios do sistema elétrico de potência, desde os sistemas

de geração (GUO et al., 2005; TAN et al., 2007), passando pela transmissão (ADU, 2002;

MAHANTY; GUPTA, 2007; VASILIC; KEZUNOVIC, 2005; SILVA et al., 2006; REDDY;

MOHANTA, 2007; ZHANG; KEZUNOVIC, 2007), (DASH et al., 2007; SAMANTARAY;
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DASH, 2008; RAVIKUMAR et al., 2008; DONG et al., 2009; DEMIR, 2010a; MALATHI et

al., 2010) e para redes de distribuição (STYVAKTAKIS, 2002; CHIEN et al., 2002; GEREK

et al., 2006; GEREK; ECE, 2006; FAIZ et al., 2007). Nota-se que grande parte dos trabalhos

foca no desenvolvimento dos classificadores para sistemas de transmissão, uma vez que esse

estágio do sistema de potência necessita de uma rápida mitigação dos eventos, principalmente

os que envolvem curtos-circuitos. Além disso, classificadores desenvolvidos para sistemas de

transmissão possuem diversas aplicações voltadas para problemas de proteção das linhas (KE-

ERTHIPALA, 1998; AGUILERA et al., 2006; MELO et al., 2007). A identificação correta

de um evento de curto-circuito permite a análise de eventuais falhas de atuação dos relés de

proteção, além de incorporar conhecimento acerca das caracterı́sticas do evento, tais como o

tipo de curto-circuito e as fases envolvidas.

Já com relação à natureza dos eventos, observa-se que cada estágio do sistema de

potência possui caracterı́sticas especı́ficas com relação à concepção dos classificadores. No

caso dos sistemas de geração (GUO et al., 2005; TAN et al., 2007), o foco são os problemas

mecânicos nos geradores, em função dos curtos-circuitos, além da identificação de faltas no

interior desses geradores. Já para as linhas de transmissão e redes de distribuição, a classe

de maior impacto são os curtos-circuitos (MORAIS et al., 2007), conforme mencionado no

capı́tulo anterior. Para o caso particular dos sistemas de distribuição, eventos transitórios como

chaveamento de banco de capacitores e eventos de manobra, ainda representam um forte im-

pacto no que diz respeito ao ressarcimento de danos a consumidores devido à queima de equipa-

mentos (DUGAN et al., 2002). Considerando essa caracterı́stica, uma classificação conjunta de

eventos com naturezas distintas como mostram Styvaktakis (2002), Gerek et al. (2006), Gerek

e Ece (2006), Silva et al. (2006), Faiz et al. (2007), Demir (2010a), faz-se necessária, já que

os registradores poderão armazenar oscilografias de diferentes causas, como curtos-circuitos ou

transitórios de manobra. Em alguns casos, em função das caracterı́sticas do sistema de registro

de oscilografia, é possı́vel se estabelecer correlação com a causa do evento causador, como mos-

tra Faiz et al. (2007), cujo objetivo da classificação é realizar a separação de eventos de curto-

circuito, partida de motores, energização de transformadores e faltas simultâneas à energização

de transformadores. Em Styvaktakis (2002) é apresentada uma metodologia parecida, porém

não são tratados eventos simultâneos na rede.

Em termos de metodologia de classificação, o processo é normalmente realizado em

dois estágios: pré-processamento das entradas e a classificação propriamente dita. No pré-

processamento, é feita a extração de caracterı́sticas dos sinais sob análise visando reduzir a

dimensionalidade do espaço de entrada para o estágio seguinte. Para tanto, utiliza-se normal-

mente uma transformação da forma de onda de entrada (tensão ou corrente) do domı́nio do
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tempo para outro domı́nio, podendo ser para a frequência via Transformada de Fourier ou para

o domı́nio tempo-frequência via transformada wavelet (GEREK et al., 2006). Para a extração

de caracterı́sticas, podem ser aplicadas relações como o cálculo de energia do sinal nesse novo

domı́nio (LAZZARETTI et al., 2009) de modo a extrair o máximo de informações relevan-

tes para o classificador, mantendo o compromisso com a redução de dimensionalidade para o

próximo estágio (DONG et al., 2009).

Além desses métodos, existem outras abordagens adotadas para o pré-processamento

não relacionadas diretamente com as transformações para o domı́nio da frequência ou do tempo-

frequência. Em (GUO et al., 2005) foi utilizada programação genética como extrator de carac-

terı́sticas, de forma que essas caracterı́sticas possam ser dadas através de expressões analı́ticas

geradas automaticamente, o que confere a esse método uma certa autonomia no que diz res-

peito à extração de caracterı́sticas. Já em Faiz et al. (2007), foi utilizado o método de Prony

para determinação das caracterı́sticas modais dos sinais de entrada, tais como frequência, am-

plitude, amortecimento e deslocamento de fase. Em Gerek et al. (2006), utilizam-se estatı́sticas

de ordem elevada procurando garantir que sejam mantidas informações relevantes para o pro-

cesso de classificação, além de permitirem de forma conjunta a detecção de eventos. Já Dash e

Chilukuri (2004) demonstram a possibilidade de se utilizar um sistema hı́brido de transformada

wavelet com correção de fase (Transformada-S) e filtros de Kalman com o objetivo de carac-

terizar sinais relacionados a eventos de Qualidade de Energia. Em (KEERTHIPALA, 1998;

JANIK; LOBOS, 2006) são extraı́das caracterı́sticas de componentes simétricas e fasoriais dos

sinais de entrada para a classificação.

No estágio de classificação, grande parte dos trabalhos utiliza redes neurais artifici-

ais (CHIEN et al., 2002; MAHANTY; GUPTA, 2004; SILVA et al., 2006; SAMANTARAY;

DASH, 2008; RAVIKUMAR et al., 2008; DEMIR, 2010a; MALATHI et al., 2010), sistemas

Fuzzy (MAHANTY; GUPTA, 2007; REDDY; MOHANTA, 2007) ou modelos hı́bridos (VA-

SILIC; KEZUNOVIC, 2005; ZHANG; KEZUNOVIC, 2007; TAN et al., 2007). Além desses,

ainda existem trabalhos que realizam a classificação através de uma base de regras extraı́das da

análise dos sinais pré-processados (DONG et al., 2009). Uma caracterı́stica comum desses tra-

balhos é que a definição do modelo final do classificador é fortemente dependente de parâmetros

pré-selecionados no estágio de construção do classificador, principalmente com relação à estru-

tura no caso dos modelos neurais, isto é, número de neurônios nas camadas ocultas.

Em Bollen et al. (2007) e Demir (2010a) são desenvolvidas técnicas que otimizam

a definição dos parâmetros de treinamento dos modelos do tipo Máquina de Vetor Suporte,

conferindo ao processo de treinamento uma caracterı́stica autônoma. No entanto, o método
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utilizado (via validação cruzada única) é caracterizado por ser computacionalmente intensivo e

não aborda questões relacionadas à seleção da camada de entrada das redes avaliadas. Em De-

mir (2010b) também utiliza-se um modelo do tipo Máquina de Vetor Suporte e são consideradas

questões relacionadas à seleção de entradas, parâmetros do kernel e capacidade de generalização

da rede de forma independente, visando à classificação de fenômenos de Qualidade de Energia.

Em Lazzaretti et al. (2009) são abordados conceitos de autonomia aplicados ao treina-

mento de modelos para classificação de eventos em redes de distribuição, com base nos concei-

tos expostos em Ferreira e Silva (2007), principalmente com relação à estrutura e capacidade

de generalização do modelo de forma conjunta. Foram comparados três modelos para o pro-

cesso de classificação: Perceptron Multicamadas, Funções de Base Radial e Máquina de Vetor

Suporte, sendo que a seleção automática do modelo fornecia como resultado a definição das

camadas de entrada e oculta dos modelos, considerando o controle de complexidade durante o

processo de treinamento.

3.2.2 DETECÇÃO DE NOVIDADES

Analisando a caracterı́stica de todos os classificadores desenvolvidos para análise au-

tomática de oscilografias em SEP, observa-se um ponto comum entre eles: a utilização de

aprendizado supervisionado para o estágio de treinamento dos modelos, independentemente

do método de reconhecimento de padrões adotado, voltado para uma classificação multiclasse.

Conforme demonstrado anteriormente, no cenário proposto neste trabalho observa-se

que, para aplicação em registradores instalados em campo, é necessário considerar uma carac-

terı́stica dinâmica dos registros armazenados. Ou seja, existe a possibilidade de novos eventos

serem registrados, sem que esses tenham sido previamente inseridos na base de conhecimento

do classificador multiclasse inicialmente definido.

Nesse sentido, é importante que o modelo a ser utilizado considere a possibilidade de

descartar em um primeiro momento, eventos que não fazem parte do seu conjunto de classes

conhecidas a priori. Para tanto, algumas abordagens são apresentadas na literatura, princi-

palmente para aplicações envolvendo processamento de imagens. Observou-se que nenhuma

dessas abordagens foi aplicada para análise de oscilografias em SEP, indicando que o estágio

dedicado à detecção de novidades incluı́do neste trabalho tem potencial de ser uma contribuição

para análise de eventos em SEP.

Novidades, no contexto de classificação de padrões, podem ser vistas como um padrão

ou um conjunto de padrões inesperados, quando comparados a um conjunto de padrões consi-
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derados normais. Para realizar a detecção de novidades, existem diferentes técnicas utilizando

abordagens estatı́sticas (paramétricas e não-paramétricas) (MARKOU, 2003a) e técnicas base-

adas em outros modelos de aprendizado de máquina, como redes neurais artificiais (MARKOU,

2003b). A seguir, foram selecionados alguns dos trabalhos que utilizam essas técnicas, os quais

têm estreita relação com a abordagem escolhida para detecção de novidades neste trabalho.

O primeiro conjunto de trabalhos que considera a possibilidade de descartar eventos

com grande probabilidade de não pertencerem ao grupo de classes previamente definidas são

os classificadores que incluem a opção de rejeição1 (HERBEI; WEGKAMP, 2005). No traba-

lho proposto por Ilonen et al. (2006), é desenvolvido um classificador baseado em Mistura de

Gaussianas que contém um método de estimação da confiabilidade de uma dada classificação.

Já em Pan et al. (2008), é proposto um estimador não-paramétrico baseado em Janelas

de Parzen, cuja caracterı́stica também pode fornecer a opção de rejeição de novidades, análogo

ao apresentado em Ilonen et al. (2006). Nesse sentido, muitos classificadores probabilı́sticos, ou

mesmo baseados em distâncias, podem fornecer uma análise incluindo a opção de rejeição de

novidades. Para tanto, é necessário definir um limiar para que um dado padrão seja considerado

como pertencente a uma classe, ou caracterizado como novidade (IOANNIS, 2009).

Em Vieira-Neto (2006) é proposta uma metodologia para exploração e inspeção de

ambientes por robôs, sinalizando objetos que não fazem parte do padrão de normalidade pre-

viamente definido. O processo de aprendizado pode ser considerado dinâmico, uma vez que

padrões considerados como novidades passam a ser considerados como normais, à medida que

são apresentados repetidamente ao classificador. Nesse trabalho são apresentadas e compara-

das duas técnicas de detecção de novidades, sendo uma delas baseada na rede neural do tipo

Grow-When-Required e outra técnica, utilizando Análise das Componentes Principais de forma

incremental, ambas com caracterı́sticas desejáveis para operação da metodologia em tempo real.

3.2.3 DETECÇÃO DE NOVIDADES E CLASSIFICAÇÃO MULTICLASSE

Os métodos apresentados até aqui são dedicados ao processo de classificação multi-

classe e detecção de novidades de forma individual, não considerando explicitamente a possi-

bilidade dessas duas tarefas serem executadas em conjunto. Nesse sentido, optou-se por apre-

sentar demais trabalhos que considerem essa classificação conjunta.

1Opção de rejeição consiste em evitar a atribuição de uma classe a um dado padrão, em função da sua probabi-
lidade de saı́da. Ou seja, caso o valor da probabilidade esteja abaixo de um dado valor de referência de incerteza,
rejeita-se a caracterização desse padrão. Em alguns casos pode-se utilizar essa definição para caracterizar os
padrões como novidades (BISHOP, 1995).
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No trabalho proposto por Gao e Li (2011) é desenvolvido um classificador utilizando

um Processo Gaussiano com capacidade de identificar padrões de entrada do tipo novidade.

Além disso, esse classificador é capaz de reconhecer a classe associada a um novo padrão,

caso esse não seja considerado uma novidade. Para tanto, utiliza a matriz de covariância, de-

corrente da modelagem através do Processo Gaussiano. Com esse critério, um novo padrão

é considerado novidade se possui uma alta variância em relação aos dados das classes carac-

terizadas como normais. A grande vantagem dessa abordagem é o fato de não necessitar re-

alizar a detecção de novidades e a classificação multiclasse em estágios separados, uma vez

que a partir da análise da previsão do processo Gaussiano, é possı́vel realizar essa classificação

de forma conjunta. Esse modelo é comparado a outros métodos apresentados na literatura

(SCHÖLKOPF; SMOLA, 2001) e apresenta desempenho superior a esses métodos para proble-

mas de reconhecimento de impressões digitais e navegação autônoma em robótica móvel.

Uma segunda abordagem compreende a utilização de classificadores uma-classe (de-

tectores de novidade) para cada classe conhecida do problema (HAO et al., 2007; JINGLONG

et al., 2012). Nessa abordagem, um novo padrão é inicialmente testado em cada um dos clas-

sificadores uma-classe modelados e, caso não pertença a nenhuma das classes modeladas, pode

ser considerado como novidade. Existem casos em que os padrões são aceitos por mais de um

modelo, sendo necessária uma medida de similaridade para verificar qual o modelo uma-classe

é mais provável para o padrão em questão. O trabalho proposto por Oliveira et al. (2008) apre-

senta uma rede neural probabilı́stica que fornece a capacidade de detectar novidades, podendo

ser utilizado no contexto multiclasse, desde que utilizado para cada classe do problema. Essa

abordagem é exemplificada nos trabalhos de Golub et al. (1999) e Spinosa e Carvalho (2005).

3.2.4 IDENTIFICAÇÃO DE NOVAS CLASSES

A identificação de novas classes, ou a identificação de novas distribuições de dados

que indiquem a existência de novas classes, é uma tarefa estritamente não-supervisionada e re-

alizada, geralmente, através de modelos de agrupamento (SPINOSA, 2008; MILLER; BROW-

NING, 2003).

Os modelos de agrupamento (clustering) fornecem uma possı́vel caracterização dos da-

dos, agrupando padrões através da sua similaridade. Com isso, é possı́vel utilizar a informação

de um dado grupo para indicar a existência de um novo conceito, ou classe, dentro de um pro-

blema de classificação. Vale ressaltar que nessa modelagem, uma classe não é necessariamente

formada por apenas um grupo (cluster), podendo inclusive, ser representada por inúmeros gru-

pos. No entanto, a identificação de um dado agrupamento pode ser um indı́cio de que existe uma
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classe, independentemente de quantos grupos formam essa classe, auxiliando o especialista no

processo de identificação de novas classes.

Nesse cenário, os métodos de agrupamento automático não-supervisionado são par-

ticularmente interessantes, pois não necessitam da definição do número de grupos a priori.

Sendo assim, optou-se por apresentar uma revisão dos métodos de agrupamento automático

que poderiam ser utilizados como parte do processo de identificação de novas classes.

3.2.5 AGRUPAMENTO AUTOMÁTICO

Dentre os diversos métodos de agrupamento automático atualmente utilizados para

problemas de aprendizado de máquina, destacam-se basicamente dois grupos: modelos proba-

bilı́sticos e modelos baseados em kernel (JAIN, 2010; FILIPPONE et al., 2008). Nos métodos

probabilı́sticos, busca-se uma representação dos dados através da sua função densidade de pro-

babilidade. Em geral, o número de funções a serem utilizadas (normalmente Gaussianas) é sele-

cionado de forma automática, bem como o seus respectivos parâmetros (CHEUNG, 2005, 2003;

KRISTAN et al., 2008; ZENG; CHEUNG, 2009).

Um modelo de agrupamento automático dessa natureza que merece destaque é o mo-

delo proposto por (CHEUNG, 2005), denominado Rival Penalized Expectation Maximization.

Esse modelo é baseado na Maximização da Expectativa para determinação dos parâmetros das

funções Gaussianas que caracterizam a função densidade de probabilidade à luz dos dados.

No entanto, o autor propõe uma modificação na formulação convencional, visando à seleção

automática do modelo. Essa modificação consiste em ponderar a função de verossimilhança,

de forma que seja possı́vel realizar uma competição entre cada componente individual da mis-

tura de Gaussianas, atualizando os parâmetros da função Gaussiana vencedora e de todas as

demais funções que formam a distribuição. A grande vantagem desse modelo, na sua versão

atual (ZHAO et al., 2010), é que não é necessário especificar parâmetros a priori. Apenas se

insere o intervalo de grupos que serão considerados para realizar a modelagem. Ao final, é

possı́vel descartar os grupos que não contribuem para o resultado, uma vez que todos esses

grupos são vazios (não contêm padrões associados a eles).

Já os métodos baseados em Kernel utilizam o mapeamento (implicitamente definido)

para o espaço de caracterı́sticas através de um kernel, sendo que o processo de agrupamento

ocorre nesse novo espaço (DAS et al., 2008; CASTRO; CHALUP, 2002; LEE; LEE, 2006,

2005; WANG et al., 2011). Esses métodos possuem grande flexibilidade para determinação

automática do número de grupos. No entanto, ainda representam forte dependência dos hiper-

parâmetros associados ao processo de treinamento dos modelos.
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Um método de agrupamento que guarda relação com os modelos baseados em Ker-

nel e merece destaque dentro da possibilidade de ser utilizado no contexto de agrupamento

automático é conhecido como método espectral (FILIPPONE et al., 2008). Esses modelos são

baseados na teoria de grafos e a ideia básica é construir um grafo ponderado utilizando os dados

de entrada, de tal forma que cada nó represente o padrão de entrada e as conexões ponderadas

representem a similaridade entre cada par de padrões de entrada. Com isso, o problema de

agrupamento pode ser visto como um problema de partição de grafos, que pode ser resolvido

através do uso da teoria espectral de grafos. Pode-se demonstrar que os métodos espectrais e

os métodos baseados em Kernel possuem a mesma fundamentação matemática (FILIPPONE et

al., 2008).

Dentro dos modelos de agrupamento espectral, existe uma proposta que aborda a pos-

sibilidade de realizar o agrupamento de forma automática. Esse modelo é conhecido como Sef-

Tuning Spectral Clustering (ZELNIK-MANOR; PERONA, 2004). Esse método propõe realizar

um processo de escalonamento local para calcular a similaridade entre os pares de padrões de

entrada. Além disso, é incluı́da uma análise da estrutura dos autovetores da matriz de similari-

dade para inferir o número de grupos do agrupamento. Esse modelo foi testado para problemas

de segmentação em imagens e observou-se que o desempenho pode ser comparável com demais

métodos de agrupamento automático.

Um último modelo que merece destaque aqui, é o modelo X-Médias. Esse algoritmo

utiliza como base o agrupamento K-Médias. No entanto, ele insere a possibilidade de realizar

a determinação automática e dinâmica do número de grupos (PELLEG; MOORE, 2000). No

modelo X-Médias, os centros são determinados considerando o critério de seleção Bayesian

Information Criterion. Dada sua simplicidade e rápida convergência, esse modelo pode ser um

bom candidato para ser utilizado como parte do processo de identificação de classes.

3.2.6 CLASSIFICAÇÃO MULTICLASSE E IDENTIFICAÇÃO DE NOVAS CLASSES

Existe um último conjunto de trabalhos que apresenta uma modelagem mais ampla

do problema, realizando a classificação multiclasse em conjunto com a detecção de novidades,

além de permitir a inclusão de novas classes a partir das novidades identificadas, caracterizando

um aprendizado contı́nuo para o modelo. Em Miller e Browning (2003) é aplicado um mo-

delo baseado em Mistura de Gaussianas visando realizar todas as etapas para identificação de

novas galáxias a partir de imagens adquiridas do espaço. Um método muito parecido foi pro-

posto por Spinosa (2008), onde se utiliza um agrupamento K-Médias que permite a inclusão de

novas classes ao longo da avaliação do classificador, além de realizar a expansão das classes
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previamente conhecidas, tornando o processo mais abrangente e acompanhando alterações que

possam existir nos padrões de entrada, tanto para a inclusão de novidades (novos conceitos),

quanto para classes já conhecidas.

Através da combinação de classificadores uma-classe (TAX; DUIN, 2001), também

é possı́vel fazer com que um classificador multiclasse se expanda à medida que novas classes

vão sendo identificadas, como mostram Tax e Duin (2008). Nesse trabalho é apresentado um

modelo de normalização das saı́das dos classificadores uma-classe para que esses possam ser

combinados independentemente de sua caracterı́stica de modelagem, seja ela probabilı́stica ou

com base em distâncias. Desse modo, pode-se utilizar um conjunto de classificadores uma-

classe para realizar a classificação multiclasse e detecção de novidades, com a possibilidade

de inserir um novo classificador uma-classe para uma nova classe, mantendo um desempenho

superior ao obtido caso fosse utilizado apenas um modelo por classe.

Outro trabalho que merece destaque dentro dessa última abordagem é o trabalho apre-

sentado por Escalera et al. (2011). Nessa metodologia os autores propõem uma alteração da

codificação de saı́da das classes, visando utilizar os classificadores em um cenário de apren-

dizado on-line. O algoritmo é implementado em duas camadas, sendo uma delas realizada

previamente, com base no conhecimento disponı́vel inicialmente, e a segunda voltada para o

aprendizado on-line. A vantagem desse algoritmo é que ele permite utilizar diferentes classifi-

cadores multiclasse como base, uma vez que o foco dos autores é o processo de codificação das

saı́das das classes.

Ainda nesse contexto, o trabalho proposto por Hempstalk e Frank (2008) apresenta

uma comparação entre uma abordagem multiclasse, classificação binária e detecção de novi-

dades para realizar a classificação multiclasse, considerando a possibilidade de novas classes

surgirem ao longo do tempo. Os autores discutem a influência de se conhecer previamente al-

guns padrões de classes consideradas como novidades e qual o impacto desse conhecimento na

escolha da abordagem de classificação. Adicionalmente, é apresentada uma forma de realizar

uma comparação estatı́stica justa entre todas as abordagens. Como conclusão, observa-se que

existe uma forte dependência das caracterı́sticas da base de dados na escolha da metodologia,

uma vez que os resultados foram avaliados para bases de dados de diferentes naturezas.

Trabalhos mais recentes, como os métodos apresentados por Scheirer et al. (2013)

e Bodesheim et al. (2013), procuram definir o problema de uma maneira mais ampla, formali-

zando a detecção de novidades e classificação multiclasse em um mesmo cenário. Ressalta-se

que essas metodologias recentes, que resultam nos melhores desempenhos para problemas de

visão computacional (SCHEIRER et al., 2013, 2014; COSTA et al., 2014), derivam da metodo-
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logia presente em Scheirer et al. (2013), a qual contém considerável correlação com os modelos

apresentados em Hao et al. (2007) e Wu e Ye (2009).

3.2.7 IDENTIFICAÇÃO DE NOVAS CLASSES EM FLUXO CONTÍNUO DE DADOS

Atualmente, existe um grande esforço por parte dos pesquisadores da área de apren-

dizado de máquina para aplicar técnicas de reconhecimento de padrões, principalmente envol-

vendo agrupamento automático, em dados gerados de forma contı́nua em ambientes dinâmicos.

Esse cenário é comumente denominado de fluxo contı́nuo de dados (do inglês, data stream).

Nesse tipo de aplicação, o acesso aos dados é bastante restrito e esparso, além de apresentar

limitações de memória e de tempo de processamento. Uma das grandes dificuldades desse tipo

de análise de dados é a dinâmica existente na caracterı́stica das classes, bem como o surgimento

de novas classes ao longo do tempo. Em função desse motivo, optou-se por apresentar um

detalhamento dos trabalhos que abordam esse cenário na literatura.

Em Masud e Gao (2009) é apresentado um método para detecção de novas classes

em um problema de classificação multiclasse, denominado MineClass. Além disso, os auto-

res incluı́ram a possibilidade de alteração das caracterı́sticas das classes ao longo do tempo.

Essa alteração é denominada, em aplicações de fluxo contı́nuo de dados, de mudança de con-

ceito (do inglês, concept-drifting). O método proposto naquele trabalho é completamente não-

paramétrico, não necessitando assumir distribuições a priori sobre os dados. O método foi

aplicado para diferentes bases de dados e os resultados comparados com a abordagem proposta

por Spinosa (2008), mostrando que o MineClass apresenta resultado superior na maior parte

das bases de dados utilizadas como referência.

Já em Masud et al. (2010a), é proposta uma continuação do trabalho apresentado

em Masud e Gao (2009). A principal diferença é a inclusão de um módulo responsável por

identificar novas caracterı́sticas presentes nos dados de entrada. Para realizar essa identificação,

o método denominado DXMiner emprega seleção de caracterı́sticas durante o processo de trei-

namento dos modelos, identificando a mudança nos atributos que caracterizam os dados de

forma dinâmica. O método foi testado em bases de dados de imagens e mostrou-se superior aos

demais métodos aplicados em fluxo contı́nuo de dados, principalmente por fazer a consideração

sobre a mudança das caracterı́sticas dos dados de entrada, algo ainda não inserido nos demais

métodos utilizados como base de comparação.

Em Masud et al. (2010b) são discutidos os mesmos aspectos apresentados em Masud

et al. (2010a). A principal diferença é que naquele, são apresentados diferentes métodos para

detecção de novas classes. Basicamente, são comparadas duas formas de identificar novida-
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des. A primeira delas considera a diferenciação entre classes normais e novidades através de

comparação com limiares, de forma parecida com o que propõem Tax e Duin (2008), porém

incluindo uma caracterı́stica adaptativa do limiar, de acordo com a variação dos conceitos das

classes e a presença de novos atributos nos dados de entrada. Já a segunda abordagem, utiliza

o coeficiente discreto de Gini. Essas duas formas de identificar novidades são utilizadas em um

ambiente no qual várias classes podem surgir no mesmo intervalo de tempo, como imagens de

satélite e categorização de assuntos na rede social Twitter.

Ainda nesse mesmo contexto, Al-Khateeb et al. (2012) propõem o tratamento de clas-

ses que surgem em um dado momento, desaparecem posteriormente e, depois de um certo

tempo, voltam a surgir. Essas classes são denominadas de classes recorrentes em aplicação de

fluxo contı́nuo de dados. Esse tipo de tratamento é importante, pois nesse cenário é possı́vel

que uma classe recorrente seja classificada como uma nova classe, em função de mudanças nas

caracterı́sticas das classes ao longo do tempo. Esse é um problema tı́pico de bases de dados que

envolvem categorização de assuntos em redes sociais. O método proposto se mostrou bastante

eficaz na detecção de classes recorrentes, minimizando sua identificação como novidades.

Uma abordagem diferente para detecção de novidades é proposta em Zweig et al.

(2012). Naquele trabalho, a identificação de novas classes é feita em dois nı́veis do pro-

cesso de classificação. Inicialmente, um classificador mais geral é aplicado ao novo padrão.

Se esse padrão for aceito por esse primeiro classificador, um segundo classificador mais es-

pecı́fico é aplicado em outro nı́vel do processo. Caso esse segundo classificador rejeite o padrão,

considera-se que o padrão é uma novidade. Em ambos os classificadores o processo de detecção

de novidades é feito através da comparação com limiares definidos empiricamente. O método

foi aplicado em bases de dados de imagens e observou-se que o desempenho de detecção de

novidades é bastante superior, quando comparado a um processo de detecção de novidades em

apenas um estágio. No entanto, observou-se que para o processo como um todo, incluindo a

classificação multiclasse, o desempenho global ainda é relativamente inferior, quando compa-

rado a outros métodos.

O trabalho proposto por Farid et al. (2013) apresenta uma metodologia que contempla

a classificação multiclasse, detecção de novidades e identificação de novas classes, utilizando

métodos convencionais de agrupamento e classificação supervisionada. O modelo final é com-

posto por cinco diferentes módulos, os quais incluem: ponderação das entradas, construção

da árvore de decisão, agrupamento de novas classes, classificador adaptativo para mudanças

de conceitos e classificação multiclasse incluindo detecção de novidades. Os resultados fo-

ram comparados com métodos convencionais de detecção de novidades, como os métodos K-



58

Vizinhos-Mais-Próximos e Mistura de Gaussianas, para diferentes bases de dados e mostraram-

se superiores em todos os casos analisados.

Em resumo, as metodologias utilizadas nesses trabalhos formam a base escolhida para

o presente trabalho, que tem por objetivo a classificação multiclasse em conjunto com a detecção

de novidades e identificação de novas classes, promovendo um processo de classificação mais

robusto e adaptado ao dinamismo existente no registro de eventos em redes de distribuição.
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4 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Os aspectos teóricos serão apresentados de acordo com a metodologia proposta para o

trabalho. Para tanto, optou-se por organizar as seções com o intuito de facilitar a compreensão

sequencial de cada módulo dentro da metodologia. Nesse sentido, o presente capı́tulo será

apresentado na seguinte ordem:

• Serão inicialmente apresentados os métodos utilizados para detecção de instantes tran-

sitórios com base nos modelos autorregressivos, filtro de Kalman e Operador de Ener-

gia de Teager. Como o modelo de Representação de Dados Utilizando Vetores Suporte

utiliza dados pré-processados para efetuar o processo de detecção, além de ser utili-

zado também para classificação, optou-se por incluir posteriormente sua fundamentação

teórica na seção dedicada aos classificadores uma-classe (detectores de novidades).

• Na sequência serão discutidas as formas de pré-processar o sinal, tanto do ponto de vista

de detecção, quanto de classificação. O foco dessa seção é a transformada wavelet dis-

creta na sua versão convencional e na versão packet. Serão apresentados também os

detalhes da utilização dessa transformada para detecção de eventos e a extração de carac-

terı́sticas utilizada para classificação multiclasse, detecção de novidades e agrupamento

automático.

• Definidos os métodos de pré-processamento e cálculos associados, serão apresentados

os detalhes teóricos dos seguintes classificadores uma-classe no contexto de detecção de

novidades: K-Médias, X-Médias, K-Vizinhos-Mais-Próximos e Representação de Dados

Utilizando Vetores Suporte. Nessa seção também serão detalhadas as duas abordagens es-

colhidas para detecção de novidades e classificação multiclasse: DNG-CMC e DNI-CBS.

Adicionalmente, será apresentado o modelo RDVS para segmentação e classificação de

eventos (principalmente na abordagem DNI-CBS) e a utilização do método X-Médias

como identificador de classes. Dentro da metodologia DNG-CMC utiliza-se um classifi-

cador baseado em Máquinas de Vetor Suporte para a classificação multiclasse. Como a

motivação e os aspectos teóricos desse modelo envolvem muitos detalhes, optou-se por
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inserir uma seção dedicada a essa etapa da metodologia.

• Finalmente, são detalhados os fundamentos estatı́sticos para análise e comparação de

resultados de detecção, classificação e identificação de novas classes.

4.1 MODELOS AUTORREGRESSIVOS

O modelo autorregressivo de um sinal discreto x(n) pode ser representado como uma

combinação ponderada das amostras anteriores do sinal x(n− i), i = 1,2...,N, juntamente com

um ruı́do branco w(n), como demonstra a Equação (1) (BOLLEN, 1999):

x(n) =−
N

∑
i=1

aix(n− i)+b0w(n), (1)

sendo N a ordem do modelo estimado e b0 uma ponderação do ruı́do. A função de transferência

desse modelo HAR(z), cuja entrada é o próprio ruı́do branco w(n), pode ser representada pela

Equação (2):

HAR(z) =
b0

1+
N
∑

i=1
aiz−i

. (2)

A estimação dos parâmetros ai pode ser dada através da resolução das equações nor-

mais, representadas na Equação (3):

N

∑
m=1

amrx(k,m) =−rx(k,0) k = 1, ...,N, (3)

sendo que rx(k,m)=E[x(n−k)x(n−m)] é a autocorrelação de x(n) e o operador E(.) representa

o cálculo da esperança matemática (AGUIRRE, 2007). Uma vez determinados os valores de ai,

pode-se estimar b0 através do seguinte conjunto de equações:

|b0|2 = rx(0,0)+
N

∑
m=1

amrx(0,m). (4)

A partir dessas exposições, a representação do espectro de magnitude do sinal A(e jω)

pode ser dada por:

A(e jω) = |HARe jω |=

∣∣∣∣∣∣∣∣
b0

1+
N
∑

i=1
aie− jωi

∣∣∣∣∣∣∣∣ . (5)

Isso implica que cada um dos coeficientes ai está diretamente associado à magnitude

dos harmônicos ωi = 2π fi do sinal, sendo fi a frequência do i-ésimo harmônico.
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O último estágio dessa estimação, e o mais importante do ponto de vista de detecção de

eventos, é o cálculo dos resı́duos do modelo. No caso de modelos autorregressivos, os resı́duos

são calculados através da Equação (6):

e(n) = x̂(n)+
N

∑
i=1

aix̂(n− i). (6)

Para exemplificar, na Figura 23 está representado o valor normalizado do resı́duo cal-

culado para uma fase de um evento relacionado a um curto-circuito monofásico. Observa-se que

nos instantes em que ocorre a transição entre o estado pré-falta e o estado em falta, os resı́duos

apresentam elevada magnitude. Com isso, tem-se os instantes de tempo em que ocorrem as

variações nos sinais (disparo), fazendo com que seja possı́vel a segmentação dos eventos do

sinal.

Figura 23: Cálculo dos resı́duos para modelos autorregressivos.

Para realizar a segmentação, é necessária a aplicação de um limiar de comparação que

forneça a separação entre trechos em transição ou em regime quase-estacionário. No exemplo

da Figura 23, poder-se-ia determinar um limiar no valor de 0,01 para realizar a segmentação.

Com isso, instantes de tempo cujo valor do resı́duo é superior ao valor do limiar poderiam ser

considerados como transições entre estados (recebendo valor 1, por exemplo) e, os instantes de

tempo com o resı́duo inferior ao limiar, seriam caracterizados por estados quase-estacionários,

ou mesmo, o sinal em regime permanente (recebendo valor -1, por exemplo). Essa operação

está representada na Figura 24.

Uma possı́vel forma de se estabelecer o cálculo automático do limiar baseia-se na

proposta de Ukil e Zivanovic (2005a, 2005b, 2006a), Ukil e Ivanovi (2007), Ukil e Zivano-

vic (2008), cujos aspectos teóricos são apresentados em Donoho e Johnstone (1994). A ideia
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Figura 24: Exemplo do disparo para modelos autorregressivos. (a) Comparação entre o resı́duo e
o limiar e (b) atribuição dos instantes transitórios.

principal desta metodologia é a aplicação do conceito de um limiar universal, cujo cálculo é fun-

damentado no desvio médio absoluto do sinal. Sua proposição inicial era voltada para redução

de ruı́do de um sinal no domı́nio Wavelet. Porém, sua aplicação pode ser bastante útil para

determinação automática de limiares em resı́duos de modelos de estimação espectral (UKIL;

ZIVANOVIC, 2007). Sua fundamentação teórica considera que é possı́vel utilizar esse limiar

no cenário em que o ruı́do a ser descartado possui uma distribuição normal com média nula e

variância σr (N(0,σr)). Sendo assim, a determinação deste limiar é dada por:

limiar =
ā

0,6725

√
2ln(N), (7)

sendo N o comprimento do sinal, a= |x− x̄|, x̄ o valor mediano do resı́duo x e ā o valor mediano

de a.

Como pode ser observado na Figura 24, existem instantes de tempo cujo valor do

resı́duo calculado é inferior ao valor limiar, muito embora esses instantes pertençam ao tran-

sitório de mudança de estado. Esse fenômeno faz com que seja necessário mais um estágio

para a segmentação do sinal sob análise, conforme demonstram Ukil e Zivanovic (2006a), de

forma a suavizar a resposta do método de detecção. Basicamente, deve-se considerar que os

picos muito próximos devem ser agrupados, de forma que os instantes de tempo que possuem

o resı́duo inferior ao limiar, mas estão próximos de instantes de tempo cujo resı́duo é superior

ao limiar, devem ser agrupados e considerados como parte do transitório do sinal. Com isso,

obtém-se todo o processo de segmentação, conforme exposto na Figura 25.
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Figura 25: Exemplo de segmentação para modelos autorregressivos. Cálculo dos Resı́duos do
sinal (a), seguido da limiarização através do cálculo automático do limiar (b). Suavização (c) da
limiarização apresentada em (b).

4.2 FILTRO DE KALMAN

O filtro de Kalman (FK) é um tipo especial de filtro, cuja principal caracterı́stica é

a estimação recursiva ótima dos estados e parâmetros de um modelo (KALMAN, 1960). O

filtro de Kalman realiza essa estimação através de um processo de predição-correção no qual

são representadas as relações entre as medidas e os estados, bem como as relações entre os

estados atuais e anteriores (AGUIRRE, 2007; MORETO; ROLIM, 2010a). Para tanto, faz-

se necessária a representação do modelo em equações de estado, conforme demonstra a sua

formulação básica, dada pelas equações de estado (8) e observação (9):

x(n) = A(n−1)x(n−1)+w(n), (8)

z(n) =C(n)x(n)+ v(n), (9)

sendo x(n) o vetor de variáveis de estado, A(n) a matriz responsável pela transição entre dois es-

tados subsequentes, C(n) a matriz de observação que relaciona os estados x(n) com as medidas

(observações) z(n), w(n) é o ruı́do do modelo com média nula e matriz de covariância dada por

E[w(n)wT (n)] = Q
w

e v(n) o ruı́do de medição com média nula e matriz de covariância dada

por E[v(n)vT (n)] = Q
v
. Ambos os ruı́dos são considerados ruı́do branco.

Antes de se aplicar o filtro de Kalman, é necessário definir as variáveis de estado x(n)

de acordo com o problema a ser modelado. Uma vez definidas essas variáveis, as equações de

estado (8) e observação (9) podem ser determinadas assumindo as matrizes A(n) e C(n) com
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valores constantes. Para o problema de detecção de eventos com base em estimação espec-

tral (BOLLEN; GU, 2006), pode-se assumir a seguinte formulação para o vetor de entradas

(medidas) z(n):

z(n) =
K

∑
k=1

sk(n)+υ(n), (10)

sendo o conteúdo harmônico representado por sk = Ake jnωk ,k = 1, ...,K, para um total de K

harmônicos a serem estimados. Sendo assim, pode-se definir o vetor de estados x(n) como:

x(n) = [s1,r(n) s1,i(n) ... sK,r(n) sK,i(n)]T , (11)

sendo s1,r(n) e s1,i(n) as partes real e imaginária de sr(n) no instante n, respectivamente, repre-

sentados pelas equações (12) e (13):

s1,r(n) = Re[sk(n)] = ak cos(nωk +ϕk), (12)

sk,i(n) = Im[sk(n)] = aksen(nωk +ϕk). (13)

Nesta equação, ak e ϕk representam a magnitude e fase do k-ésimo harmônico, res-

pectivamente. Considerando as variáveis sk,r(n+ 1) e sk,i(n+ 1) no instante n+ 1, é possı́vel

estabelecer as seguintes relações:

sk,r(n+1) = ak cos[(n+1)ωk +ϕk] = sk,r cos(ωk)− sk,isen(ωk), (14)

sk,i(n+1) = aksen[(n+1)ωk +ϕk] = sk,rsen(ωk)+ sk,i cos(ωk). (15)

Combinando as equações (11), (14) e (15), obtém-se a matriz de transição entre estados

A(n), como mostra a Equação (16):

cos(ω1) −sen(ω1) 0 . . . 0 0 0

sen(ω1) cos(ω1) 0 . . . 0 0 0
...

...
... . . . ...

...
...

0 0 0 . . . 0 cos(ωK) −sen(ωK)

0 0 0 . . . 0 sen(ωK) cos(ωK)


, (16)

sendo ωk um parâmetro fornecido a priori, relacionado ao conteúdo harmônico do sistema,

uma vez que ωk = kω0 e k = 1,2, ...,K,ω0 = 2π f0/ fs, com fs respondendo pela frequência de

amostragem escolhida e f0 a frequência fundamental.

Através da representação de z(n) como um somatório ponderado de senos e cossenos
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e um ruı́do branco υ(n), C(n) torna-se um vetor de comprimento 2K:

C(n) = [ 1 0 . . . 1 0 ]. (17)

Além disso, os vetores v(n) = [ υ(n) 0 . . . 0 0 ]T e w(n) = [ w(n) 0 . . . 0 ]T

são ambos de comprimento 2K.

Depois de definida a modelagem do problema, o cálculo do filtro de Kalman é feito

de maneira recursiva, utilizando uma estimativa inicial do vetor de estados e da matriz de co-

variância P̂(n−1). Com esses valores calcula-se o ganho do filtro K(n) para o instante n:

K(n) = P̂(n−1)[C(n)]∗T [[C(n)]∗T P̂(n−1)[C(n)]∗T +Q
v
]−1, (18)

sendo Q
v

a covariância associada ao ruı́do de medição e a operação ∗ o conjugado complexo.

Com o ganho, pode-se atualizar a matriz de covariância e o vetor de estados, utilizando também

a própria medida z(n) para correção:

P̂(n) = P̂(n−1)(I−K(n)C(n)), (19)

x̂(n) = x̂(n−1)+K(n)[z(n)−C(n)x̂(n−1)], (20)

sendo o termo [z(n)−C(n)x̂(n−1)] o próprio resı́duo de predição. O último estágio do processo

é a atualização do vetor de estados e de sua matriz de covariância:

x(n+1) = A(n)x(n), (21)

P̂(n+1) = A(n)P̂(n)[A(n)]∗T +Q
w
. (22)

Esse processo é repetido para todas as amostras do sinal de entrada. A partir dos

resı́duos estimados a cada amostra, pode-se empregar a mesma metodologia de comparação

com o limiar automaticamente calculado e suavização apresentados para os modelos autorre-

gressivos. Um exemplo dessa metodologia utilizando os resı́duos calculados a partir de uma

estimação realizada com Filtro de Kalman está apresentada na Figura 26.

4.3 OPERADOR DE ENERGIA DE TEAGER

O Operador de Energia de Teager é um operador não-linear, cuja finalidade inicial

era de extrair a energia do processo mecânico associado a um sinal composto por uma única

frequência (KAISER, 1993; TAVARES et al., 2011). A utilização desse operador para detecção

de anormalidades em sinais temporais fundamenta-se no trabalho proposto por Kaiser (1993),



66

Figura 26: Exemplo de segmentação para modelos utilizando filtro de Kalman. Cálculo dos
resı́duos do sinal (a), seguido da limiarização através do cálculo automático do limiar (b).
Suavização (c) da limiarização apresentada em (b).

uma vez que quando aplicado a sinais não-estacionários, é possı́vel obter o realce dos instantes

de variações abruptas do sinal.

A Equação (23) mostra o cálculo desse operador para um sinal de entrada x(n). Fica

clara a simplicidade desse método, uma vez que esse operador necessita apenas das informações

de amostra atual, anterior e posterior para sua estimação:

Ψ[x(n)] = [x(n)]2− x(n+1)x(n−1). (23)

A partir do cálculo de Ψ[x(n)] para cada amostra do sinal, pode-se empregar a mesma

metodologia de comparação com o limiar e suavização apresentados para os modelos autorre-

gressivos e Filtro de Kalman. Um exemplo dessa metodologia está apresentado na Figura 27.

A grande diferença para um modelo baseado no Operador de Energia de Teager, em

relação aos modelos autorregressivos e com filtro de Kalman, é que não é possı́vel aplicar a

mesma metodologia para determinação automática do limiar através do limiar universal (DO-

NOHO; JOHNSTONE, 1994). As restrições teóricas impostas na aplicação desse cálculo não

são garantidas para o Operador de Energia de Teager. Desse modo, a determinação automática

do limiar segue uma proposta desenvolvida para esse modelo no presente trabalho, detalhada

na seção a seguir.
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Figura 27: Exemplo de segmentação para modelos utilizando operador de Energia de Teager.
Cálculo de Ψ[x(n)] (a), seguido da limiarização através da determinação empı́rica do limiar (b).
Suavização (c) da limiarização apresentada em (b).

4.3.1 DETERMINAÇÃO AUTOMÁTICA DO LIMIAR PARA O OET

Para realizar o cálculo automático do limiar no caso do OET, optou-se por uma abor-

dagem empı́rica, com base nas oscilografias normais (oscilografias sem a presença de estados

transitórios). O processo de determinação do limiar inicia com a seleção de um número fixo de

oscilografias normais, as quais servirão de base para a estimação do limiar. O ideal é que esteja

disponı́vel um número variado de oscilografias para essa estimação. No caso dos dados reais

desse trabalho, foi utilizado um conjunto com 50 oscilografias normais.

A partir desse conjunto, é realizado o cálculo da energia pelo OET para cada uma

dessas oscilografias. Em seguida, os valores calculados de energia são ordenados em ordem

crescente utilizando todas as 50 oscilografias. O valor de energia localizado na posição corres-

pondente a 99% do comprimento total do vetor ordenado, é definido como o limiar de detecção.

Isso seria análogo a um teste de hipótese para uma distribuição normal com nı́vel de signi-

ficância de 1%, porém sem restrições com relação à distribuição dos dados. Ou seja, o valor do

limiar escolhido seria correspondente a um determinado valor de energia, cuja probabilidade de

ocorrência é igual a 1%. Isso indica que o limiar escolhido estaria no limite superior do ruı́do

existente nas oscilografias normais – limite de caracterização de um estado quase-estacionário

e um estado transitório.

Com essa escolha, assume-se um limiar constante para todas as análises feitas através

do modelo baseado no OET, diferentemente da abordagem aplicada para os modelos baseados
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em estimação espectral, com base no limiar universal (DONOHO; JOHNSTONE, 1994). Além

disso, para a proposta de limiarização automática aqui apresentada, é necessário existir um con-

junto prévio de oscilografias normais para a determinação desse limiar. No capı́tulo dedicado

aos resultados, serão discutidos os impactos dessas duas restrições.

4.4 PRÉ-PROCESSAMENTO

4.4.1 TRANSFORMADA WAVELET

No inı́cio dos anos 1980, um grupo de pesquisadores franceses introduziu uma nova

transformada tempo-frequência, denominada Transformada Wavelet (MALLAT, 1999), cuja

principal caracterı́stica é o tamanho variável da janela, permitindo que sinais com conteúdo bas-

tante diversificado em frequência pudessem ser analisados com boa resolução temporal em cada

faixa de frequência (DELMONT, 2007). Essa transformação utiliza uma função de translação

e escala, onde a função janela é deslocada e escalonada, cobrindo todo o espectro desejado.

A resposta dessa transformada é um conjunto de representações tempo-frequência, todas com

diferentes resoluções, sendo normalmente denominada de análise multirresolução. Matemati-

camente, a análise wavelet de um sinal contı́nuo x(t) pode ser dada através da Equação (24):

TWC(a,b) =
1√
a

+∞∫
−∞

x(t)ψ
(

t−b
a

)
dt, (24)

sendo a o fator de escala, b o fator de translação e Ψ a wavelet-mãe (análoga aos senos e

cossenos da série de Fourier). O termo a−
1
2 é utilizado para normalização dos coeficientes da

transformada diante das diferentes escalas. Esses coeficientes representam o quanto o sinal em

análise e a wavelet-mãe transladada e escalonada se correlacionam. O fator de escala e o fator

de translação são análogos à frequência e ao tempo, respectivamente. Pode-se definir também,

a transformada wavelet inversa, que efetua a reconstrução do sinal a partir dos coeficientes da

transformada wavelet contı́nua, como mostra a Equação (25):

x(t) =
1√
a

∫ ∫
TWC(a,b)ψ

(
t−b

a

)
dadb. (25)

Uma restrição fundamental da transformada wavelet é que o sinal sob análise deve ter

energia finita para que seja possı́vel cobrir todo seu espectro de frequência. Baseado nisso,

pode-se mostrar as duas propriedades que dão à transformada wavelet sua caracterı́stica: a

admissibilidade e a regularidade. A admissibilidade está relacionada com a possibilidade de

reconstrução do sinal sem distorção, desde que sua transformada de Fourier, Ψ(ω), seja nula
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para ω = 0, ou seja:

|Ψ(ω)|2|ω=0 = 0. (26)

Uma consequência dessa propriedade é que as wavelets devem possuir um espectro

semelhante a um espectro de filtro banda passante. Isso é fundamental para a construção do

algoritmo rápido que será detalhado posteriormente. Além disso, a média da função wavelet-

mãe calculada no tempo deve ser zero, conferindo a essa função, o aspecto de onda:∫
ψ(t)dt = 0. (27)

Já a condição de regularidade, mostra que a wavelet-mãe deve possuir rápido decai-

mento para zero na bordas, caracterizando a duração finita da wavelet-mãe. Para se determi-

nar a regularidade de uma função wavelet é necessário estimar o número de momentos nulos

associados (DAUBECHIES, 1992). Uma função wavelet Ψ(t) possui p momentos nulos se
∞∫
−∞

tkψ(t)dt = 0, para 0 ≤ k < p. Quanto maior o número de momentos nulos envolvidos,

maior a regularidade (ou suavidade) da função wavelet. Existem ainda outras questões relevan-

tes relacionadas com as propriedades das funções wavelet, como:

• Simetria da função, a qual está associada com o deslocamento de fase durante a análise

wavelet;

• Suporte compacto, ou seja, se a maioria da energia da função wavelet está restrita a um

intervalo finito;

• Possibilidade de formação de um sistema ortogonal.

No decorrer da apresentação das funções wavelet essas questões serão retomadas, com-

plementando algumas de suas principais caracterı́sticas.

Uma vez estabelecido o conceito da transformada wavelet, deve-se procurar uma forma

prática para sua implementação, já que a aplicação direta da transformada wavelet contı́nua

apresenta alguns inconvenientes. O primeiro deles é que, durante o seu cálculo, as funções

resultantes do escalonamento e translação da wavelet-mãe perdem a caracterı́stica de ortogona-

lidade (MALLAT, 1999). Essa caracterı́stica de ortogonalidade está relacionada com a possi-

bilidade de reconstrução do sinal, ou seja, se a transformação utilizar bases ortogonais, existe

a garantia da reconstrução exata do sinal através da transformada wavelet inversa. A perda de

ortogonalidade resulta em coeficientes com elevada redundância. Uma forma de se evitar essa

redundância é, ao invés de escalonar e transladar a função wavelet-mãe continuamente, dividir
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o escalonamento e translação em faixas, discretizando a faixa do cálculo da transformada. Além

dessa divisão, é necessária a ortogonalidade da transformação, que deve ser feita através da es-

colha de uma wavelet-mãe ortogonal, para o caso discreto. Essa escolha reduz o problema da

redundância relacionado à transformação. A Equação (28) mostra o cálculo dessa transformada:

TWD(m,k) =
1√
am

0
∑
n

x(n)ψ
(

n− kb0am
0

am
0

)
, (28)

sendo a0 o fator de escala, b0 o fator de translação (ambos função de um parâmetro de es-

cala m e do parâmetro inteiro k) e n a amostra do sinal de entrada em questão. Normalmente

utiliza-se a0 como sendo 2 e b0 como sendo 1, originando assim, uma amostragem diádica

tanto para o eixo das frequências como para o eixo do tempo. A Figura 28 mostra o gráfico

tempo-frequência, resultado da aplicação da transformada wavelet discreta, em comparação

com o gráfico de tempo-frequência gerado pela transformada Janelada de Fourier, assinalando

a diferença entre ambas as representações.

Figura 28: Espectros Tempo-Frequência.

Fonte: (DELMONT, 2007)

Outro aspecto a se observar é com relação ao espectro gerado pela translação e es-

calonamento da wavelet-mãe. Da teoria de Fourier tem-se que uma compressão no tempo é

equivalente a uma dilatação na frequência e deslocamento do espectro. Com isso, tem-se que

uma compressão de fator dois no tempo, provoca uma dilatação de dois na frequência e, con-

sequentemente, um deslocamento dos componentes de frequência (espectro). Essa propriedade

pode ser aplicada para o caso da transformada wavelet, onde a wavelet-mãe é escalonada no

tempo. Assim, chega-se ao espectro que pode ser coberto através do escalonamento e translação

da wavelet-mãe. Para se ter uma boa cobertura do espectro, deve-se fazer com que cada passo

do escalonamento sobreponha-se aos seus adjacentes (MALLAT, 1999). Essa abordagem im-

plica em se observar a wavelet-mãe como um filtro, sendo que a série de wavelets geradas pelo

escalonamento da wavelet-mãe podem ser vistas como um banco de filtros.
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A implementação da transformada wavelet discreta apresenta inconvenientes. O pri-

meiro deles, com relação à redundância, é resolvido com a escolha adequada da wavelet-mãe.

Outro inconveniente está relacionado ao número de dilatações e compressões necessárias para

cobrir todo o espectro. A cada nova dilatação da wavelet-mãe no tempo, uma nova parte do es-

pectro é coberta, deixando ainda uma parte a ser atendida pelas próximas dilatações no tempo.

Isso significa que, para se ter todo o espectro atendido, seriam necessárias infinitas dilatações

no tempo. Uma solução para esse problema foi proposta por (MALLAT, 1999), onde é introdu-

zida uma função denominada função de escalonamento, responsável por cobrir as frequências

de ordem mais baixa.

A principal conclusão dessa técnica é que se pode combinar o resultado do espectro

da wavelet-mãe com o resultado do espectro da função de escalonamento, cobrindo todo o

espectro desejado sem necessitar de um número infinito de dilatações ou compressões. A função

de escalonamento pode ser vista como um filtro passa-baixas, com largura de faixa ajustável

dependendo da análise escolhida. A condição para a escolha da largura de faixa desse filtro é que

o sinal possa ser reconstruı́do a partir dos coeficientes do resultado fornecido pela wavelet-mãe

e função de escalonamento. Isso implica que a largura de faixa dessa função de escalonamento

não pode introduzir perda de informação na transformação.

A última questão com relação à implementação da transformada wavelet discreta é a

forma como deve ser feita a transformada utilizando banco de filtros. Essa metodologia irá

resultar na construção do algoritmo rápido para o cálculo da transformada e consiste em dividir

o espectro do sinal de análise em duas sub-bandas de mesmo comprimento, a sub-banda das

baixas frequências e a sub-banda das altas frequências. Essa divisão pode prosseguir até se

chegar à decomposição desejada ou até o número de divisões permitidas pelo comprimento do

sinal de análise (número de amostras). A Figura 29, mostra a abordagem em questão.

As saı́das dos filtros passa-altas (PA), com 4N, 2N e N, são denominadas de detalhes,

já que nelas estão contidas as componentes de alta frequência do sinal. As saı́das dos filtros

passa-baixas (PB) são denominadas aproximações e nelas estão as componentes de frequência

responsáveis por caracterizar o sinal, como representado na Figura 30.

Os filtros utilizados nesse cálculo possuem uma caracterı́stica especial, pois são os

mesmos para todos os nı́veis (passa-altas e passa-baixas) e estão correlacionados pela Equação

(29):

h[L−1−n] = (−1)nl[n], (29)

sendo L o comprimento do filtro e h e l os filtros passa-altas e passa-baixas, respectivamente.

Esses tipos de filtros são comumente usados em processamento de sinais e são conhecidos



72

Figura 29: Decomposição do sinal através do banco de filtros.

Figura 30: Aproximações e detalhes.

Fonte: (MATHWORKS, 2009)

como quadrature mirror filters (filtros em quadratura espelhada). No caso de funções wavelet

não simétricas, os filtros de decomposição e recomposição são diferentes e podem ser gerados

a partir da função de escalonamento (filtro passa-baixas) e a partir da wavelet-mãe (filtro passa-

altas).

Na prática, utiliza-se uma subamostragem de fator dois na saı́da de cada filtro, de

forma a se otimizar os sinais, pois com o espectro dividido ao meio, as amostras tornam-se

redundantes. Essa subamostragem insere erro na análise, que devem ser levados em conta no

processo de decomposição através da transformada em questão. A reconstrução (transformada

inversa) utiliza a mesma ideia, mas ao invés de subamostrar, ela insere amostras (com valor zero)

no sinal, para se obter no fim, um sinal com o mesmo número de amostras do sinal inicialmente

decomposto. Essa metodologia fica mais clara nas Figuras 31 e 32:
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Figura 31: Decomposição em um nı́vel para 1024 amostras.

Fonte: (MATHWORKS, 2009)

Figura 32: Recomposição em um nı́vel para 512 coeficientes.

Fonte: (MATHWORKS, 2009)

Em uma decomposição de um único nı́vel, a reconstrução pode ser dada pela soma

direta das aproximações e detalhes do primeiro nı́vel, ou seja, A1 + D1. Para vários nı́veis,

a reconstrução deve conter a soma dos termos de aproximação e detalhe do último nı́vel e os

termos dos detalhes dos nı́veis anteriores, como na Figura 33.

Figura 33: Recomposição em um nı́vel para 512 coeficientes.

Fonte: (MATHWORKS, 2009)

Na figura 33, a reconstrução do sinal pode ser dada pela soma de A3 + D3 + D2 + D1,

uma vez que esses sinais tenham sido sobreamostrados e filtrados pelos filtros de reconstrução.
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Uma outra forma de se observar a caracterı́stica do banco de filtros na análise wavelet discreta

é através da comparação da Equação (30), que calcula a transformada wavelet discreta com a

Equação (31), relacionada com a convolução discreta de um filtro de resposta finita ao impulso:

TWD(m,k) =
1√
am

0
∑
n

x(n)Ψ(a−m
0 n− kb0), (30)

y(n) =
1
c ∑x(k)h(n− k), (31)

sendo h(·) a resposta ao impulso do filtro. Assim sendo, pode-se inferir que o termo Ψ(a−m
0 n−

kb0) é a resposta ao impulso do filtro da equação da transformada wavelet discreta, carac-

terizando uma implementação prática para essa transformada. Neste trabalho foi utilizado o

algoritmo proposto por Mallat (1999).

Atualmente, existem diversas funções wavelet disponı́veis na literatura, sendo seu uso

fortemente dependente da aplicação. Em função da aplicação, é possı́vel estabelecer regras para

construção de novas funções wavelets, atendendo às restrições e necessidades da aplicação, bem

como a complexidade envolvida na formulação dessas regras (FARIA, 1997). As funções wave-

let descritas a seguir são as principais funções utilizadas em aplicações de SEP (LAZZARETTI

et al., 2013):

• Haar: É a wavelet mais simples e, em função de não ser continuamente diferenciável,

essa wavelet possui poucas aplicações atualmente (DELMONT, 2007).

• Daubechies: Introduzidas inicialmente pela pesquisadora Ingrid Daubechies (DAUBE-

CHIES, 1992), essas wavelets possuem uma caracterı́stica bastante relevante relacionada

com sua ortonormalidade e a capacidade de gerar suporte compacto. O suporte compacto

está associado à ordem da wavelet, ou seja, quanto maior a ordem do filtro (fator Q),

maior a compactação do suporte. O tamanho do filtro de uma wavelet Daubechies é o

dobro do número de momentos nulos dessa wavelet. Quando a wavelet de Daubechies

possui apenas um momento nulo, obtém-se a wavelet de Haar. As wavelets de Daubechies

são representadas pela notação dbN, sendo N a ordem associada com o filtro.

• Symmlets: São funções wavelet bastante parecidas com as Daubechies, também desen-

volvida por Ingrid Daubechies (DAUBECHIES, 1992). Possuem algumas vantagens

quando comparadas com as wavelets Daubechies, principalmente por apresentar maior

simetria.

• Coiflets: São wavelets caracterizadas por possuı́rem semelhança maior entre o sinal origi-

nal e o transformado. Essas wavelets possuem momentos nulos tanto para a wavelet-mãe,
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quanto para a função escala e são caracterizadas por apresentar uma caracterı́stica quase

simétrica.

• Wavelets Biortogonais: Foram desenvolvidas para possuir simetria e suporte compacto,

sendo esse o principal diferencial sobre as demais famı́lias de wavelets.

Neste trabalho foram utilizadas apenas as wavelets de Daubechies (dbN), pois como

demonstram Lazzaretti et al. (2013) e Delmont (2007), essa famı́lia de wavelets apresenta os

melhores desempenhos para classificação de formas de onda de tensão em sistemas elétricos de

distribuição.

4.4.2 TRANSFORMADA WAVELET PACKET DISCRETA

Segundo Mallat (1999), a transformada Wavelet Packet discreta TWPD divide o sinal

de análise em diferentes faixas de frequência, através de um algoritmo associado a um banco

de filtros, bastante parecido ao processo aplicado pela TWD. A diferença desse algoritmo é a

sua velocidade de processamento maior, além de outras caracterı́sticas que resultam em uma

análise mais elaborada do sinal. No caso da TWD, apenas a saı́da do filtro passa-baixas é

decomposta nos próximos nı́veis. Já na TWPD, as saı́das dos filtros passa-altas e passa-baixas

são decompostas nos próximos nı́veis, como mostra a Figura 34. Desse modo, no final de uma

decomposição com N nı́veis, obtém-se 2N sinais de no domı́nio Wavelet. Neste trabalho foram

utilizados apenas os últimos nı́veis da TWPD, como os nı́veis AAA3, DAA3, ADA3, DDA3,

AAD3, DAD3, ADD3 e DDD3 representados na Figura 34

Figura 34: Exemplo de decomposição utilizando a TWPD.

Fonte: (MATHWORKS, 2009)

4.4.3 APLICAÇÃO PARA DETECÇÃO DE EVENTOS

A utilização da TWD está relacionada com a sua caracterı́stica de localização temporal

para diferentes bandas de frequência, o que facilita o processo de identificação das transições
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abruptas do sinal. Desse modo, as transições existentes na oscilografia podem ser mais bem

caracterizadas de acordo com seu conteúdo de frequência nos diferentes nı́veis da TWD. Como

exemplo da vantagem desse procedimento, observa-se na Figura 35, uma decomposição em

cinco nı́veis da TWD utilizando a wavelet-mãe Daubechies-20, para um sinal com frequência

de amostragem de 7680 Hz.

Figura 35: Exemplo de detecção utilizando a TWD.

No perı́odo de transição do evento, nota-se que os coeficientes ao longo dos nı́veis apre-

sentam variações significativas, correspondentes à variação de frequência correspondente. Para

que seja possı́vel essa caracterização, é necessário selecionar a wavelet-mãe de forma adequada

à necessidade de detecção de eventos. As wavelets-mãe da famı́lia Daubechies são normal-

mente as wavelets selecionadas para detecção de eventos, dado seu suporte compacto1, elevado

número de momentos nulos2 e o fato de possuı́rem filtros de fase mı́nima (UKIL; ZIVANOVIC,

2007).

Uma das grandes dificuldades verificadas na utilização da TWD para detecção de even-

tos, é a composição dos diferentes nı́veis dessa transformada para realizar a segmentação como

um todo. Em geral, aplica-se apenas o primeiro nı́vel como referência para limiarização do sinal

de entrada (SILVA et al., 2006; UKIL; ZIVANOVIC, 2008). No presente trabalho é apresentada

uma forma de compor os diferentes nı́veis da TWD (Seção 4.8.7), maximizando a possibilidade

1O suporte compacto garante que grande parte da energia de uma função wavelet esteja restrita em um intervalo
finito, permitindo a localização espacial dessa transformada.

2O número de momentos nulos define, indiretamente, a suavidade de uma função wavelet.
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de identificar um instante transitório, o qual pode ser caracterizado em diferentes nı́veis da

TWD, com mostra a Figura 35.

4.5 EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS PARA CLASSIFICAÇÃO

Para os modelos de classificação multiclasse, detecção de novidades e agrupamento

automático, é necessário extrair do pré-processamento wavelet o máximo de informações dos si-

nais em análise, sem perda de informação relevante. Para tanto, é necessária a extração de carac-

terı́sticas com base nas várias sub-bandas da TWD ou da TWPD. O objetivo principal do cálculo

por sub-banda ou raia está relacionado a uma melhor caracterização do conteúdo de frequência

dos eventos, além de uma redução da dimensionalidade para o sistema de classificação (LAZ-

ZARETTI et al., 2009). Em cada sub-banda, foi aplicado o cálculo da energia dos sinais de-

compostos no domı́nio wavelet, a qual compreende a forma de extração de caracterı́sticas mais

usual para classificação de eventos (DEMIR, 2010b). No presente trabalho foi utilizada a ener-

gia absoluta (Ei) de cada nı́vel i da TWD, relacionado com o seu respectivo sinal detalhe s com

N amostras, representada na Equação (32):

Ei =
N

∑
j=1

s2
i j. (32)

Após o cálculo de energia, a extração de caracterı́sticas é feita com base na energia

calculada para um ciclo de evento normal e o ciclo durante o evento em análise. Ou seja,

é obtida a razão das energias calculadas entre o primeiro ciclo após o instante de ocorrência

do evento e um ciclo normal previamente estabelecido. A escolha de um ciclo permite, por

exemplo, que a caracterização de um curto-circuito possa ser feita de acordo com seu módulo

e fase durante a falta, como normalmente se realiza na literatura (DELMONT, 2007). A razão

entre as energias calculadas para cada sub-banda i da TWD ou da TWPD é dada pela expressão

(33):

xi =
EDOE

i

EN
i

, (33)

sendo que EDOE
i representa a caracterı́stica calculada para o primeiro ciclo durante a ocorrência

do evento (DOE) e EN
i a caracterı́stica calculada para o ciclo normal pré-estabelecido, ambas

para cada nı́vel i, do sinal detalhe s.

Antes de serem aplicadas aos classificadores, todas as caracterı́sticas são normalizadas

em um intervalo [−1,1]. Para os padrões caracterizados como novidades, utiliza-se como re-

ferência os valores máximos e mı́nimos obtidos para as caracterı́sticas calculadas para as classes
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conhecidas a priori.

O vetor de caracterı́sticas x para um dado evento, possui um número de caracterı́sticas

calculadas em função do processo de decomposição utilizado. No caso da TWD, o número

total de caracterı́sticas é dado pela expressão (34). Já para TWPD, a Equação (35) representa o

comprimento total do vetor de entrada:

Ncaract−twd = (Nniveis +1)×N f ases, (34)

Ncaract−twpd = 2Nniveis×N f ases, (35)

sendo Nniveis o número de nı́veis da decomposição (TWD ou TWPD) e N f ases o número de fases

do sistema. Por exemplo, se for calculada uma TWD em dez nı́veis de um sistema trifásico,

obtém-se um total de 33 caracterı́sticas. Para uma TWPD com 4 nı́veis de decomposição e o

mesmo sistema trifásico, obtém-se um total de 48 caracterı́sticas.

4.6 MÓDULO E FASE DO SINAL

Conforme demonstrado no Capı́tulo 3, observa-se que uma das variáveis que define

um curto-circuito é o fasor (módulo e fase) associado à frequência fundamental (60 Hz) do

sistema trifásico de tensão no momento da falta. Desse modo, optou-se por incluir a estimativa

fasorial, principalmente para os dados reais utilizados neste trabalho, de modo a obter uma

melhor caracterização dos eventos de curto-circuito e manobra.

Existem diversas formas de realizar essa estimação, sendo que grande parte delas

fundamentam-se nas técnicas realizadas por unidades de medição fasorial (AYDIN, 2000). Es-

sas unidades de medição fasorial são utilizadas nas mais diversas funcionalidades, incluindo

monitoramento, algoritmos avançados de proteção digital, controle e até mesmo modelagem

para sistemas de transmissão e geração (CARVALHO et al., 2009). Para tanto, diferentes

técnicas vêm sendo aplicadas, tais como Transformada Discreta de Fourier, algoritmos com

correções dinâmicas, algoritmos baseados em mı́nimos quadrados e Filtros de Kalman (DU-

QUE et al., 2007).

Neste trabalho optou-se por utilizar o filtro de Kalman, uma vez que esse já havia

sido utilizado para detecção de eventos e a mesma formulação pode ser adotada para estimação

fasorial. O resultado da aplicação desse algoritmo é o cálculo do módulo e da fase (com-

ponente fundamental 60 Hz) do primeiro ciclo após a ocorrência do evento, fornecendo uma

melhor caracterização principalmente para eventos de curto-circuito, tal qual está abordado na

Seção 4.2. Vale ressaltar que os cálculos de módulo e fase também são referenciados a um
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sinal normal, de modo a obter a diferença de fase e de módulo no sinal durante a ocorrência do

evento. No caso particular da estimação de fase, considera-se apenas a mudança de fase logo

após a ocorrência do evento.

4.7 CLASSIFICADORES SUPERVISIONADOS MULTICLASSE

O classificador multiclasse escolhido neste trabalho foi o modelo do tipo Máquina

de Vetor Suporte apresentado em Lazzaretti et al. (2009). Nesse trabalho ficou evidenciada

a vantagem desse tipo de classificador, principalmente pelo seu desempenho e autonomia no

processo de treinamento. Autonomia pode ser entendida aqui como a capacidade do modelo

estimar os parâmetros e hiperparâmetros (que surgem ao longo do desenvolvimento teórico do

modelo) durante o estágio de treinamento. Isso confere ao método uma menor dependência

na seleção dos parâmetros nesse estágio, permitindo um processo autônomo em relação a essa

seleção. A seguir, são apresentados os detalhes teóricos desse método.

4.7.1 MÁQUINA DE VETOR SUPORTE

Um modelo do tipo Máquina de Vetor Suporte, inicialmente desenvolvido para solução

de problemas de classificação (VAPNIK, 1998), consiste basicamente em um classificador

cuja caracterı́stica fundamental está associada ao conceito de hiperplano ótimo, baseado na

maximização da margem de separação ρ entre as classes do problema. O objetivo da construção

da margem de separação (superfı́cie de decisão) é encontrar um hiperplano que obtenha a

máxima separação entre as classes do problema3, visando à solução de problemas cuja quanti-

dade de dados disponı́veis é reduzida e pouco, ou até mesmo nenhum conhecimento prévio pode

ser utilizado. O conceito de hiperplano ótimo de separação pode ser mais bem compreendido,

através da análise da Figura 36, na qual estão representados padrões linearmente separáveis,

divididos pelo hiperplano ótimo de separação.

Na Figura 36 está representado um conceito fundamental na determinação do hiper-

plano ótimo: vetores suporte. Os vetores suporte são os pontos situados mais próximos da su-

perfı́cie de decisão, sendo que sua localização dá suporte à construção da margem de separação

ρ e, consequentemente, à definição do hiperplano ótimo de separação. Esse conceito será reto-

mado mais adiante, na formulação matemática de uma MVS.

No caso de padrões linearmente separáveis, a construção do hiperplano ótimo de

3O conceito de MVS foi desenvolvido para problemas de duas classes, mais comumente mencionados como
separação entre exemplos positivos e negativos.
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Figura 36: Hiperplano ótimo de separação.

separação está sujeita à restrição imposta pela Equação (36), cujo objetivo é determinar o valor

ótimo para os parâmetros w e bias b, dado o conjunto de treinamento com N exemplos composto

pelos pares entrada xi e saı́da yi, tal que xi ∈ℜn com e yi ∈ {−1,1}, considerando que o vetor

de parâmetros deve minimizar a Equação (37), relacionada diretamente com a maximização da

margem de separação ρ:

yi(wxi +b)≥ 1, i = 1,2, ...,N, (36)

Φ(w) =
1
2

wT w. (37)

4.7.2 APLICAÇÃO EM PADRÕES NÃO LINEARMENTE SEPARÁVEIS

O conceito de hiperplano ótimo de separação pode ser expandido para problemas de

classificação de padrões não-linearmente separáveis. Nesse caso, não é possı́vel construir um

hiperplano ótimo de separação sem a existência de erros de classificação (do ponto de vista de

separação linear de classes). A Figura 37 mostra um exemplo em que o padrão se encontra no

lado errado da superfı́cie de decisão e no interior da região de separação, configurando uma

classificação incorreta.

É possı́vel utilizar a ideia da separação máxima entre classes no caso não-linearmente

separável apresentado na Figura 37. Para tanto, deve-se considerar primeiramente o conceito

de variáveis escalares não negativas ξi|Ni=1, que formam a base para essa construção, permitindo

erros de classificação no treinamento do modelo. Essas variáveis medem o desvio de um de-

terminado padrão da condição ideal de separabilidade de padrões. Desse modo, o problema

passa a ser encontrar um hiperplano ótimo para o qual o erro de classificação é minimizado.
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Figura 37: Erro de classificação.

Como mostra Haykin (2001), um modo de se obter esse hiperplano é através do problema de

otimização restrita exposto na Equação (38):

Φ(w,ξ ) =
1
2

wT w+C
N

∑
i=1

ξi, (38)

sujeito à restrição imposta pela Equação (39): yi

[
wT ϕ (xi)+b

]
≥ 1−ξi

ξi ≥ 0
, i = 1,2, ...,N. (39)

Para 0 ≤ ξi ≤ 1, o padrão se encontra dentro da região de separação, porém do lado

correto do hiperplano ótimo. Já para ξi > 1, o padrão está do lado incorreto do hiperplano (Fi-

gura 37). Na Equação (38), o primeiro termo da função objetivo é responsável pelo controle de

complexidade do modelo por meio da maximização da margem de separação ρ . Esse termo está

associado à dimensão VC, de forma que sua minimização garantirá ao modelo boa capacidade

de generalização. No segundo termo, pode-se afirmar que
N
∑

i=1
ξi funciona como um limite supe-

rior para o erro do conjunto de teste, visto que para dados de teste corretamente classificados,

ξi é igual a zero (caso linearmente separável). Nesse termo, o hiperparâmetro C é responsável

pelo equilı́brio entre a complexidade do modelo e o ajuste dos dados de treinamento, sendo

desse modo, denominado parâmetro de regularização (HAYKIN, 2001).

O problema de otimização formulado na Equação (38) pode ser resolvido utilizando

o método dos multiplicadores de Lagrange, resultando na formulação apresentada na Equação
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(40) e sujeita às restrições impostas pela Equação (41):

max
α

Ψ(α) =
N

∑
i=1

αi−
1
2

N

∑
i=1

N

∑
j=1

yiy j(xi · x j)αiα j, (40)

0≤ αi ≤C, i = 1,2, ...,N,
N
∑

i=1
αiyi = 0,

(41)

sendo que, α representa o conjunto de multiplicadores de Lagrange, (xi · x j) o produto interno

entre os vetores xi e x j e yi a saı́da desejada do modelo para cada padrão de entrada.

Até o momento, mesmo para padrões não-linearmente separáveis, o classificador utili-

zado é linear. Para contornar esse problema, construindo um classificador não-linear, utiliza-se

um mapeamento do espaço original de representação para um espaço de dimensão elevada

(espaço de caracterı́sticas), onde a probabilidade do problema ser linearmente separável é ele-

vada. Desse modo, as MVS podem ser vistas como classificadores lineares aplicados a um

espaço de representação expandido, de dimensão maior que o espaço de representação origi-

nal do problema, com o mapeamento obtido de forma intrı́nseca ao processo de treinamento

(FERREIRA, 2008).

Esse mapeamento baseia-se no teorema de Cover (VAPNIK, 1998). Segundo esse teo-

rema, para que o problema passe a ser linearmente separável nesse novo espaço, são necessárias

duas condições. Primeiro que o mapeamento (transformação) deve ser não linear e, segundo,

que a dimensionalidade do novo espaço deve ser suficientemente alta para que a probabilidade

do problema se tornar linear seja igualmente alta.

Matematicamente, a saı́da de uma MVS pode ser dada pela Equação (42), em função

do bias b e do conjunto de parâmetros w do modelo representado pela Equação (43), além do

mapeamento não-linear ϕ (x) : ℜn→ℜN das entradas no espaço de caracterı́sticas mostrado na

Equação (44):

f (x,w,b) = sinal
[
wT

ϕ (x)+b
]
, (42)

w =
[

w1 w2 ... wN

]T
, (43)

ϕ (x) =
[

ϕ1 (x) ϕ2 (x) ... ϕN (x)
]T

. (44)

Na Equação (42), sinal [a] representa a função sinal (Equação 45):{
sinal [a] = 1,∀a≥ 0,

sinal [a] =−1,∀a < 0.
(45)
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O mapeamento apresentado não aborda a questão relacionada com a construção do

hiperplano ótimo, fazendo com que seja necessário um segundo estágio de treinamento relacio-

nado à construção do hiperplano e garantindo assim, a capacidade de generalização do modelo.

A questão fundamental relacionada com esse estágio está associada com o fato de que, uma

vez realizado o mapeamento, os vetores utilizados na construção do hiperplano pertencem ao

novo espaço (espaço de caracterı́sticas), tornando necessária a inclusão do conceito do núcleo

do produto interno. O núcleo do produto interno pode ser definido, como mostra a Equação

(46), com base no transformação não-linear representada por ϕ (.):

K
(
xi,x j

)
= ϕ(xi) ·ϕ(x j). (46)

Através da utilização da Equação (46), é possı́vel estabelecer a construção do hiper-

plano ótimo de separação no espaço de caracterı́sticas, sem ter que se considerar esse espaço

de forma explı́cita, o que é de grande valia para o estabelecimento da margem de separação e

projeto ótimo do hiperplano. Com isso, a solução do modelo MVS pode ser dado pelo seguinte

problema de otimização:

max
α

Ψ(α) =
N

∑
i=1

αi−
1
2

N

∑
i=1

N

∑
j=1

yiy jK(xi,x j)αiα j, (47)

s.a.:
0≤ αi ≤C, i = 1,2, ...,N,
N
∑

i=1
αiyi = 0.

(48)

Existem diversos tipos de kernel K
(
xi,x j

)
que podem ser utilizados na construção

de um modelo MVS. A escolha do kernel está fundamentada no teorema de Mercer, cuja

fundamentação está relacionada com o fato de que se um kernel candidato é realmente um

núcleo de produto interno em algum espaço, e portanto admissı́vel para o uso em MVS. Neste

trabalho será utilizado o kernel gaussiano modificado (que atende às restrições do teorema de

Mercer) como sugere Ferreira (2008). O kernel utilizado está representado pela Equação (49):

K (x,z) = e
−

n
∑

l=1
σ2

l (xi−zi)
2

, (49)

sendo que σl para l = 1,2, ...,n representam os hiperparâmetros do kernel. Usualmente utiliza-

se σ = σ1 = ... = σn e procura-se estimar, por exemplo, através de validação cruzada, o valor

de σ . No kernel aqui apresentado, procura-se estimar um valor de σl para cada entrada l. A

vantagem dessa abordagem é que ela permite adaptar a escala (ponderação) de cada entrada do

modelo, ajustando a métrica de acordo com o saı́da desejada. Além disso, a análise individual
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dos valores de σl pode auxiliar no processo de seleção de entradas do modelo (FERREIRA,

2008). Trabalhos recentes (XU et al., 2011) demonstram que essa abordagem fornece resultados

globais superiores à abordagem com o hiperparâmetro fixo para todas as entradas (σ = σ1 =

...= σn).

No ponto ótimo da Equação (47) nem todos α∗i são não-nulos. Os vetores para os quais

α∗i é diferente de zero são chamados vetores suporte, os quais definem a superfı́cie de decisão

da MVS pela expressão (50), formando assim a definição geral para vetores suporte:

f (x,w,b) = sinal

[
NS

∑
i=1

αiyiK (xi,x)+b

]
, (50)

sendo que NS representa o número de vetores suporte.

O modelo MVS foi desenvolvido com base em um paradigma da área de aprendizado

de máquina, conhecido como aprendizado estatı́stico (FERREIRA, 2008). Dentro desse con-

ceito, pode-se dizer que um modelo MVS é uma implementação do método de minimização

estrutural do risco. Esse método mostra que o erro de generalização de um modelo de aprendi-

zagem é limitado por duas parcelas, uma referente ao erro para o conjunto de treinamento (risco

empı́rico) e outro termo associado a uma medida de complexidade conhecida como dimensão

de Vapnik e Chervonenkis, popularmente denominada dimensão VC.

O conceito da dimensão VC possui analogia com o dilema bias-variância, cujo con-

ceito está associado à complexidade da estrutura do modelo e, indiretamente, ao desempenho do

modelo para novos dados (conjunto de teste). Da mesma forma que naquele dilema, é possı́vel

afirmar que modelos com elevada dimensão VC, apesar de ajustarem de forma satisfatória os

dados de treinamento, apresentarão reduzida capacidade de generalização (FERREIRA, 2008).

No caso de uma MVS, durante o processo de treinamento o termo associado ao risco empı́rico

é nulo e o termo associado à dimensão VC é minimizado, garantindo assim boa capacidade de

generalização para padrões linearmente separáveis.

Apesar de não possuir expressão analı́tica geral para modelos não-lineares, a dimensão

VC de hiperplanos F (x,w) com margem de separação ρ é limitada superiormente pela Equação

(51) (HAYKIN, 2001):

VC [F (x,w)]≤ R2

ρ2 , (51)

sendo que R corresponde ao raio da menor hiperesfera que engloba a imagem dos padrões de

treinamento no espaço de caracterı́sticas4.

4Espaço associado ao mapeamento realizado durante o treinamento de MVS.



85

4.7.3 SELEÇÃO AUTOMÁTICA DOS HIPERPARÂMETROS

O último estágio do processo está relacionado à determinação automática dos hiper-

parâmetros: constante de regularização C e hiperparâmetros do kernel σ2
l . Para tanto, optou-se

por utilizar neste trabalho uma técnica proposta em Ferreira (2008), cuja abordagem está ba-

seada na minimização de um limite superior do erro de generalização estimado via validação

cruzada única (do inglês, leave-one-out). O procedimento de validação cruzada única é um

método de reamostragem, cuja estimativa para a capacidade de generalização do modelo pode

ser considerada quase não-tendenciosa (FERREIRA, 2008). Esse método busca avaliar a ca-

pacidade de generalização para uma base de dados contendo N pares entrada-saı́da, através do

desempenho do modelo para uma cardinalidade N−1, ou seja, busca-se através da retirada de

um padrão entrada-saı́da a cada iteração, avaliar o desempenho de generalização utilizando o

padrão entrada-saı́da retirado. Com o intuito de utilizar todos os padrões para validação, o pro-

cedimento é repetido N vezes, sendo o erro de generalização determinado pela média aritmética

entre os erros de cada iteração.

Fica evidente que a utilização de um método que tem por base a iteração descrita acima

necessita de um esforço computacional elevado, principalmente para problemas com diversos

padrões entrada-saı́da. No entanto, como a estimação via validação cruzada única apresenta

resultados bastante relevantes, foram desenvolvidos, ao longo dos últimos anos, diversos li-

mites analı́ticos que utilizam como base essa estimação (FERREIRA, 2008). Um deles, está

baseado em um limite superior da estimativa associada com a relação raio/margem (erro de

generalização), o qual utiliza o conceito de extensão dos vetores suporte (span of support vec-

tors). Esse limite superior T [ f (x,w,b)] pode ser representado pela expressão (52):

T [ f (x,w,b)] =
NS

∑
i=1

αiS2
i , (52)

sendo que αi representam os multiplicadores de Lagrange associados ao vetor suporte xi e Si

representa a extensão do i-ésimo vetor suporte, dada pela mı́nima distância euclidiana entre

φ(xi) e qualquer uma das combinações lineares (restritas) possı́veis de pontos no espaço de

caracterı́sticas associados com os demais vetores suporte:

S2
i = min

µ

∥∥∥∥∥φ (xi)−
NS

∑
j=1, j 6=i

µ jφ
(
x j
)∥∥∥∥∥

2

, (53)

s.a.:

x j ∈Ω,
NS

∑
j=1, j 6=i

µ j = 1, (54)
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sendo Ω o conjunto dos NS vetores suporte. A interpretação geométrica do limite acima apre-

sentado está diretamente relacionada com a relação raio/margem e, consequentemente, à di-

mensão VC de hiperplanos com margem de separação ρ – Equação (51). Esse critério de-

monstra que maximizar somente a margem de separação ρ não garante boa capacidade de

generalização, sendo necessária a obtenção de mapeamentos concentrados no espaço de ca-

racterı́sticas, ou seja, minimizar o raio da menor hiperesfera que contém a imagem de todos os

padrões no espaço de caracterı́sticas.

A minimização imposta para a determinação de Si através dos ı́ndices µ tem como

consequência a concentração dos vetores suporte no espaço de caracterı́sticas, como demonstra

a Figura 38. Sendo assim, a escolha dos hiperparâmetros (σl e C) através da minimização

desse limite considera a maximização da margem de separação com a maior concentração dos

padrões no espaço de caracterı́sticas (minimização do raio da hiperesfera). Em Chapelle et al.

(2002), demonstra-se que o limite em questão fornece o menor limite superior para o erro de

generalização (por validação cruzada única) em comparação a outros limites, tais como: número

de vetores suporte, limite de Jaakkola-Haussler e limite de Opper-Winther. Sendo assim, pode-

se afirmar que o limite em questão é o mais conservativo dos limites existentes para estimação

do erro de generalização, sendo essa a justificativa para sua escolha em detrimento aos demais

existentes.

Figura 38: Extensão dos vetores suporte. Nessa figura demonstra-se que a minimização da
distância do vetor suporte xi em relação à combinação linear restrita entre os demais vetores
suporte leva à concentração desses padrões no espaço de caracterı́sticas, minimizando o raio da
menor hiperesfera que contêm a imagem de todos os padrões nesse espaço.

Como o mapeamento φ(x) não é explicitamente definido, é necessário definir Si direta-

mente no espaço de caracterı́sticas. Para tanto, Chapelle et al. (2002) propõem o uso da seguinte

relação:

S2
i =

1(
K̃
−1
)

ii

, (55)
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onde
(

K̃
−1
)

ii
representa o i-ésimo elemento da diagonal da inversa da matriz K̃ dada pela

Equação (56):

K̃ =

 KNS u

uT 0

 , (56)

sendo KNS, a matriz com o núcleo do produto interno entre todos os NS vetores suporte e

u ∈ℜNS um vetor unitário.

Nesse método, adota-se uma variação do kernel, a qual visa agrupar o hiperparâmetro

C ao kernel, fazendo com que esse hiperparâmetro passe a ser visto como mais um parâmetro

do kernel, como demonstram Chapelle et al. (2002). Matematicamente, o kernel passa a ser

representado por:

K̂(xi,x j) = K(xi,x j)+
δ (xi,x j)

C
, (57)

sendo que δ (.) representa a função delta de Kronecker:

δ (xi,x j) =

{
1, xi = x j

0, xi 6= x j.
(58)

Segundo Chapelle et al. (2002), a penalização quadrática de erros no treinamento do

modelo MVS equivale à estimação desses modelos considerando os dados linearmente se-

paráveis, porém utilizando o kernel K̂(·).

O limite T [ f (x,w,b)] possui uma caracterı́stica multimodal, conforme sugere Ferreira

(2008). Em função disso, optou-se, neste trabalho, por utilizar algoritmos genéticos (GOLD-

BERG, 1989) para minimização desse funcional em função de C e σ2
l . Maiores detalhes desse

processo de otimização serão descritos na Subseção 4.8.5, a qual realiza um procedimento si-

milar para estimação dos parâmetros.

4.8 CLASSIFICADORES UMA-CLASSE

Um classificador uma-classe no contexto do presente trabalho, também conhecido

como detector de novidades, consiste em parametrizar um classificador com base em um con-

junto de dados previamente conhecidos, organizados de acordo com um agrupamento definido,

de modo a permitir a identificação de novos padrões não pertencentes a esse conjunto defi-

nido previamente (HODGE; AUSTIN, 2004). Esses padrões não conhecidos previamente são

definidos como novidades.

Padrões não conhecidos previamente têm sua origem definida em diferentes cenários,
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dentre os quais se destacam: erros no sistema de instrumentação, mudanças de comporta-

mento do sistema sob supervisão, erros humanos, surgimento de novas caracterı́sticas e frau-

des (HODGE; AUSTIN, 2004). Nesse sentido, podem ser destacados diversos trabalhos ado-

tando essa abordagem, tais como (TAX; DUIN, 2001):

• Análise de imagens de satélite;

• Análise de padrões de risco em e-mails;

• Avaliação de desempenho de redes de computadores;

• Detecção de acessos não autorizados em redes de computadores;

• Detecção de fraudes;

• Detecção de padrões não rotulados em classificação multiclasses;

• Processamento de imagens.

Existem basicamente três abordagens para construção de classificadores uma-classe

(MARKOU, 2003a, 2003b). A primeira delas está relacionada com modelos baseados na

estimação da função densidade de probabilidades associada aos padrões de entrada. A par-

tir dessa estimativa é possı́vel estabelecer se um novo padrão é novidade ou não, com base na

análise de limiares aplicados à função densidade de probabilidade. Nessa abordagem destacam-

se os modelos baseados em Misturas de Gaussianas e estimadores utilizando Janelas de Par-

zen (TAX; DUIN, 2001). Os modelos baseados em Mistura de Gaussianas são métodos pa-

ramétricos, enquanto Estimadores de Parzen são não-paramétricos.

O segundo grupo de modelos compreende métodos construı́dos a partir de limites ou

fonteiras impostas sobre o conjunto de dados, não assumindo que sua distribuição seja conhe-

cida. Desse modo, busca-se otimizar a fronteira fechada em torno dos dados. Nesse cenário

destacam-se os métodos de Representação de Dados Utilizando Vetores Suporte e K-Vizinhos-

Mais-Próximos. Já o terceiro grupo de modelos está relacionado aos métodos de agrupamento

aplicados aos dados. A partir dessa representação, é possı́vel definir se um dado padrão é

novidade ou não com base na distância em que esse padrão se encontra dos agrupamentos pre-

viamente estabelecidos. Dentro desse grupo destaca-se o agrupamento K-Médias, como sendo

o método mais utilizado no contexto de detecção de novidades (SPINOSA, 2008).

A seguir serão descritos os aspectos teóricos de cada um dos métodos utilizados neste

trabalho, visando sua utilização no contexto de classificação de padrões ou segmentação de

sinais, de acordo com sua aplicação ao longo do trabalho.
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4.8.1 K-VIZINHOS-MAIS-PRÓXIMOS

Antes de detalhar o modelo K-Vizinhos-Mais-Próximos, é importante destacar aspec-

tos teóricos associados ao estimador de Parzen. Um estimador com base em Janelas de Parzen

consiste em determinar a função densidade de probabilidade através do cálculo do número de

padrões de entrada localizados no interior de uma dada região pré-definida com volume cons-

tante (SPINOSA, 2008). Essa região pode ser, por exemplo, um hipercubo de aresta h e volume

hl para as l dimensões do problema, sendo que a densidade estimada é função do número de

padrões contidos em cada hipercubo e o seu volume, para todo o espaço de entrada.

Normalmente, ao invés de se utilizar uma região baseada em hipercubo, utiliza-se uma

função mais suave, evitando a existência de descontinuidades presentes na estimação feita por

hipercubos. Uma função normalmente utilizada para essa finalidade é a função Gaussiana. Com

isso, a estimação da função densidade de probabilidade p̂(x) através de Janelas de Parzen com

funções Gaussianas, pode ser dada pela Equação (59):

p̂(x) =
1
N

N

∑
i=1

1

(2π)
l
2 hl

exp
(
−(x− xi)

T (x− xi)

2h2

)
, (59)

sendo h o parâmetro que controla a suavidade das funções Gaussianas e N o número total de

padrões de entrada. Em resumo, pode-se afirmar que a função densidade de probabilidade des-

conhecida é estimada através de N funções Gaussianas centradas em cada um dos padrões de

entrada disponı́veis (THEODORIDIS; KONSTANTINOS, 2009). Nesse ponto, pode-se obser-

var a semelhança entre o estimador de Parzen e o método Mistura de Gaussianas com relação

à estimação da função densidade de probabilidade através da soma ponderada de Gaussianas.

No entanto, vale ressaltar que, no caso da Mistura de Gaussianas, o número de Gaussianas

utilizadas não coincide com o número de padrões de entrada, sendo um valor definido a priori.

Em um estimador de Parzen, a função densidade de probabilidade é calculada man-

tendo o volume em torno dos dados x constante e o número de padrões no interior do volume,

variando aleatoriamente para todo o espaço de entrada. Já para o método dos K-Vizinhos-Mais-

Próximos (KVMP), o número de padrões k é mantido fixo e o volume V (x) é ajustado para

que sejam incluı́dos os k padrões. Desse modo, em regiões com baixa densidade de padrões o

volume será elevado. Já para regiões densamente ocupadas por padrões, o volume será reduzido

(THEODORIDIS; KONSTANTINOS, 2009). O estimador pode ser dado conforme mostra a

Equação (60):

p̂(x) =
k

NV (x)
, (60)

sendo N o número total de padrões e o volume V (x) correspondente ao volume da hiperesfera
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contendo os k padrões da representação.

Para detecção de novidades, efetua-se o cálculo do k-ésimo vizinho mais próximo de

cada entrada xi e, em seguida, utiliza-se a média dos NR vizinhos mais distantes para calcular o

limiar e definir, posteriormente, se um novo padrão é novidade ou se faz parte do conjunto de

dados normais (TAX, 2001). O parâmetro NR, assim como k, deve ser definido a priori.

4.8.2 K-MÉDIAS

O objetivo de apresentar o método K-Médias é que ele é parte fundamental do algo-

ritmo de agrupamento utilizado tanto para detecção de novidades, quanto para identificação de

novas classes: o modelo X-Médias. O K-Médias consiste em um agrupamento realizado sobre

os padrões de entrada x em K grupos, sendo K um parâmetro definido a priori. O algoritmo é

executado em duas etapas principais, as quais guardam relação com o método de Maximização

de Expectativa (BISHOP, 1995). Na primeira etapa, cada padrão de entrada é atribuı́do ao agru-

pamento mais próximo que esse se encontra, sendo a medida de proximidade representada pela

distância euclidiana entre o padrão xn e o centro do agrupamento µ
k
. Desse modo, pode-se

definir a variável responsável pelo rótulo de cada padrão rnk ∈ [0,1], onde k = 1, ...,K, como

sendo rnk = 1 se xn pertence ao agrupamento k e rnk = 0 caso contrário. Na segunda etapa, é

realizado o cálculo dos novos centros definidos pelo primeiro estágio do algoritmo, através da

seguinte equação:

µ
k
=

N
∑

n=1
rnkxn

N
∑

n=1
rnk

. (61)

O processo se repete até que nenhuma nova alteração seja verificada nos agrupamentos,

ou se um determinado número de iterações tenha ocorrido. No fim do algoritmo, cada padrão

de entrada está associado a um dos agrupamentos definidos.

4.8.3 X-MÉDIAS

O modelo de agrupamento X-Médias foi construı́do com o intuito de incorporar ao

algoritmo K-Médias, três novas abordagens que visam, principalmente, acelerar a execução

do K-Médias dentro de um contexto de determinação automática e dinâmica do número de

grupos (PELLEG; MOORE, 2000). As contribuições do X-Médias podem ser resumidas em:

• O K-Médias pode ser considerado um algoritmo relativamente lento, no que diz respeito

ao tempo que leva para finalizar cada iteração. Nesse contexto, o modelo X-Médias
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propõe a utilização de um procedimento para aceleração de cada iteração, conforme ex-

posto em Pelleg e Moore (1999);

• No caso do K-Médias, é necessário informar previamente o número de grupos (K) a

serem escolhidos pelo algoritmo. Já no modelo X-Médias, os centros são determinados

de forma automática, considerando o critério de seleção de modelo denominado Bayesian

Information Criterion (BIC);

• Quando K é mantido fixo ao longo da execução do algoritmo, pode-se demonstrar (de

forma empı́rica) que o resultado tende a um valor ótimo local inferior ao valor obtido

quando K é alterado dinamicamente (PELLEG; MOORE, 2000). Nesse sentido, o modelo

X-Médias apresenta um procedimento para alterar o número de grupos dinamicamente,

também utilizando o critério BIC de seleção de modelo.

De um modo geral, o X-Médias inicia através da especificação do intervalo dado por

um número mı́nimo (Kmin) e um número máximo (Kmax) de grupos, dentro do que o usuário

acredita ser razoável para a distribuição de dados em questão. O algoritmo inicia com o li-

mite inferior do número de centros e, ao longo do processo, insere novos centros nas regiões

do espaço que indicam a necessidade de tal inserção. Durante o processo, o ı́ndice BIC de

cada conjunto de centros é estimado e, no fim do processo, o conjunto com o melhor ı́ndice é

escolhido como a estimativa resultante do X-Médias.

O processo alterna duas etapas principais, até que o número de centros estimado K seja

superior ao limite superior definido pelo usuário (critério de parada). Essas etapas consistem

em:

• Estimar os parâmetros: consiste em aplicar o algoritmo K-Médias até que sua con-

vergência seja atingida. Nessa etapa também pode ser incluı́do o processo de aceleração

de convergência proposto por Pelleg e Moore (1999), conforme será exposto posterior-

mente;

• Estimar a estrutura: essa etapa determina se novos centros devem ser inseridos e, caso

seja necessária essa inserção, qual a região do espaço dos dados de entrada receberá os

novos centros.

O critério de inserção de novos centros é uma das grandes contribuições do modelo X-

Médias, uma vez que está diretamente associado à caracterı́stica automática desse agrupamento.
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Para compreender esse critério, optou-se por apresentar um exemplo da sua forma de operação,

destacando cada etapa desse processo.

Inicialmente, pode-se considerar a solução do K-Médias com três centros apresentada

na Figura 39.

Figura 39: Exemplo de aplicação do modelo K-Médias com três centros.

Fonte: (PELLEG; MOORE, 2000)

O processo de estimação da estrutura inicia dividindo cada centro em dois novos cen-

tros, denominados de centroides-filhos. Esses novos centroides são inseridos de forma que sua

distância mútua seja proporcional ao tamanho da região contemplada por esses centros, em uma

direção oposta ao longo de um vetor aleatoriamente determinado na região, conforme demons-

tra a Figura 40.

Em seguida, o K-Médias é executado novamente, para cada região assinalada na Fi-

gura 40 utilizando os dois novos centros inseridos para cada região. A Figura 41 mostra o

resultado desse processo.

Nesse ponto, aplica-se o teste de seleção do modelo para cada par de centroides-filhos

determinados. O objetivo desse teste é indicar se o aumento de número de centros promove

uma melhoria na representação de uma dada região. Caso não seja observado esse incremento,

do ponto de vista do critério BIC, o número de centros não é alterado para a região sob análise,

conforme exemplifica a Figura 42.

Esse processo de estimação dos parâmetros e estimação da estrutura se repete até que

o limite superior do número de centros fornecido pelo usuário seja atingido.
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Figura 40: Primeira etapa do método X-Médias.

Fonte: (PELLEG; MOORE, 2000)

Figura 41: Segunda etapa do método X-Médias

Fonte: (PELLEG; MOORE, 2000)

Com relação ao critério de seleção de modelo, BIC, alguns apontamentos adicionais

são necessários. Considera-se, inicialmente, que os dados de entrada são representados pelo

conjunto D e existe uma famı́lia de modelos M j, que para o caso do X-Médias correspondem a

modelos com diferentes grupos K.

O critério de seleção desse ı́ndice está fundamentado na probabilidade a posteriori

p(M j|D). No caso do agrupamento K-Médias e, consequentemente, para o X-Médias, os mo-

delos podem ser considerados como distribuições normais (Gaussianas esféricas). Desse modo,
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Figura 42: Resumo do processo de seleção dos centros durante a execução do X-Médias. Em (a)
estão os resultados do ı́ndice BIC para cada caso, considerando apenas um centro e com dois cen-
tros, em cada uma das três regiões do espaço de entrada. Já em (b), está representado o resultado
do processo de seleção, mantendo o resultado com melhor ı́ndice para cada caso (um centro ou dois
centros).

Fonte: (PELLEG; MOORE, 2000)

o ı́ndice BIC de um modelo M j pode ser dado pela Equação (62):

BIC
(
M j
)
= l̂ j (D)−

m j

2
logR, (62)

sendo l̂ j o logaritmo da função de verossimilhança dos dados de acordo com o j-ésimo modelo,

m j o número de parâmetros em M j e R o número de exemplos presentes em D.

Fixando 1≤ n≤ K e considerando apenas o conjunto de dados Dn associados ao cen-

troide n, a estimativa de máximo para a função de verossimilhança resulta em:

l̂ (Dn) =−
Rn

2
log(2π)− RnM

2
log
(
σ̂

2)− Rn−K
2

+Rn logRn−Rn logR, (63)

sendo M a dimensionalidade dos dados de entrada e σ̂2 a estimativa de máxima verossimilhança

para a variância.

Vale ressaltar que esse ı́ndice é utilizado em dois momentos distintos ao longo da

execução do X-Médias. O primeiro deles é no momento em que ocorre a definição sobre a

inserção de novos centros, durante a etapa de estimativa da estrutura, conforme discutido anteri-

ormente. Já o segundo, consiste em aplicar esse teste para cada iteração do algoritmo X-Médias,

ao fim de cada etapa de estimativa da estrutura, visando definir a escolha do melhor modelo de

acordo com o ı́ndice aqui apresentado.
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A última questão referente à utilização do X-Médias de acordo com sua formulação ori-

ginal (PELLEG; MOORE, 2000) está associada com o processo de aceleração de convergência

proposto por Pelleg e Moore (1999).

Na formulação original do K-Médias, uma das etapas do algoritmo consiste em deter-

minar qual o centro associado a cada padrão do espaço de entrada. A partir dessa informação, é

possı́vel determinar, em uma segunda etapa, a localização dos novos centros, através do centro

de massa dos dados correspondentes.

Analisando esse procedimento, fica claro que um subconjunto de padrões pertencen-

tes a um dado grupo é tão informativo quanto uma análise feita de forma individual para cada

padrão, desde que existam, principalmente, informações sobre a quantidade de padrões existen-

tes nesse subconjunto. Desse modo, é possı́vel economizar esforço computacional no cálculo

da pertinência de cada padrão em relação aos centros, já que é possı́vel calcular a pertinência

equivalente de todo o subconjunto de padrões associados a um mesmo centro.

Um modelo com essas caracterı́sticas, que foi incorporado ao X-Médias com o intuito

de determinar esses subconjuntos, é a kd-tree. Esse modelo utiliza uma estrutura hierárquica,

fornecendo um hipercubo em torno dos dados de um subconjunto de padrões de entrada per-

tencentes a um mesmo grupo. Em Pelleg e Moore (1999), demonstra-se que é possı́vel acelerar

em um fator de 170 a execução do algoritmo em relação ao K-Médias convencional, para dados

astrofı́sicos de dimensão cinco, mantendo o mesmo desempenho (qualidade) do agrupamento.

Esse processo de aceleração não foi utilizado no presente trabalho, uma vez que a

dimensionalidade dos dados é consideravelmente inferior à apresentada em Pelleg e Moore

(1999). No entanto, naquele trabalho é possı́vel obter um conjunto de informações detalhadas

dessa implementação no modelo de agrupamento X-Médias.

4.8.4 DETECÇÃO DE NOVIDADES COM O K-MÉDIAS E X-MÉDIAS

Para detecção de novidades, efetua-se o cálculo das distâncias entre cada padrão e os

centros dos agrupamentos modelados e, em seguida, utiliza-se a média dos NR valores mais

distantes para calcular o limiar e definir, posteriormente, se um novo padrão é novidade ou faz

parte do conjunto de dados normais (TAX, 2001). O parâmetro NR deve ser definido a priori.

4.8.5 REPRESENTAÇÃO DE DADOS COM VETORES SUPORTE

A principal caracterı́stica desse modelo é a representação dos dados em um novo

espaço, com elevada dimensionalidade (espaço de caracterı́sticas), sem a necessidade de grande
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esforço computacional adicional, permitindo que nesse novo espaço possam ser definidos des-

critores mais flexı́veis aos dados de entrada (TAX, 2001), análogo ao modelo máquinas de vetor

suporte.

Para realizar essa representação, existem alguns aspectos que devem ser considera-

dos. O primeiro deles baseia-se no modelo de representação dos dados nesse novo espaço.

Assume-se que para um dado conjunto de dados x, existe uma superfı́cie fechada ao seu redor

(hiperesfera), caracterizada por um centro a e raio R, como demonstra a Figura 43.

Figura 43: Modelo de representação dos dados utilizando uma hiperesfera. Nessa representação,
três dos dados de entrada estão situados na margem da hiperesfera (vetores suporte) e um objeto
xi está situado fora da margem e possui ξi > 0.

Fonte: (TAX, 2001)

No caso particular em que todos os padrões de entrada (treinamento) estão localizados

no interior da hiperesfera, tem-se que o risco empı́rico é nulo. Desse modo, pode-se definir que

o risco estrutural é (VAPNIK, 1998):

ε(R,a) = R2, (64)

que deve ser minimizado sujeito às seguintes restrições:

‖xi−a‖2 ≤ R2, ∀i. (65)

Quando se considera a possibilidade de existirem novidades nos padrões de treina-

mento, faz-se necessária a inclusão de um termo que permita tal ocorrência, penalizando os

padrões mais distantes da margem da hiperesfera e controlando o compromisso entre os ris-

cos estrutural e empı́rico, uma vez que essa inclusão faz com que o erro de treinamento seja

diferente de zero. Desse modo, o problema de minimização passa a ser:

ε(R,a,ξ ) = R2 +C∑
i

ξi, (66)
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agrupando o máximo de padrões no interior da hiperesfera:

‖xi−a‖2 ≤ R2 +ξi, ξi ≥ 0, ∀i, (67)

sendo C o parâmetro responsável pelo controle estrutural do modelo, mantendo o compromisso

entre o volume da hiperesfera e o risco empı́rico.

Os parâmetros R, a e ξ podem ser obtidos através da otimização do funcional (68),

cujas restrições foram incluı́das utilizando multiplicadores de Lagrange αi e γi:

L(R,a,ξ ,α,γ) = R2 +C∑
i

ξi−∑
i

αi(R2+ξi− (xi · xi−2a · xi +a ·a))−∑
i

γiξi. (68)

Visando adequar o problema acima exposto para utilização de programação quadrática

(SCHÖLKOPF; SMOLA, 2001), são calculadas as derivadas parciais do funcional (68) em

relação à R, a e ξ e igualando-as a zero:

∂L
∂R

= 0 :∑
i

αi = 1,

∂L
∂a

= 0 :a = ∑
i

αi · xi,

∂L
∂ξi

= 0 :γi =C−αi,∀i.

(69)

Readequando as restrições do problema, considerando αi =C− γi e αi ≥ 0,γi ≥ 0,∀i,
o resultado corresponde à seguinte formulação final:

L(R,a,ξ ,α,γ) = ∑
i

αi(xi · xi)−∑
i, j

αiα j(xi · x j), (70)

sujeita às seguintes restrições:

∑
i

αi = 1

0≤ αi ≤C, ∀i.
(71)

O problema apresentado é a representação dual do problema de minimização inicial,

ou seja, é resolvido através da maximização do funcional L em relação às restrições impostas,

através programação quadrática com restrições (HAO et al., 2007).

Através da análise das restrições dos multiplicadores de Lagrange, é possı́vel se estabe-

lecer a localização de um dado padrão, em relação às fronteiras estabelecidas pela hiperesfera.

Ou seja, um padrão pode estar localizado no interior, na margem ou configurar uma novidade
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em relação à superfı́cie da hiperesfera, conforme demonstra a Figura 44.

Figura 44: Valores dos multiplicadores de Lagrange para diferentes entradas.

Fonte: (TAX, 2001)

Os pontos situados na margem da hiperesfera, por possuı́rem αi diferente de zero, são

caracterizados como vetores suporte, uma vez que são responsáveis por definir as fronteiras da

hiperesfera, considerando que os demais padrões podem ser descartados (αi = 0). Para veri-

ficar se um dado ponto z encontra-se no interior na hiperesfera, pode-se calcular sua distância

em relação ao centro da hiperesfera5 a e, através da sua comparação com o valor do raio da

hiperesfera R2, sabe-se a localização do ponto:

‖z−a‖2 = (z · z)−2∑
i

αi(z·xi)+∑
i, j

αiα j(xi · x j)≤ R2. (72)

Por definição, o raio R2 corresponde à distância do centro da hiperesfera em relação a

um vetor suporte xk situado na margem:

R2 = (xk · xk)−2∑
i

αi(xi · xk)+∑
i, j

αiα j(xi · x j). (73)

A função f (z;α,R) que resume a descrição dos dados apresentada até aqui, pode ser

representada por:

f (z;α,R) = I

(
(z · z)−2∑

i
αi(z·xi)+∑

i, j
αiα j(xi · x j)≤ R2

)
, (74)

sendo I(A) uma função que retorna 1, se A for verdadeiro e 0, caso contrário.

Para realizar o desenvolvimento da hiperesfera no espaço de caracterı́sticas, é ne-

cessário efetuar o mapeamento (Φ) dos padrões de treinamento x nesse novo espaço, de forma

5Determinado através da derivada parcial de L(R,a,ξ ,α,γ) em relação à a, resultando em a = ∑
i

αixi.
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que possa ser aplicada a metodologia descrita até aqui sobre os padrões mapeados x∗. Esse ma-

peamento permite que a construção da hiperesfera seja feita de forma mais flexı́vel em relação

à distribuição dos dados. Sendo assim, as Equações (70) e (74) podem ser reescritas como:

L = ∑
i

αiΦ(xi) ·Φ(xi)−∑
i, j

αiα jΦ(xi) ·Φ(x j), (75)

f (z;α,R) = I

(
Φ(z) ·Φ(z)−2∑

i
αiΦ(z) ·Φ(xi)+∑

i, j
αiα jΦ(xi) ·Φ(x j)≤ R2

)
. (76)

Como o mapeamento é aplicado apenas para os vetores sobre os quais é calculado o

produto interno, pode-se utilizar a representação através do Kernel de Mercer (VAPNIK, 1998),

não necessitando da representação do mapeamento explicitamente, uma vez que K(xi,x j) =

Φ(xi) ·Φ(x j). Essa observação resulta na seguinte modificação:

L = ∑
i

αiK(xi,xi)−∑
i, j

αiα jK(xi,x j), (77)

f (z;α,R) = I

(
K(z,z)−2∑

i
αiK(z,x j)+∑

i, j
αiα jK(xi,x j)≤ R2

)
. (78)

Utilizando o kernel gaussiano, o Lagrangeano é dado por:

L = ∑
i

αi exp

(
−‖xi− xi‖

2

σ2

)
−∑

i, j
αiα j exp

(
−
∥∥xi− x j

∥∥2

σ2

)
, (79)

sendo σ o parâmetro do kernel gaussiano. Nessa representação, o padrão de teste z é classificado

como novidade se:

∑
i

αi exp

(
−‖z− xi‖

2

σ2

)
<

1
2

(
1+∑

i, j
αiα j exp

(
−
∥∥xi− x j

∥∥2

σ2

)
−R2

)
. (80)

4.8.6 DETERMINAÇÃO AUTOMÁTICA DOS PARÂMETROS DE TREINAMENTO

A definição automática dos parâmetros σ e C está diretamente associada à superfı́cie

de decisão gerada pelo modelo com base na Representação de Dados por Vetores Suporte. No

caso do parâmetro do kernel Gaussiano σ , pode-se afirmar que quanto menor o valor adotado,

mais detalhes são mantidos na representação, ao passo que quanto maior o valor escolhido para

esse parâmetro, mais a representação tende para a solução da própria hiperesfera no espaço de

entrada (DUIN, 2001).

Já o parâmetro C está indiretamente relacionado à quantidade de dados a ser incluı́da
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no interior da representação, ou seja, quantos padrões de entrada serão considerados como no-

vidades e quantos serão considerados como normais. Uma forma de facilitar essa interpretação

é utilizar a seguinte relação:

υ =
1

NC
, (81)

sendo N o número de padrões de entrada. Schölkopf e Smola (2001) demonstraram que υ

fornece um limite superior para a fração dos dados a serem rejeitados pela representação (no-

vidades), sendo que, quanto maior o valor selecionado para esse parâmetro (ou analogamente

menor o valor de C), mais dados de entrada são representados como novidades, conforme pode

ser observado na Figura 45.

Figura 45: Variação dos parâmetros para o modelo RDVS.

No caso de dados de entrada com dois atributos, a escolha desses parâmetros pode ser

feita de forma visual, ao contrário do que ocorre para espaços de elevada dimensionalidade,

cuja visualização é impossibilitada. Nesses casos, é preciso utilizar outras formas de realizar a

escolha tendo por base uma boa qualidade na representação (boa capacidade de generalização

do modelo). Para tanto, é necessário minimizar as taxas de falsos negativos e falsos positivos,

sendo os exemplos positivos os padrões normais e os exemplos negativos as novidades, nesse

caso.

Quando se dispõe apenas dos dados normais, ou seja, não se conhecem as novidades

para o modelo, a taxa de falsos negativos pode ser estimada através do número de vetores



101

suportes determinados pelo modelo (CHAPELLE et al., 2002), ou seja:

Falsos Negativos =
No. de Vetores Suporte

N
. (82)

O problema de minimizar apenas a parcela relacionada com os falsos negativos é que

a solução para o modelo poderia ser a de aceitar todo o espaço de caracterı́sticas como padrão

normal, não permitindo que novidades sejam identificadas.

Para estimar a taxa de falsos positivos é necessário ter conhecimento sobre uma fração

das novidades. Na falta desse conhecimento, é possı́vel assumir uma distribuição uniforme

para as novidades, na região do espaço de caracterı́sticas na qual se tem interesse, de forma

a permitir uma estimativa da taxa de falsos positivos considerando essa distribuição. Nesse

sentido, a proposta utilizada nesse trabalho baseia-se no desenvolvimento proposto por Duin

(2001). Naquele trabalho, utilizam-se dados gerados artificialmente, segundo uma distribuição

hiperesférica uniforme, contendo uma fração de dados normais e uma fração de novidades,

conforme demonstra a Figura 46.

Figura 46: Definição automática dos parâmetros para o modelo RDVS.

Desse modo, é possı́vel realizar a estimação das taxas de falsos negativos e falsos

positivos, estimando os parâmetros σ e C através da minimização do seguinte funcional:

Λ(σ ,C) = λ

(
No. de Vetores Suporte

N

)
+(1−λ )

(
No. de Falsos Positivos

No. de novidades

)
. (83)

Para minimização desse funcional utilizou-se o valor de 0,5 para λ de forma a garantir

o mesmo peso para ambas as parcelas, falsos positivos e falsos negativos. Para solução do pro-

blema de minimização utilizou-se um algoritmo genético6 (AG). A sua principal caracterı́stica

é emular processos biológicos baseados em teorias evolutivas, em particular a Teoria da Seleção

6Muito embora Duin (2001) não demonstre a necessidade de utilização de um AG para minimização desse
funcional, verificou-se, na prática, desempenhos superiores de minimização utilizando um AG em relação a outros
métodos de otimização lineares.
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Natural. Esse tipo de algoritmo é voltado para a solução de problemas de otimização através

da manipulação de uma população de indivı́duos, preservando os indivı́duos com as melhores

caracterı́sticas genéticas dessa população, sendo que, do ponto de vista de otimização, esses

indivı́duos representam as regiões mais promissoras do espaço de busca (GOLDBERG, 1989).

A ideia básica de um AG é gerar uma população inicial formada por um grupo aleatório

de indivı́duos, sendo que, durante o processo evolutivo, cada indivı́duo é avaliado por um

parâmetro de aptidão (denominado fitness), o qual reflete a sua capacidade de resolver o pro-

blema. Esse parâmetro de aptidão está associado à função objetivo do problema. Depois de

definida a aptidão de toda a população, a parcela dos indivı́duos considerados mais aptos é

mantida, enquanto os indivı́duos restantes são eliminados através do método de seleção. Os

indivı́duos mantidos pela seleção podem ter suas caracterı́sticas modificadas por operadores

genéticos, gerando descendentes para a próxima geração. Esse processo é repetido até que um

conjunto de soluções satisfatórias seja encontrado (GOLDBERG, 1989).

No intuito de garantir a convergência do algoritmo, aplicam-se operadores genéticos.

Existem, basicamente, três operadores genéticos utilizados: seleção, cruzamento e mutação

(GOLDBERG, 1989). A seleção é responsável por escolher os indivı́duos mais aptos que se-

guirão no processo iterativo do AG, sendo que existem diversos métodos disponı́veis na lite-

ratura para tal finalidade. O operador de cruzamento realiza a recombinação genética entre

dois indivı́duos da população, gerando novos indivı́duos que herdam as caracterı́sticas dos in-

divı́duos geradores (com boa aptidão), mantendo assim o processo evolutivo do algoritmo. Por

se tratar de um operador dominante, a taxa de cruzamento é normalmente escolhida entre 70% e

100% da população. O último operador, operador de mutação, é responsável por introduzir di-

versidade genética na população através da alteração de um ou mais componentes de indivı́duos

selecionados. Normalmente são utilizadas taxas de mutação entre 0,1% e 10%.

4.8.7 REPRESENTAÇÃO DE DADOS COM VETORES SUPORTE PARA DETECÇÃO
DE EVENTOS

Conforme apresentado anteriormente, métodos de detecção (segmentação) de oscilo-

grafias baseados na TWD normalmente utilizam apenas um nı́vel da transformada para o pro-

cesso de detecção como um todo. No entanto, o conteúdo de frequência do transitório pode

estar distribuı́do em diferentes nı́veis da TWD e, em função disso, é importante utilizar uma

decomposição em mais de um nı́vel da TWD para maximizar a possibilidade de identificar as

transições abruptas nas oscilografias.

Para apresentar a metodologia proposta neste trabalho, que visa combinar os diferentes
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nı́veis da TWD, assume-se uma decomposição wavelet em dois nı́veis, conforme mostra a Fi-

gura 47. Nessa figura, Caracterı́stica 1 representa o primeiro nı́vel de decomposição, enquanto

Caracterı́stica 2 representa o segundo nı́vel. Essa é apenas uma representação esquemática do

método proposto e não corresponde a uma decomposição de um sinal real.

Figura 47: Composição dos diversos nı́veis da TWD com o modelo RDVS.

É possı́vel utilizar o modelo RDVS (basicamente o raio e o centro da hiperesfera de-

terminada) para combinar os diversos nı́veis da TWD. Para tanto, em um determinado instante

de tempo t, são extraı́das duas janelas para análise dos dados, gerando as sequências X(1) =

(xt−m1, . . . ,xt−1) e X(2) = (xt , . . . ,xt+m2−1), cujas dimensões são (2,m1) e (2,m2), respectiva-

mente (DESOBRY et al., 2005). Supondo também, que sobre cada uma dessas sequências, é

aplicada uma Representação de Dados com Vetores Suporte, de modo que os dados de entrada

desse modelo (X(1) e X(2)) possam ser representados através dos vetores suporte das hiperesfe-

ras com raios R(1), R(2) e centros a(1), a(2), como mostra a Figura 47.

Nessa figura são apresentados dois instantes de tempo distintos, nos quais é feita a

análise proposta. O primeiro instante de tempo é calculado para as janelas m1 e m2, conforme
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assinalado na Figura 47. Nesse instante de tempo, toma-se a Representação de Dados com

Vetores Suporte para cada janela e o seu resultado (apresentado aqui de forma didática), refle-

tindo o comportamento dos padrões de entrada em um novo domı́nio, cuja representação está

associada a uma hiperesfera de raio e centro determinados pelo algoritmo.

O mesmo procedimento pode ser adotado para um instante de tempo posterior, con-

forme demonstram as janelas m∗1 e m∗2. Nesse caso, observa-se que o mapeamento gera uma

representação bastante dissimilar para as duas janelas, já que as hiperesferas encontram-se bas-

tante separadas no espaço de caracterı́sticas. Quando se observa a caracterı́stica dos atributos,

percebe-se que nesse último caso existe um comportamento dissimilar entre as duas janelas

sob análise, que é automaticamente refletido para o espaço de alta dimensionalidade em que se

encontram as hiperesferas.

É possı́vel utilizar o método descrito para determinar variações abruptas em sinais

elétricos (oscilografias). Formalmente, a distância entre as hiperesferas pode ser calculada pela

seguinte Equação:

D
(
X(1)−X(2)

)
=

∥∥a(1)−a(2)
∥∥2

R2
(1)+R2

(2)
. (84)

Essa medida de distância (dissimilaridade) D
(
X(1),X(2)

)
contém duas partes princi-

pais. A primeira está relacionada à própria distância entre as hiperesferas no espaço de carac-

terı́sticas. Tal distância é dada pela seguinte relação:∥∥∥a(1)−a(2)
∥∥∥2

= ∑
i, j

α
(1)
i α

(1)
j K

(
x(1)i ,x(1)j

)
+∑

i, j
α
(2)
i α

(2)
j K

(
x(2)i ,x(2)j

)
−2∑

i, j
α
(1)
i α

(2)
j K

(
x(1)i ,x(2)j

)
.

(85)

O segundo termo está relacionado à normalização dessa medida, uma vez que o raio

da hiperesfera está diretamente relacionado ao volume ocupado pelos dados no espaço de ca-

racterı́sticas. O raio R2
(k), associado à janela de análise m(k), é dado por:∥∥∥a(k)−Φ

(
x(k)s

)∥∥∥2
= K

(
x(k)s ,x(k)s

)
−2∑

i
α
(k)
i K

(
x(k)i ,x(k)s

)
+∑

i, j
α
(k)
i α

(k)
j K

(
x(k)i ,x(k)j

)
. (86)

As hiperesferas são atualizadas para cada instante de tempo t, considerando as janelas

sob análise, resultando em um valor para D
(
X(1),X(2)

)
proporcional à distância euclidiana entre

os centros das hiperesferas no espaço de elevada dimensionalidade. Quanto maior a diferença

entre as amostras subsequentes, maior a distância nesse espaço e, consequentemente, maior a

probabilidade do instante de tempo em questão estar associado a uma variação abrupta do sinal,



105

como mostra a Figura 48.

Figura 48: Visão geral da metodologia proposta para o cálculo de distância (dissimilaridade).

Um exemplo dessa aplicação está representada na Figura 49, sendo o sinal de entrada

decomposto em quatro nı́veis da TWD, e as janelas de observação m1 e m2 iguais a 1/8 de ciclo

para uma frequência de amostragem de 7680 Hz. Com a distância calculada, pode-se empre-

gar a mesma metodologia de comparação com um limiar e a suavização apresentados para os

modelos anteriores, através da comparação de D
(
X(1),X(2)

)
com o dado limiar empiricamente

determinado.

Nesse tipo de representação é possı́vel extrair as vantagens que outros mapeamentos

fornecem para detecção de eventos. No caso apresentado, utiliza-se da vantagem fornecida pela

aplicação da TWD, da qual são extraı́dos coeficientes proporcionais às variações associadas com

os transitórios a serem detectados no sinal. Desse modo, pode-se, através do pré-processamento

do sinal com base na TWD, realizar uma representação mais robusta para problemas de detecção

de eventos, uma vez que nessa metodologia é possı́vel maximizar as distâncias entre as hiperes-

feras cujos atributos de entrada são os coeficientes da TWD nos seus diferentes nı́veis.

A mesma observação apresentada para o Operador de Energia de Teager, em relação

ao cálculo automático do limiar através do limiar universal, vale para os modelos RDVS. Ou

seja, não se garante as restrições impostas para o cálculo desse limiar na modelagem RDVS.

Sendo assim, optou-se por utilizar a mesma proposta descrita na Seção 4.3.1 para determinação

automática do limiar do modelo RDVS, porém, nesse caso, utilizam-se as distâncias entre as hi-

peresferas calculadas para as oscilografias normais, como referência de determinação do limiar.
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Figura 49: Exemplo de segmentação para modelos utilizando RDVS. Cálculo de D
(
X(1),X(2)

)
(a) seguido da limiarização através da comparação com limiar empı́rico (b). Suavização (c)
limiarização da suavização apresentada em (b). É interessante observar que, para esse modelo,
não há necessidade de suavização, uma vez que a saı́da da limiarização não apresenta variações
como nos modelos AR e FK. Além disso, pode-se afirmar que D

(
X(1),X(2)

)
é análoga aos resı́duos

estimados dos modelos AR e FK.

É importante ressaltar que métodos de detecção de variações abruptas em sinais utili-

zam metodologias similares para estimar a dissimilaridade entre duas janelas de análise subse-

quentes (DESOBRY et al., 2005). Normalmente, métodos de estimação da função densidade

de probabilidade são aplicados em cada janela e as funções resultantes são comparadas através

de medidas de dissimilaridade entre as distribuições. No entanto, para o problema apresentado

no presente trabalho, onde se verificam poucos exemplos por janela e dimensionalidade alta,

métodos baseados em distribuições de probabilidade não são os mais adequados.

Adicionalmente, o método aqui proposto é similar ao trabalho apresentado por Deso-

bry et al. (2005). No entanto, o método do presente trabalho é apresentado somente em termos

das hiperesferas no espaço de caracterı́sticas, ao contrário do método proposto em Desobry et

al. (2005), que considera a distância entre os hiperplanos de separação de cada janela, ambos

referenciados à origem do espaço de caracterı́sticas.

4.8.8 RDVS COM EXEMPLOS NEGATIVOS

No caso particular do modelo RDVS, é possı́vel incluir na formulação, os exemplos

das demais classes durante o treinamento do modelo (quando disponı́veis). Nesse caso, a

formulação deve considerar a inclusão dos padrões de uma dada classe no interior da hipe-
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resfera, enquanto os padrões das demais classes devem se localizar no exterior da hiperes-

fera (TAX; DUIN, 2001). A diferença dessa abordagem de treinamento em relação a um clas-

sificador do tipo MVS estimado dentro de um processo um-contra-todos é que, no caso dos

modelos baseados em RDVS, existe uma restrição teórica que impõe a superfı́cie fechada em

torno da classe sob treinamento (hiperesfera). Esse tipo de caracterı́stica é fundamental quando

se trata de um aprendizado dinâmico, tal qual é exposto neste trabalho, uma vez que outras

classes podem surgir em outras regiões do espaço de caracterı́sticas.

Considerando o conjunto de treinamento composto pelos pares (x1, ...,xN), tal que

(x1,y1) , ...,(xN ,yN) com N exemplos K classes conhecidas previamente, sendo xi ∈ Rn e y j ∈
{1, ...,K}. Para facilitar a formulação, será considerado que, para cada classe k, os rótulos da

classe em questão serão yk =+1 e para as demais classes l, tal que l 6= k, yl =−1. Com isso, a

formulação com base na RDVS passa a ser dada pela seguinte equação:

ε

(
Rk,ak,ξ

)
= R2

k +C1 ∑
i:yi=k

ξi +C2 ∑
l:yl 6=k

ξl, (87)

em conjunto com as restrições expostas a seguir:

‖xi−ak‖
2 ≤ R2

k +ξi, ∀i : yi = k,

‖xl−ak‖
2 ≥ R2

k−ξl,∀l : yl 6= k,

ξi ≥ 0, ξl ≥ 0,∀i, l.

(88)

É importante observar que a diferença fundamental em relação à formulação original

do modelo RDVS é a inserção da penalização para padrões das classes l, tal que l 6= k, quando

esses padrões estão localizados no interior da hiperesfera. Para tanto, também se faz necessário

inserir um parâmetro de regularização C2, responsável pela penalização dos padrões das classes

l, tal que l 6= k, inseridos no interior da hiperesfera. As restrições podem ser incorporadas à

formulação inicial, através da introdução dos multiplicadores de Lagrange αi,αl,γl,γi:

L(Rk,ak,ξ ,α,γ) = R2
k +C1 ∑

i:yi=k
ξi +C2 ∑

l:yl 6=k
ξl

− ∑
i:yi=k

γiξi− ∑
l:yl 6=k

γlξl

− ∑
i:yi=k

αi(R2
k+ξi− (xi · xi−2ak · xi +ak ·ak))

− ∑
l:yl 6=k

αl((xl · xl−2ak · xl +ak ·ak)−R2
k +ξl),

(89)
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sendo:

αi ≥ 0,αl ≥ 0,γi ≥ 0,γl ≥ 0. (90)

Para resolver a formulação acima, basta tomar as derivadas parciais de L com relação

à Rk, ak, ξi e ξl . Com isso, as seguintes relações são obtidas:

∑
i:yi=k

αi− ∑
l:yl 6=k

αl = 1,

ak = ∑
i:yi=k

αixi− ∑
l:yl 6=k

αlxl,

0≤ αi ≤C1,∀i : yi = k,

0≤ αl ≤C2,∀l : yl 6= k.

(91)

E finalmente, o funcional L passa a ser dado por:

L = ∑
i:yi=k

αiK (xi,xi)− ∑
l:yl 6=k

αlK (xl,xl)− ∑
i, j:yi,y j=k

αiα jK
(
xi,x j

)
+2 ∑

i:yi=k,l:yl 6=k
αlα jK

(
xl,x j

)
− ∑

l,m:yl ,ym 6=k
αlαmK (xl,xm) ,

(92)

sujeito às restrições:

∑
i:yi=k

αi− ∑
l:yl 6=k

αl = 1,

0≤ αi ≤C1,∀i : yi = k,

0≤ αl ≤C2,∀l : yl 6= k.

(93)

Novamente, o problema acima é a representação dual da minimização inicialmente

proposta e pode ser resolvido através de programação quadrática com restrições.

É importante observar que o conceito de kernel pode ser novamente aplicado para

representação do produto interno, sem a necessidade explı́cita da definição do mapeamento

para o espaço de caracterı́sticas, da mesma forma como foi apresentado na formulação padrão

RDVS e de MVS.

Essa otimização pode ser aplicada para cada classe conhecida do problema, de modo

a obter uma hiperesfera para cada classe, contendo no seu interior os exemplos da classe em

questão e no exterior exemplos das demais classes. É importante destacar que a vantagem

dessa abordagem na formulação apresentada para a RDVS com exemplos negativos é a própria

utilização dos exemplos negativos na construção da superfı́cie fechada de decisão. Como será

demonstrado posteriormente, os resultados finais são consideravelmente alterados com essa
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inclusão da formulação.

4.8.9 RDVS COM EXEMPLOS NEGATIVOS E OTIMIZAÇÃO DA MARGEM

Até o momento, a inclusão dos exemplos negativos apenas acrescenta um termo de

penalização para exemplos negativos no interior da hiperesfera. No entanto, não existem dis-

cussões explı́citas sobre a separação máxima entre os padrões positivos e negativos, conforme é

feito no modelo MVS (FERREIRA; SILVA, 2007). Uma possibilidade, nesse caso, seria incluir

na formulação da RDVS com Exemplos Negativos um termo associado à tal separação, de modo

a manter a penalização em conjunto com o conceito de separação máxima entre os padrões, con-

forme expõe Hao et al. (2007). Com isso, exemplos negativos estarão o mais distante possı́vel

da hiperesfera.

Conforme mostra a Figura 50, a margem é definida como a distância do exemplo ne-

gativo mais próximo da superfı́cie de decisão da hiperesfera. Para adequar a formulação a esse

requisito, será introduzido um novo fator de margem, dk.

Figura 50: Formulação RDVS com exemplos negativos e otimização da margem.

Fonte: (HAO et al., 2007)

Matematicamente, a hiperesfera Sk definida para a classe k, caracterizada pelo centro

ak e raio Rk, pode ser encontrada através da minimização do seguinte funcional:

ε

(
Rk,ak,ξ ,dk

)
= R2

k +C1 ∑
i:yi=k

ξi +C2 ∑
l:yl 6=k

ξl−Md2
k , (94)
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sujeito às restrições:

‖xi−ak‖
2 ≤ R2

k +ξi, ∀i : yi = k,

‖xl−ak‖
2 ≥ R2

k−ξl +d2
k ,∀l : yl 6= k,

ξi ≥ 0, ξl ≥ 0,∀i, l.

(95)

Em termos gerais, a principal diferença em relação à formulação anterior, é a inclusão

do termo relacionado à otimização da margem de separação Md2
k . Na Figura 50, está repre-

sentada a relação entre o fator de margem dk e a margem propriamente dita. A largura da

margem é dada por
√

R2
k +d2

k −Rk. Para maximizar esse termo, basta maximizar o fator de

margem dk, uma vez que a minimização de Rk está inserida em outro termo da formulação.

O parâmetro M é responsável por regular o compromisso entre essa relação. A minimização

exposta pode ser resolvida novamente através dos multiplicadores de Lagrange, resultando na

seguinte representação:

L(Rk,ak,dk,ξ ,α,γ) = R2
k−Md2

k +C1 ∑
i:yi=k

ξi +C2 ∑
l:yl 6=k

ξl

− ∑
i:yi=k

γiξi− ∑
l:yl 6=k

γlξl

− ∑
i:yi=k

αi(R2
k+ξi− (xi · xi−2ak · xi +ak ·ak))

− ∑
l:yl 6=k

αl((xl · xl−2ak · xl +ak ·ak)−R2
k−d2

k +ξl).

(96)

Aplicando a derivada parcial de L em relação à Rk, ak, dk, ξi e ξl , chega-se ao seguinte

problema de maximização (representação dual):

L = ∑
i:yi=k

αiK (xi,xi)− ∑
l:yl 6=k

αlK (xl,xl)− ∑
i, j:yi,y j=k

αiα jK
(
xi,x j

)
+2 ∑

i:yi=k,l:yl 6=k
αlα jK

(
xl,x j

)
− ∑

l,m:yl ,ym 6=k
αlαmK (xl,xm) ,

(97)

sujeito às restrições:

∑
i:yi=k

αi = 1+M,

∑
l:yl 6=k

αl = M,

0≤ αi ≤C1,∀i : yi = k,

0≤ αl ≤C2,∀l : yl 6= k.

(98)
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Os demais parâmetros do modelo (Rk, ak e dk) podem ser obtidos através da aplicação

das condições de Karush-Kuhn-Tucker, conforme exposto por Hao et al. (2007):

ak = ∑
i:yi=k

αiϕ (xi)− ∑
l:yl 6=k

αlϕ (xl),

R2
k = ‖ϕ (xi)−ak‖ ,∀i : 0 < αi <C1,

d2
k = ‖ϕ (xl)−ak‖

2−R2
k ,∀l : 0 < αl <C2.

(99)

4.8.10 ABORDAGEM PARA CLASSIFICAÇÃO MULTICLASSE

É possı́vel utilizar os classificadores uma-classe apresentados anteriormente para rea-

lizar uma classificação multiclasse (HAO et al., 2007). Existem basicamente duas abordagens

para tanto. A primeira delas consiste em realizar o processo de classificação multiclasse e

detecção de novidades em dois estágios (TAX; DUIN, 2001). Na fase de treinamento, todas

as classes conhecidas do problema são agrupadas e sobre elas é construı́do um classificador

uma-classe. Com isso, define-se uma fronteira sobre os padrões conhecidos, permitindo a

detecção de novidades. Para essas mesmas classes, é realizado o treinamento de um classi-

ficador multiclasse que define, em linhas gerais, as fronteiras de decisão entre as classes (no

presente trabalho, esse classificador é baseado em MVS). A Figura 51 representa um resumo

desse procedimento.

Figura 51: Detecção de novidades e classificação multiclasse simultâneos. Na fase de treinamento
dos modelos, as classes são agrupadas para a construção do detector de novidades e, em seguida,
são aplicadas a um classificador multiclasse (MVS). O resultado final está representado didati-
camente aqui, através das superfı́cies de separação entre as classes (classificador multiclasse) e a
superfı́cie que engloba todas as classes (detector de novidades).

Na fase de avaliação, ou de teste, um novo padrão é primeiramente aplicado ao detector

de novidades. Pertencendo a uma das classes conhecidas do problema, define-se sua classe

através do classificador multiclasse construı́do. Caso contrário, o novo padrão é considerado
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uma novidade. Essa é a abordagem denominada DNG-CMC apresentada no inı́cio do trabalho.

A construção de um classificador uma-classe por classe fornece uma superfı́cie fechada

para cada classe conhecida do problema. Nesse sentido, é possı́vel realizar a identificação de

novidades e a classificação multiclasse de forma conjunta, dando origem à segunda abordagem

denominada de DNI-CBS, como exemplifica a Figura 52. É importante ressaltar que, quando

um modelo uma-classe é construı́do para cada classe conhecida do problema, os padrões per-

tencentes às demais classes são considerados como novidades.

Figura 52: Classificação multiclasse com um classificador uma-classe por classe. Na fase de treina-
mento dos modelos, as classes são utilizadas formadas por superfı́cies fechadas. O resultado final
está representado didaticamente aqui, através das superfı́cies de separação que englobam cada
classe.

Na fase de teste dessa última abordagem verifica-se, para cada um dos modelos uma-

classe definidos, se o novo padrão pertence ou não a essa representação. No final desse processo,

alguns padrões irão pertencer a apenas um dos modelos, outros pertencerão a mais de um dos

modelos e um terceiro conjunto de padrões não pertencerá a nenhum dos modelos ajustados,

sendo esses, caracterizados como novidades.

No caso dos padrões pertencentes a mais de um modelo, principalmente aqueles si-

tuados na região de sobreposição entre classes no espaço dos atributos, é necessário um pós-

processamento para verificar qual a classe mais provável a que esse padrão pertença. Esse

pós-processamento é baseado na análise de similaridade entre o padrão e o modelo Sk que esse

padrão é comparado (HAO et al., 2007). No caso dos modelos baseados em estimação da

função densidade de probabilidade (Mistura de Gaussianas e estimadores de Parzen), a medida

de similaridade está relacionada com a probabilidade a posteriori, ou seja, o padrão é atribuı́do

ao modelo com maior probabilidade a posteriori. Essa metodologia também é adotada para o
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modelo com base nos K-Vizinhos-Mais-Próximos.

O modelo K-Médias adota como medida de similaridade a distância euclidiana entre o

padrão e o centro de cada modelo, de forma que o padrão é atribuı́do ao centro do modelo mais

próximo. Já o modelo de RDVS considera a distância euclidiana entre o padrão de teste z no

espaço de caracterı́sticas e o centro ak do modelo:

sim(z,Sk) =−‖ϕ(z)−ak‖
2 ,

sim(z,Sk) =−K (z,z)+2∑
i

αiK (z,xi)−∑
i, j

αiα jK
(
xi,x j

)
.

(100)

Já para os modelos RDVS com exemplos negativos (e otimização da margem), pode-se

utilizar o mesmo procedimento para os k modelos estimados para realizar a classificação através

da medida de similaridade entre o padrão de teste z e cada modelo Sk estimado:

sim(z,Sk) =−‖ϕ(z)−ak‖
2 ,

sim(z,Sk) =−K (z,z)+2∑
i

αiK (z,xi)−2∑
l

αlK (z,xl)

−∑
i, j

αiα jK
(
xi,x j

)
+2∑

i,l
αiαlK (xi,xl)−∑

l,m
αlαmK (xl,xm) .

(101)

O valor de sim(z,Sk) é inversamente proporcional à distância entre ϕ(z) e ak. Sendo

assim, a classe atribuı́da está relacionada ao modelo k com o maior valor de similaridade

sim(z,Sk). É importante destacar que a utilização direta dessa medida de similaridade está

associada com a normalização das saı́das de cada modelo k, conforme exposto por Tax e Duin

(2008).

4.9 ANÁLISE ESTATÍSTICA

A seguir serão apresentadas as ferramentas utilizadas para comparação estatı́stica dos

resultados, tanto para os métodos de segmentação (detecção), quanto para os de classificação

de eventos.

4.9.1 ANÁLISE ROC

A análise ROC, do inglês Receiver Operating Characteristic, foi inicialmente proposta

para análise e escolha de diferentes métodos de detecção de sinais, visando avaliar a qualidade

de transmissão de um sinal em um canal com ruı́do (PRATI et al., 2008). Sua utilização em

métodos de classificação baseia-se na possibilidade de avaliar cenários nos quais existe uma
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grande disparidade entre número de exemplos por classe. Por ser fundamentalmente baseado no

erro (acerto) de classificação, pode fornecer também uma comparação para diferentes relações

custo/benefı́cio para os diferentes erros (acertos) entre diversos métodos de classificação (FAW-

CETT, 2006).

Em um problema de classificação binária, onde se tem uma classe dita positiva e outra

negativa, uma maneira usual de se determinar o desempenho global do classificador é através da

matriz de confusão (BISHOP, 1995). Nessa matriz, os exemplos positivos classificados como

positivos são denominados verdadeiros positivos. Já os eventos negativos classificados como

positivos são chamados de falsos positivos. A nomenclatura dessa tabela está resumida na sua

própria representação apresentada na Tabela 2.

Tabela 2: Tabela de representação ROC (matriz de confusão) para um problema de duas classes.
– Valor Real (Positivo) Valor Real (Negativo)

Valor Estimado (Positivo) Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Valor Estimado (Negativo) Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Na Tabela 2, a diagonal principal representa as decisões corretas do classificador, ao

contrário dos demais elementos, que estão associados com o erro (confusão) dentre as classes.

Com base nesses conceitos, pode-se definir a taxa de verdadeiros positivos e de falsos positivos

como:

Taxa de Verdadeiros Positivos(TVP) =
V P

V P+FP
, (102)

Taxa de Falsos Positivos(TFP) =
FP

V N +FN
. (103)

Essas taxas definem a base do gráfico ROC, apresentado na Figura 53, no qual se

avalia o compromisso entre os benefı́cios associados com a taxa de verdadeiros positivos e

custos provenientes da taxa de falsos positivos, para diferentes classificadores discretos.

No gráfico ROC existem alguns pontos que merecem destaque. O ponto de coor-

denadas (0,0) representa uma estratégia de não atribuir uma classificação positiva, evitando

totalmente erros do tipo falso positivos, muito embora não efetue classificações do tipo verda-

deiro positivo. Uma estratégia totalmente oposta pode ser obtida com um classificador binário

localizado em (1,1).

O ponto D, de coordenadas (0,1), representa uma classificação perfeita. Com isso,

define-se que um ponto no espaço ROC possui um melhor desempenho quanto mais alta sua

taxa de verdadeiros positivos e mais baixa a taxa de falsos positivos, ou seja, mais próximo de

D. Classificadores situados na parte esquerda do gráfico podem ser considerados como conser-

vadores, ao passo que classificadores situados na parte direita podem ser considerados como
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Figura 53: Exemplo de uma análise ROC.

Fonte: (PRATI et al., 2008)

mais tolerantes, apresentando taxa de falsos positivos mais elevada. Nesse sentido, o ponto A

pode ser dito mais conservador que B.

Os pontos que possuem a taxa de verdadeiros positivos igual à taxa de falsos positivos,

como o exemplo do ponto C no gráfico, possuem desempenho caracterizado como aleatório,

uma vez que a probabilidade de classificar um exemplo positivo de forma correta é a mesma

que classificar um exemplo negativo de forma incorreta. Essa região da curva funciona como

um limiar para comparação de um dado classificador binário em relação a um classificador

aleatório, ou seja, pontos localizados no triângulo inferior direito do gráfico (ponto E, p. ex.)

possuem desempenho inferior a um classificador de natureza aleatória para a dicotomia em

questão.

Conforme apresentado anteriormente, cada ponto na curva ROC representa um clas-

sificador discreto, ou seja, um classificador que fornece apenas a classe escolhida (positiva ou

negativa) para um dado exemplo. Nesse sentido, a análise ROC também pode ser estendida para

classificadores cujas saı́das estão relacionadas com probabilidades (HANLEY et al., 1982), ou

até mesmo distâncias (TAX, 2001; DESOBRY et al., 2005). Através da definição de diferen-

tes limiares para a saı́da do classificador, obtêm-se diferentes classificadores discretos na curva

ROC, ou seja, se a saı́da do classificador é maior que o limiar definido, o exemplo é classificado

como positivo, caso contrário, é negativo. Tomando por base o resı́duo calculado para o evento

da Figura 26 e variando-se o limiar de comparação entre 50 pontos selecionados no intervalo

[0,1], obtém-se a curva ROC da Figura 54:

No caso particular dos problemas de detecção de eventos, a definição de diferentes

limiares através da análise ROC está diretamente associada às saı́das geradas pelos modelos,

tanto para os baseados em resı́duos (BOLLEN; GU, 2006), quanto os modelos baseados em

distâncias (DESOBRY et al., 2005). Desse modo, pode-se avaliar o desempenho do classifi-
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Figura 54: Exemplo de uma análise ROC para detecção de variações abruptas.

cador para diferentes limiares adotados, permitindo indiretamente a escolha do melhor limiar

para uma dada análise, cujo padrão-ouro7 é fornecido. Nesse sentido, a análise do desempenho

do detector de variações abruptas é relacionada com o próprio mapeamento gerado pelo detec-

tor, seja ele probabilı́stico, ou com base em distâncias, independentemente do limiar escolhido,

transformando o problema de detecção em N problemas de classificação binária, para cada um

dos N limiares escolhidos para análise. No caso particular do procedimento de suavização pro-

posto nas seções anteriores, o resultado do processo de classificação é um classificador binário

determinado para um limiar automaticamente determinado, gerando portanto, apenas um ponto

na curva ROC.

Uma forma de efetuar a análise e comparação objetiva e quantitativa de desempenho

de classificadores através da curva ROC para diferentes limiares é a utilização da Área Abaixo

da Curva (AAC). Nessa análise, é calculada a área abaixo da curva ROC (por exemplo da

Figura 54) e quanto mais próxima do valor unitário, melhor o desempenho do classificador, já

que o valor unitário da área corresponde aos pontos mais próximos das extremidades superior e

esquerda da curva, com máxima taxa de verdadeiros positivos e mı́nima taxa de falsos positivos.

4.9.2 MATRIZ DE CONFUSÃO PARA MAIS DE DUAS CLASSES

A matriz de confusão apresentada na Tabela 2 pode ser estendida para problemas de

classificação supervisionada envolvendo mais de duas classes. Um exemplo desse tipo de matriz

está representado na Tabela 3, para um problema de quatro classes.

7Padrão-ouro, do inglês ground-truth, é o rótulo atribuı́do a um dado padrão por um especialista. Esse rótulo
normalmente é utilizado como referência em um problema de aprendizado supervisionado.
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Tabela 3: Matriz de confusão para um problema de quatro classes.
– Valor Verdadeiro Valor Verdadeiro Valor Verdadeiro Valor Verdadeiro

(Classe 1) (Classe 2) (Classe 3) (Novidades)
Estimada Acertos – – –
Classe 1 Classe 1
Estimada – Acertos – –
Classe 2 Classe 2
Estimada – – Acertos –
Classe 3 Classe 3
Estimada – – – Acertos

Novidades Novidades

Através da análise da diagonal principal pode-se observar o acerto do classificador

para cada classe. Os demais elementos da matriz indicam erros de classificação (confusão)

entre classes. O acerto para uma classe i pode ser definido como mostra a seguinte equação:

Acertoclasse(i) =
Mii

K
∑
j=1

Mi j

, (104)

sendo Mi j o elemento da matriz de confusão na linha i e coluna j. O acerto por classe será

importante na análise dos classificadores multiclasse, bem como na análise do desempenho

conjunto com o detector de novidades. Nesse último, pode-se incluir a novidade como uma

classe na matriz de confusão, permitindo que a análise seja feita toda através da matriz de

confusão.

4.9.3 ANÁLISE DE DESEMPENHO DOS MÉTODOS DE AGRUPAMENTO

Para avaliar o desempenho de um método de agrupamento existem diferentes métricas,

conhecidas como ı́ndices de validação de agrupamento (THEODORIDIS; KONSTANTINOS,

2009). Existem basicamente três abordagens distintas para essa avaliação. A primeira de-

las considera a informação externa sobre os padrões, como um dado comportamento esperado

do método de agrupamento. É possı́vel também, utilizar alguma informação do padrão-ouro

dos dados para verificar a capacidade do agrupamento em confirmar uma dada estrutura pré-

estabelecida. Esse conjunto de métricas é denominado de critério de validação externa.

Um segundo conjunto de métricas aborda a própria estrutura formada pelos grupos.

Ou seja, utilizam-se informações sobre as caracterı́sticas dos grupos, através de ı́ndices como

a matriz de proximidade espacial, ou matriz de vizinhança, com o intuito de avaliar a simila-

ridade entre os padrões de um mesmo grupo e a dissimilaridade entre padrões de grupos dife-

rentes (THEODORIDIS; KONSTANTINOS, 2009). Essa medida é conhecida como critério de
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validação interna.

O terceiro e último conjunto considera a comparação entre os grupos formados por um

dado agrupamento com diferentes parâmetros ou diferentes métodos de agrupamento aplicados

a um mesmo conjunto de dados. Desse modo, tem-se uma medida relativa do agrupamento, con-

siderando que uma das possibilidades de agrupamento pode ser considerada como a referência.

Esse conjunto de métricas é conhecido como critério de validação relativa.

Dentre todas essas possibilidades, optou-se por utilizar neste trabalho uma métrica de

validação externa baseada na matriz de confusão dos grupos. A primeira justificativa para essa

utilização é que com essa métrica, é possı́vel utilizar o padrão-ouro dos dados como referência

externa, com o intuito de verificar a capacidade do método de agrupamento em colocar eventos

de uma mesma classe em um mesmo grupo. Assim, espera-se que para um novo conjunto de

dados, o método de agrupamento seja capaz de manter eventos de uma nova classe em um

(ou eventualmente mais de um) grupo, indicando através do agrupamento a possibilidade de

existência dessa nova classe.

A segunda justificativa é que a análise de desempenho através da matriz de confusão é

utilizada para os métodos de classificação e detecção de novidades. Desse modo, a interpretação

dos resultados fica facilitada, no caso dos métodos de agrupamento, uma vez que ela segue a

mesma ideia apresentada para os modelos de classificação, utilizando como base de comparação

de desempenho o acerto médio por classe.

É importante ressaltar que não estão sendo feitas restrições até o presente momento

sobre o número máximo de grupos formados pelo agrupamento. Como essa questão está mais

relacionada com o método de agrupamento automático do que com a métrica propriamente dita,

optou-se por discutir essa questão posteriormente, na apresentação dos resultados.

Para demonstrar o funcionamento da métrica de validação externa baseada na matriz

de confusão dos grupos, será apresentado um exemplo fictı́cio ilustrando todas as etapas envol-

vidas até a determinação da matriz de confusão e, posteriormente, a determinação do acerto de

classificação. Esse exemplo está resumido na Figura 55.

Inicialmente, tem-se uma distribuição de classes cujos rótulos do padrão-ouro estão

representados pelas cores amarela, vermelha, preta e verde. Para essa distribuição de classes, é

aplicado o algoritmo de agrupamento. Observa-se que o agrupamento gera quatro grupos, sendo

que os grupos 1 e 2 contêm eventos de diferentes classes e os grupos 3 e 4, contêm apenas uma

classe. Para realizar a associação entre o resultado do agrupamento e o rótulo atribuı́do das

classes, é necessário verificar a matriz de equivalência entre os grupos definidos e os rótulos
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Figura 55: Exemplo de aplicação da métrica de validação externa baseada na matriz de confusão
dos grupos.

do padrão-ouro. Essa matriz de equivalência é construı́da através da determinação da classe

majoritária em cada grupo. Ou seja, em cada grupo verifica-se qual a classe que contém mais

padrões. A partir dessa definição, indica-se que o grupo receberá o rótulo da classe majoritária,

realizando assim, o último estágio do processo, o qual contempla a atribuição dos rótulos pelo

método de agrupamento.

A matriz de confusão resultante da Figura 55 está representada na Tabela 4. O acerto

médio global, considerando as médias dos acertos por classe representado na Equação (104), é

de 74%.

Tabela 4: Matriz de confusão para o problema de agrupamento.
– Valor Verdadeiro Valor Verdadeiro Valor Verdadeiro Valor Verdadeiro

(Vermelho) (Verde) (Preto) (Amarelo)
Estimada 34 18 0 1
Vermelho
Estimada 0 0 0 0

Verde
Estimada 0 10 12 0

Preto
Estimada 0 0 0 24
Amarelo

É importante verificar que os rótulos do padrão-ouro são utilizados apenas como parte

da avaliação do agrupamento, não sendo necessários para a definição dos grupos por parte do

método de agrupamento.

4.9.4 COMPARAÇÃO ESTATÍSTICA ENTRE DESEMPENHOS

Como grande parte dos desempenhos dos métodos de detecção e classificação avali-

ados neste trabalho são apresentados em termos de distribuições, optou-se por aplicar testes
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estatı́sticos para realizar a comparação entre os métodos, de forma que seja possı́vel avaliar

se os resultados obtidos provêm de uma mesma distribuição, indicando se existe diferença de

desempenho do ponto de vista estatı́stico.

Na literatura, existem diferentes métodos que podem ser aplicados para essa finali-

dade (NEHMZOW, 2006). A grande diferença entre eles é a caracterı́stica das distribuições sob

comparação. Se ambas as distribuições são Normais (ou Gaussianas), os testes são denominados

paramétricos, pois consideram a comparação da média e do desvio padrão de cada distribuição.

O teste mais utilizado para essa comparação é o teste-t (CASELLA; BERGER, 2010). Caso as

distribuições não sejam Normais, comumente se utilizam modelos não-paramétricos, dentre os

quais se destaca o teste-U ou teste de Wilcoxon.

Todos esses testes consideram que a hipótese nula é formulada considerando que duas

distribuições distintas possuem a mesma média, no caso dos testes paramétricos, ou a mesma

mediana no caso dos testes não-paramétricos, considerando o nı́vel de significância utilizado.

Sendo assim, se a hipótese nula é aceita para um dado nı́vel de significância, as distribuições

são consideradas equivalentes e, portanto, os desempenhos obtidos pelos métodos de detecção

e classificação podem ser considerados iguais, do ponto de vista estatı́stico. Maiores detalhes

sobre como opera o teste de Wilcoxon podem ser obtidas em Nehmzow (2006).

A maior parte dos resultados comparados neste trabalho possuem distribuições não-

Gaussianas, muito embora em alguns casos as distribuições sejam próximas às distribuições

Normais. Sendo assim, optou-se por utilizar o teste de Wilcoxon (NEHMZOW, 2006) com

nı́vel de significância de 5%. Um detalhe importante a ser ressaltado nesse contexto é que,

mesmo as distribuições sendo não-Gaussianas, optou-se por apresentar os resultados em termos

de valor médio e seu respectivo desvio padrão, uma vez que a análise desses parâmetros é mais

intuitiva na comparação de resultados.
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5 METODOLOGIA

Para apresentar a metodologia empregada neste trabalho, optou-se por descrever inici-

almente o sistema de simulação modelado no ATP e utilizado para gerar os eventos necessários

para testar os métodos de segmentação e classificação. Em seguida, serão discutidos os even-

tos reais coletados em campo. Por último serão descritas as metodologias utilizadas para

segmentação, classificação incluindo detecção de novidades e o agrupamento automático como

parte do processo de identificação de novas classes.

5.1 SISTEMA SIMULADO

Com o intuito de testar e validar os modelos de segmentação e classificação, optou-

se por realizar simulações digitais no ambiente do aplicativo ATP (EMTP, 1995). O ATP é

um sistema amplamente utilizado para a simulação de transitórios eletromagnéticos, bem como

eventos de natureza eletromecânica. Seu principal objetivo é fornecer subsı́dios para confecção

de redes complexas e sistemas de controle de estrutura arbitrária em ambiente de simulação.

Para tanto, o ATP faz uso de uma biblioteca que contém diversos elementos básicos de um SEP,

como os elementos R, L e C concentrados, linhas de transmissão e distribuição com cabos com

parâmetros ajustáveis (concentrados ou distribuı́dos), resistências e indutâncias não-lineares,

transformadores com saturação e histerese e interruptores comuns, com abertura controlada por

tempo ou valor de tensão.

Com base nessas caracterı́sticas, adaptou-se um padrão de rede de distribuição de-

senvolvido em (LAZZARETTI et al., 2009), com o objetivo de reproduzir uma subestação de

distribuição tı́pica, com seus principais componentes e alimentadores, visando obter as formas

de onda dos eventos escolhidos no trabalho. O modelo foi construı́do no aplicativo ATP Draw

que consiste em uma interface gráfica para o ATP. Nessa interface foram inseridos alguns dos

principais componentes dessa subestação, a saber: equivalente da concessionária, transforma-

dor da subestação, transformador de aterramento (TAT), bancos de capacitores (BC), quatro

alimentadores de uma barra, sendo que em três deles foi representado apenas o equivalente das
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cargas e no quarto foi detalhado o tronco principal e os ramais principais. A Figura 56 mostra

um diagrama esquemático contendo todos esses elementos representados. Na sequência, serão

descritos os detalhes da modelagem de cada um desses elementos.

Figura 56: Diagrama esquemático do modelo de simulação.

5.1.1 MODELO EQUIVALENTE DA CONCESSIONÁRIA

A representação do equivalente elétrico para uma concessionária (equivalente do sis-

tema elétrico anterior ao ponto que se objetiva simular) foi baseado na recomendação de Oli-

veira e Colaboradores (2000), a qual representa o equivalente através de uma fonte trifásica em

série com uma impedância RL, como mostra a Figura 57.

Figura 57: Esquemático do equivalente elétrico da concessionária.

Na Figura 57, Vconc representa a tensão da concessionária em Volts, Scc a potência

de curto-circuito em VA, necessária para a estimação dos seus respectivos valores de reatância

indutiva de curto-circuito Xcc e resistência de curto-circuito Rcc, ambas dadas em Ω (formando

a impedância série). No caso do ATP, o equivalente foi representado por uma fonte trifásica
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ideal (69 kV, tensão que chega à subestação) ligada em série com um modelo simétrico e aco-

plado de linha, cujos parâmetros fornecidos ao modelo são de resistência e reatância indutiva

de sequência positiva e sequência zero. Esses dados possuem os seguintes valores:

• Resistência de Sequência Zero: 1Ω.

• Resistência de Sequência Positiva: 1Ω.

• Reatância Indutiva de Sequência Zero: 3,9Ω.

• Reatância Indutiva de Sequência Positiva: 6,6Ω.

5.1.2 TRANSFORMADOR DA SUBESTAÇÃO

O modelo do transformador trifásico, elemento responsável por transformar os nı́veis

de tensão de 69 kV para 13,8 kV, pode ser representado pelo esquema unifilar da Figura 58,

como mostra Toro (1999), sendo que, para o transformador utilizado, devem ser especificados

os seguintes parâmetros:

• Vp[V ] e Vs[V ] - Tensão nominal dos enrolamentos primário e secundário.

• Rp[Ω] e Rs[Ω] - Resistência dos enrolamentos primário e secundário.

• Lp[H] e Ls[H] - Indutância de dispersão dos enrolamentos primário e secundário.

• I[A] - Valor de pico da corrente no joelho da curva de magnetização.

• F [Wb−T ] - Valor de pico do fluxo magnético no joelho da curva de magnetização.

• Rm[Ω] - Resistência de magnetização (associada às Perdas em Vazio).

• Ligação do Transformador.

Figura 58: Esquemático do transformador da subestação.

Nesse modelo, em função da dificuldade encontrada para obtenção dos dados relaci-

onados à saturação do transformador, não foram consideradas as variáveis associadas à curva
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de magnetização do transformador (caracterı́stica não-linear da modelagem). Sendo assim, os

dados utilizados para a representação do transformador da subestação foram:

• Tensão nominal do enrolamento primário - 69kV entre fases.

• Tensão nominal do enrolamento secundário - 13,8kV entre fases.

• Resistência do enrolamento primário - 0,0014Ω.

• Resistência do enrolamento secundário - 0,45Ω.

• Indutância de dispersão do enrolamento primário - 0,6mH.

• Indutância de dispersão do enrolamento secundário - 11,1mH.

• Resistência de magnetização - 1015Ω.

• Ligação do Transformador - estrela no lado de alta e delta no lado de baixa tensão.

5.1.3 TRANSFORMADOR DE ATERRAMENTO

Um transformador de aterramento (TAT) tem por objetivo prover uma ligação ao terra

para circuitos que não possuem tal conexão, sendo nesse caso em particular, circuitos com

ligação em delta (secundário do transformador da subestação). A utilização de um transfor-

mador de aterramento permite a circulação de correntes de sequência zero (TORO, 1999) na

ocorrência de curtos-circuitos que envolvam o terra, permitindo a implementação de métodos

de proteção contra esse tipo de evento. Além disso, o TAT promove uma limitação de sobre-

tensões que possam vir a ocorrer nas fases não faltosas.

O TAT mais comumente utilizado em redes de distribuição possui uma ligação bas-

tante particular, constituı́da por um enrolamento primário ligado em zig-zag sem a existência

de um enrolamento secundário, configurando assim um autotransformador de dois enrolamen-

tos com relação unitária entre eles. Uma possı́vel representação desse elemento no ATP, como

sugere Mason (2000), consiste em utilizar três transformadores monofásicos com relação de

transformação unitária, interligados em série e aterrados por uma resistência de 20 ohms.

Nessa representação é necessário especificar a tensão nominal dos enrolamentos pri-

mário e secundário, resistência dos enrolamentos primário e secundário, indutância de dispersão

dos enrolamentos primário e secundário e a resistência de magnetização de cada transformador

de modo a atender às especificações do TAT. No caso escolhido, para um TAT que suporte 2940
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Ampéres durante 10 segundos (TAT existente em grande parte das subestações de 13,8kV),

deve-se utilizar os seguintes parâmetros para cada transformador monofásico:

• Tensão nominal do enrolamento primário - 13,8kV entre fases.

• Tensão nominal do enrolamento secundário - 13,8kV entre fases.

• Resistência do enrolamento primário - 0,5Ω.

• Resistência do enrolamento secundário - 0,5Ω.

• Indutância de dispersão do enrolamento primário - 3,95Ω.

• Indutância de dispersão do enrolamento secundário - 3,95Ω.

• Resistência de magnetização - 1011Ω.

5.1.4 BANCOS DE CAPACITORES

No modelo de distribuição utilizado existem dois diferentes bancos de capacitores. O

primeiro deles está instalado na subestação e o outro ao longo do alimentador detalhado na

Figura 56. A especificação desses bancos é feita apenas pela sua potência reativa trifásica, uma

vez que os valores das capacitâncias são retiradas a partir desse valor. A ligação dos bancos é

em delta. As potências reativas dos bancos utilizados são:

• Banco de Capacitores da Subestação - 4800kVAR;

• Banco de Capacitores do Alimentador - 600kVAR.

5.1.5 MOTORES DE INDUÇÃO

A partida de motores de indução de elevada potência foi escolhida para simular o im-

pacto de uma das cargas mais utilizadas em processos industriais. Para tanto, optou-se por uma

representação desses motores utilizando a transformada de Park, ou Transformada dq0, carac-

terizada por ser uma transformação linear, cujo objetivo é simplificar as equações de máquina

nessa representação (CAD, 2000).

A transformada de Park representa o motor como uma máquina bifásica hipotética

com elementos fixos (estator) e pseudoestacionários (rotor). Um dos eixos coincide com a

linha central dos pólos magnéticos do rotor e é chamado de eixo direto (eixo d). O outro se
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situa ao longo do eixo neutro magnético e é chamado de eixo em quadratura (eixo q). Nessa

representação mantém-se a potência mecânica, o torque, a velocidade e o número de pólos. A

modelagem desse dispositivo neste trabalho segue as recomendações apresentadas em Ferreira

(2007). Com isso, foram obtidos os modelos de dois motores diferentes, de 300cv/220V e

800cv/4,16kV, cujas caracterı́sticas hipotéticas1 de placa estão representadas a seguir.

• Fator de Potência a plena carga: 0,87;

• Rendimento a plena carga: 93,5%;

• Rotação nominal a plena carga: 1780rpm;

• Relação entre corrente de partida e nominal: 8;

• Número de Pólos: 4;

• Momento de inércia do motor e carga: 1kg.m2 para o motor de 300cv e 4kg.m2 para o

motor de 800cv;

• Frequência nominal: 60Hz;

• Perdas rotacionais: 3%;

• Porcentagem da velocidade inicial em relação à nominal: 0%;

• Porcentagem da carga que varia com o quadrado da velocidade: 100%;

• Potência nominal da carga: 300cv ou 800cv, conforme o motor.

5.1.6 LINHAS AÉREAS

Em função da representação completa de um alimentador de distribuição ser extrema-

mente complexa, dada sua extensão e diversos ramais, optou-se aqui por representar apenas o

tronco principal do alimentador, sendo esse seccionado em diversos trechos, de forma que pu-

dessem ser inseridos em cada trecho, os transformadores de distribuição. Em cada trecho foi

selecionado um tipo de cabo, tendo em vista a configuração tı́pica do tronco do alimentador.

Dentre os cabos utilizados, pode-se citar: CA 336MMC, CAA 1/0 AWG, CAA 2 AWG, CAA

4 AWG e XLPE 70.
1Esses modelos baseiam-se nos dados apresentados em Ferreira (2007), que foram adaptados para o presente

trabalho, sem perder sua relação com motores de indução reais.
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Para a representação desses cabos, foi utilizado o componente trifásico para linhas com

parâmetros distribuı́dos e constantes (Modelo de Clarke) (OLIVEIRA et al., 2000). Esse mo-

delo assume que os parâmetros elétricos são constantes, ou seja, não se alteram em função da

frequência. Esse método divide a linha em elementos de circuitos π infinitesimais2 colocados

em cascata, a partir dos parâmetros elétricos fornecidos pelo usuário, de sequência positiva e

também de sequência zero ou nula. Em seguida, calcula-se um modelo π equivalente (GRE-

ENWOOD, 1991) para ambas as sequências. Esse método é apropriado para simulação de

eventos transitórios e em casos de sistemas desequilibrados. Os parâmetros elétricos de entrada

para esse modelo são:

• Resistência de sequência positiva por quilômetro R/I+;

• Resistência de sequência zero por quilômetro R/I0;

• Indutância de sequência positiva por quilômetro ou sua admitância A+;

• Indutância de sequência zero por quilômetro ou sua admitância A0;

• Capacitância de sequência positiva por quilômetro ou sua susceptância B+;

• Capacitância de sequência zero por quilômetro ou sua susceptância B0;

• Comprimento da linha em quilômetros.

A Tabela 5 mostra os cabos em função dos seus parâmetros.

Tabela 5: Tabela de parâmetros de cabos.
Cabo R/I+ R/I0 A+ A0 B+ B0

(Ohm/km) (Ohm/km) (mH/km) (mH/km) (µF/km) (µF/km)
CAA 336 AWG 0,19 0,36 1,03 4,92 0,01 0,004

Cu 120mm2 0,69 0,87 1,37 5,25 0,01 0,004
Cu 35mm2 1,05 1,22 1,38 5,27 0,01 0,004

5.1.7 TRANSFORMADORES DE DISTRIBUIÇÃO E CARGAS

O modelo dos transformadores de distribuição são baseados no modelo representado

no esquema unifilar da Figura 58. No entanto, para os transformadores de distribuição foram

incluı́das as capacitâncias primárias e secundárias para o terra, bem como as capacitâncias entre
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Tabela 6: Tabela dos transformadores de distribuição.
Dados - Transformador 45 kVA 75 kVA 112,5 kVA

Tensão nominal do 13,8 kV 13,8 kV 13,8 kV
enrolamento primário

Tensão nominal do 220/127 V 220/127 V 220/127 V
enrolamento secundário

Resistência do 98,5 51,8 31,3
enrolamento primário (Ohms)

Resistência do 0,0091 0,0048 0,0029
enrolamento secundário (Ohms)

Indutância de dispersão 179,7 107,8 71,9
enrolamento primário (mH)

Indutância de dispersão 0,0998 0,06 0,04
enrolamento secundário (mH)

Resistência de 920900 614000 460500
magnetização (Ohms)

Ligação do Delta Delta Delta
Transformador Estrela Estrela Estrela

Capacitância Primário 0,0003 0,0005 0,0007
e Secundário [µ F]

Capacitância Primário 0,0001 0,0001 0,0002
e Terra [µ F]

Capacitância Secundário 0,0003 0,0003 0,0004
e Terra [µ F]

primário e secundário, conforme mostra Borghetti et al. (2009). A Tabela 6 resume os dados

para os três modelos de transformador utilizados.

As cargas foram dispostas em modelos equivalentes distribuı́dos ao longo dos se-

cundários dos transformadores de distribuição, com ligação em estrela. Essas cargas são com-

postas por elementos resistivos, indutivos e capacitivos, de forma que seus valores são ajustados

de acordo com as potências ativa e reativa provenientes da curva de carga média do alimentador,

que nesse caso corresponde a 3600kW e 600kVAR (valor médio de carga de um alimentador).

Para os demais alimentadores, optou-se por incluir uma carga equivalente em delta, também

correspondente a carga médias desses alimentadores: 4000kW/500kVAR, 4000kW/600kVAR e

2800kW/200kVAR.
2Modelo normalmente utilizado para representar o circuito equivalente por unidade de comprimento de uma

linha de transmissão (GREENWOOD, 1991).
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5.1.8 EVENTOS GERADOS PARA OS MÉTODOS DE SEGMENTAÇÃO

Com o intuito de se avaliar os métodos de segmentação, optou-se por desenvolver um

conjunto de simulações para diferentes eventos isolados, sequenciais e até mesmo simultâneos.

É importante que os métodos possam ser testados e validados inicialmente em um ambiente

de simulação, pois nesse ambiente pode-se controlar o tipo de evento a ser simulado e suas

caracterı́sticas, o número de eventos por oscilografia e os instantes de ocorrência. Uma vez

validados os métodos em um ambiente de simulação, pode-se estender a metodologia para

os eventos registrados pelo sistema de monitoramento, tendo conhecimento prévio sobre os

principais fatores de influência no desempenho de detecção.

Para geração dos eventos descritos a seguir, tanto para segmentação quanto para a

classificação, foram inseridos elementos no modelo ATP que permitissem a simulação dos mes-

mos. No caso dos curtos-circuitos ao longo do alimentador, foi inserida uma chave na metade

do comprimento total do alimentador, com resistências ligadas em série, permitindo a simulação

de uma falta entre fases ou entre fases e o terra. Para os eventos de abertura e fechamento, uma

chave foi inserida no mesmo ponto, permitindo as manobras no alimentador. Adicionalmente,

é importante salientar que todos os eventos descritos foram gerados de forma automática, va-

riando os parâmetros de interesse, para gerar um conjunto de simulações a partir de um único

arquivo base no ATP. Para tanto, foi utilizada a proposta apresentada por Su et al. (2008).

Para o primeiro conjunto de simulações, foram utilizados os seguintes eventos: curto-

circuito monofásico, curto-circuito bifásico para o terra, curto-circuito bifásico, curto-circuito

trifásico, chaveamento de banco de capacitores, partida de motores de grande potência, abertura

de alimentador e religamento de alimentador. Para cada evento foram variados os instantes

de ocorrência, resistência de falta, local de medição, número de eventos por oscilografia e o

intervalo entre a ocorrência de cada evento, no caso dos eventos subsequentes.

Com relação ao instante de ocorrência, foram selecionados dois pontos distintos na

forma de onda para todos os eventos, sendo o primeiro na passagem por zero do sinal de tensão

e o segundo no valor máximo positivo do sinal. Já para a resistência de falta, também foram

selecionados dois valores: 5 ohms e 300 ohms. Para o local de medição optou-se pelo registro

feito na barra de saı́da da subestação e um ponto exatamente na metade do comprimento do

alimentador (depois da chave de manobra). Já quanto ao número de eventos por oscilografia

foi adotada uma sequência normalmente verificada na prática. Por exemplo, no caso de um

curto-circuito, esse pode ser seguido de uma abertura e um religamento do alimentador. Desse

modo, a seguinte sequência foi adotada:
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• Curtos-circuitos monofásicos podem ser: isolados, seguidos de uma abertura, seguidos

de uma abertura e religamento, seguidos de curto-circuito bifásico para o terra e seguidos

de curto-circuito trifásico para o terra;

• Curtos-circuitos bifásicos para terra podem ser: isolados, seguidos de uma abertura, se-

guidos de uma abertura e religamento e seguidos de curto-circuito trifásico para o terra;

• Curtos-circuitos bifásicos podem ser: isolados, seguidos de uma abertura e seguidos de

uma segunda abertura;

• Chaveamentos de bancos de capacitor podem ser: isolados, seguidos de um curto-circuito

monofásico, seguidos de curto-circuito bifásico para o terra e seguidos de curto-circuito

trifásico para o terra.

Os intervalos de ocorrência entre eventos foram selecionados como 1/4 de ciclo e 1,5

ciclo, de modo a permitir avaliar a segmentação para eventos subsequentes muito próximos

ou mesmo bastante separados temporalmente. Utilizando todas essas caracterı́sticas, foram

geradas 170 formas de onda trifásicas para análise. Para os métodos de detecção, optou-se por

analisar apenas uma das fases, já que esse método deve ser aplicado individualmente nas três

formas de onda do sistema trifásico. Para geração do padrão-ouro, optou-se por caracterizar os

transitórios entre os estados quase-estacionários de cada oscilografia de forma visual, seguindo

a metodologia apresentada inicialmente neste trabalho.

5.1.9 EVENTOS GERADOS PARA CLASSIFICAÇÃO E IDENTIFICAÇÃO DE NOVAS
CLASSES

Para se avaliar o desempenho da classificação e detecção de novidades, uma metodolo-

gia bastante similar foi adotada. Inicialmente foram definidas as classes que seriam abordadas

para o problema. Para tanto, optou-se por trabalhar com eventos que ocorrem no próprio ali-

mentador sob análise, além de eventos que ocorrem à montante da subestação. No total, são 29

classes listadas a seguir:

• Curto-circuito monofásico nas fases A, B e C;

• Curto-circuito bifásico para terra nas fases A/B, B/C e C/A;

• Curto-circuito bifásico nas fases nas fases A/B, B/C e C/A;

• Curto-circuito trifásico para terra;
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• Curto-circuito trifásico;

• Abertura monofásica nas fases A, B e C;

• Abertura bifásica nas fases A/B, B/C e C/A;

• Abertura trifásica;

• Fechamento monofásico nas fases A, B e C;

• Fechamento bifásico nas fases A/B, B/C e C/A;

• Fechamento trifásico;

• Fechamento de banco de capacitor;

• Curto-circuito monofásico à montante da subestação;

• Curto-circuito bifásico para o terra à montante da subestação;

• Partida de um motor de elevada potência.

Para os eventos gerados de forma isolada na oscilografia (individualmente), foram va-

riados os instantes de ocorrência, resistência de falta e o local de medição. Com relação ao

instante de ocorrência foram selecionados, inicialmente, três pontos distintos na forma de onda

para todos os eventos, sendo o primeiro na passagem por zero do sinal de tensão (referência

na fase do evento), o segundo no valor máximo positivo do sinal e o terceiro um ponto inter-

mediário entre os dois primeiros (ângulo de fase π/4). Além desses valores, também foram

considerados os instantes π/16, π/8, 3π/16, 5π/16, 3π/8 e 7π/16. Para os eventos de ma-

nobra (abertura e fechamento) foram incluı́dos outros quatro instantes de ocorrência do evento

nos ângulos de fase 3π/4, 3π/2, 9π/8 e 7π/4.

Já para a resistência de falta, foram selecionados os valores: 0,5Ω, 1Ω, 2Ω, 5Ω, 12Ω,

22Ω, 80Ω, 150Ω e 300Ω. Para o local de medição optou-se pelo registro feito na barra de saı́da

da subestação e um ponto exatamente na metade do comprimento do alimentador (depois da

chave de manobra). Com todos esses parâmetros variados, obteve-se um total de 18 eventos por

classe para os curtos-circuitos e 10 eventos por classe para manobras. Do total de 621 eventos,

414 foram utilizados para treinamento dos modelos e o restante para a fase de testes.

Além disso, também foram incluı́dos eventos simultâneos e subsequentes com inter-

valo de 1/4 de ciclo entre a ocorrência de cada evento. Para geração dos eventos subsequentes,

as seguintes sequências foram adotadas:
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• Fechamento (monofásico ou bifásico) seguido de fechamento (bifásico ou trifásico);

• Curto-circuito (monofásico, bifásico ou trifásico) seguido de abertura (monofásica, bifá-

sica ou trifásica);

• Abertura (monofásica ou bifásica) seguida de abertura (bifásica ou trifásica);

• Curto-circuito (monofásico ou bifásico) seguido de curto-circuito (bifásico ou trifásico);

• Chaveamento em banco de capacitor seguido de curto-circuito (monofásico, bifásico ou

trifásico).

Já para os eventos simultâneos, adotaram-se as seguintes ocorrências:

• Chaveamento de banco de capacitor simultâneo a um curto-circuito (monofásico, bifásico

ou trifásico);

• Religamento (monofásico, bifásico ou trifásico) simultâneo a um curto-circuito (mo-

nofásico, bifásico ou trifásico).

Os parâmetros variados foram os mesmos adotados para os eventos isolados. No en-

tanto, as resistências de falta escolhidas foram 0,1Ω, 10Ω e 200Ω. No total, foram obtidos 128

eventos subsequentes e 60 simultâneos.

É importante ressaltar que os eventos subsequentes e simultâneos aqui apresentados

irão configurar apenas classes definidas como novidades. Ou seja, não será adotada nenhuma

metodologia de classificação multirrótulo para esses eventos, uma vez que eventos subsequentes

inferiores a um ciclo também poderiam ser classificados como simultâneos no contexto deste

trabalho, já que a extração de caracterı́sticas opera em um ciclo após a ocorrência do evento.

5.2 SISTEMA DE MONITORAMENTO (DADOS REAIS)

O sistema de monitoramento utilizado neste trabalho é resultado de um projeto de Pes-

quisa e Desenvolvimento proposto pela Copel Distribuição e executado pelos Institutos Lactec,

intitulado Instalação Piloto para Avaliação dos Nı́veis de Sobretensão Atmosférica no Sistema

da COPEL Distribuição. Os registros armazenados forneceram a possibilidade de teste dos

métodos de detecção e classificação de eventos. Esse sistema permite o registro simultâneo de

transitórios decorrentes de sobretensões atmosféricas e demais eventos, em todas as fases da

rede de média tensão e em todas as fases e no neutro da rede secundária.
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Por ser voltado para registro de eventos de diferentes naturezas, os oscilógrafos digitais

possuem velocidade e resolução adequadas para o registro simultâneo de pelo menos sete sinais

de sobretensão na rede de distribuição, com capacidade de memória suficiente para o registro

completo desses eventos, assim como para o armazenamento de eventos sucessivos por um

perı́odo de pelo menos 30 dias. Além disso, permitem a transferência dos registros armazenados

para um microcomputador ou permitem a análise dos dados coletados remotamente através de

uma rede de computadores. Para tanto, foram utilizados oscilógrafos digitais da Yokogawa,

modelo SL-1000, com 16 canais de entrada, taxa de amostragem de até 100 MS/s por canal e

banda de medição de 100 MHz.

Estimando-se sobretensões atmosféricas da ordem de até 200 kV na rede de média

tensão e de até 30 kV na rede da baixa tensão, foi necessária a aquisição e a construção de

divisores de tensão capacitivos especiais, para operação contı́nua em redes de distribuição ener-

gizada de classe 15 kV ou 36,2 kV, com banda de passagem plana de frequência industrial até

aproximadamente 5 MHz. Para tanto, foram utilizados dois tipos de sistemas de monitoramento

similares, a saber:

• Divisor capacitivo da Ross Engineering, com tensão máxima de 200 kV (dois sistemas

trifásicos);

• Divisor capacitivo com unidade primária da Maxwell e unidade secundária fabricada pelo

LACTEC, com tensão máxima de 350 kV (2 sistemas trifásicos).

Analogamente, para a rede secundária, foram utilizados:

• Divisor capacitivo da Ross Engineering, com tensão máxima de 60 kV (um sistema

trifásico);

• Ponta de prova de alta tensão da Tektronix, com tensão máxima de 40 kV (três sistemas

trifásicos).

Visando garantir a operação dos sistemas de monitoramento, foi prevista a instalação

de no-break, com autonomia de pelo menos uma hora. Além disso, foi prevista a instalação

de modem GPRS (do inglês, General Packet Radio Service), com antena externa, para possi-

bilitar o acesso remoto aos registros de eventos armazenados. Em complemento, foi prevista a

utilização de transformador isolador, com blindagem eletrostática, para proteger o circuito de

alimentação dos equipamentos empregados contra surtos conduzidos, garantindo isolamento de

20 kV. A Figura 59 mostra detalhe do sistema de monitoramento desenvolvido.
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Figura 59: Detalhe do sistema de monitoramento.

Os divisores de tensão construı́dos pelo LACTEC foram calibrados até o nı́vel máximo

de 350 kV. Além disso, verificou-se sua linearidade, nas duas polaridades, com desempenho sa-

tisfatório. O valor médio da banda de passagem (3dB) dos divisores de tensão construı́dos

pelo LACTEC é 1,65 MHz. Mesmo que a banda de passagem dos divisores de tensão cons-

truı́dos pelo LACTEC seja inferior aos 5 MHz originalmente propostos, tais dispositivos ainda

são perfeitamente aceitáveis para a medição e o registro de eventos com elevado conteúdo de

frequência, como os surtos provenientes de descargas atmosféricas na rede de distribuição. O

mesmo procedimento foi aplicado aos outros divisores de tensão, para validar os sistemas pro-

postos para o monitoramento de sobretensões devido a descargas atmosféricas.

Para instalação dos quatro sistemas de monitoramento, foram selecionados quatro di-

ferentes alimentadores, sendo dois em São Mateus do Sul/PR e outros dois em Apucarana/PR.

A escolha desses locais está associada à principal finalidade deste projeto, relacionada ao moni-

toramento do efeito das descargas atmosféricas em redes de distribuição. Nesse sentido, esses

locais apresentavam uma série de vantagens, uma vez que possuem ı́ndice ceráunico3 elevado,

sendo 5,82 raios/km2/ano em São Mateus do Sul e 5,17 raios/km2/ano em Apucarana.

Depois de efetuado um perı́odo de monitoramento de aproximadamente um ano, os

registros foram preparados para as análises aqui propostas. Para obter o padrão-ouro dos ins-

tantes de transição entre eventos e a classificação correspondente, todos os sinais registrados

pelos quatro sistemas de monitoramento foram segmentados em até cinco regiões principais,

que correspondem às variações mais significativas observadas nas formas de onda, guardando

as informações de localização e duração de cada transitório (formação do padrão-ouro). Para

cada segmento, fez-se sua caracterização em termos do evento causador.

Para essa classificação, foram obtidas informações das descargas atmosféricas na base

3Este ı́ndice indica o número de descargas atmosféricas em uma determinada região por ano (UMAN, 2001).
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de dados da Rede Integrada Nacional de Detecção de Descargas Atmosféricas (RINDAT) e do

Sistema de Ocorrências da Copel Distribuição, além de simular digitalmente os principais tre-

chos de cada alimentador no aplicativo ATPDraw e realizar a análise do conteúdo de frequência

presente nos sinais. Com essa abordagem, foi possı́vel separar os eventos nas seguintes classes

principais: descarga atmosférica, curto-circuito monofásico e religamento trifásico.

Vale ressaltar que os eventos podem ocorrer de forma sequencial, individual e até

mesmo simultânea. Uma vez ocorrido o evento, este pode ser seguido de um retorno à norma-

lidade. Por exemplo, um curto-circuito pode durar alguns ciclos e ser extinto pela atuação do

sistema de proteção. Adicionalmente, foram observados eventos que apresentam caracterı́stica

bastante complexa na análise da forma de onda, fazendo com que os dados utilizados para sua

classificação ainda não sejam suficientes para uma caracterização criteriosa.

Uma vez estabelecidos os critérios para classificação dos eventos registrados pelos sis-

temas de monitoramento, foi determinada a quantidade de registros para cada classe, através

da análise da causa predominante de ocorrência de cada evento, conforme mostrado na Ta-

bela 7. Nesta tabela, demais eventos correspondem aos eventos de retorno à normalidade,

curtos-circuitos bifásicos, eventos simultâneos ou subsequentes com intervalo inferior a um ci-

clo e eventos que não possuem uma classificação precisa, conforme mencionado anteriormente,

caracterizando a classe das novidades utilizada na fase de teste dos classificadores.

Tabela 7: Eventos registrados pelo sistema de monitoramento.
Classe Apucarana-1 Apucarana-2 São Mateus-1 São Mateus-2

Descarga Atmosférica 45 1 24 15
Curto-Circuito Monofásico 18 0 2 6

Religamento Trifásico 1 0 8 3
Demais Eventos 18 1 5 2

Total 82 2 39 26

Dos 149 eventos registrados, com variações significativas nas formas de onda, observa-

se que 57% deles estão relacionados a descargas atmosféricas, 17% a eventos de curto-circuito,

8% a religamentos trifásicos e 18% a outros eventos. Assim, durante o perı́odo em que os

quatro sistemas de monitoramento foram avaliados na rede de distribuição, observou-se predo-

minância de sobretensões de origem atmosférica, mesmo quando se considera cada sistema de

monitoramento individualmente.
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5.3 SEGMENTAÇÃO DE EVENTOS

A metodologia adotada para realizar a segmentação dos sinais está associada direta-

mente com o método escolhido. No caso dos métodos de estimação espectral, modelos autor-

regressivos e modelos baseados em filtro de Kalman, o processo de detecção é bastante similar,

podendo ser detalhados de forma conjunta. Já os métodos baseados em Representação de Da-

dos com Vetores Suporte e Operador de Energia de Teager possuem caracterı́sticas particulares,

que devem ser tratadas isoladamente.

5.3.1 MODELOS DE ESTIMAÇÃO ESPECTRAL

Para esses modelos, inicia-se definindo os parâmetros a serem utilizados na modela-

gem, como a frequência de amostragem e a ordem do modelo a ser estimado, visando realizar

a estimação em todo o sinal. A frequência de amostragem utilizada, tanto para os eventos si-

mulados quanto para os eventos monitorados, foi de 983.040 Hz, o que corresponde a 16.384

amostras/ciclo. No caso particular dos eventos monitorados, foram realizados testes com di-

ferentes valores de frequência de amostragem, pois como será detalhado no próximo capı́tulo,

valores elevados de frequência de amostragem elevam de forma significativa o tempo de pro-

cessamento dedicado à segmentação e apresentam resultados inferiores no processo como um

todo.

Com relação à ordem do modelo estimado, foram consideradas inicialmente as reco-

mendações propostas por Bollen e Gu (2006). Naquele trabalho, os modelos são calculados

utilizando os vinte e cinco primeiros harmônicos do sinal. No entanto, observou-se que para

alguns eventos, esse valor leva ao surgimento de resı́duos mais proeminentes não associados

a transitórios, já que o conteúdo harmônico verificado em grande parte dos registros possui

uma caracterı́stica fortemente não-estacionária, dificultando o processo de segmentação para os

transitórios de interesse. Sendo assim, optou-se por estimar os modelos utilizando apenas os

vinte primeiros harmônicos para os modelos com FK e os dez primeiros harmônicos para os

modelos AR. Os detalhes dessa escolha serão apresentados no Capı́tulo 6.

A visão geral do processo de detecção baseado em FK e modelos AR está resumido no

fluxograma da Figura 60.

Depois de percorrido todo o sinal, é possı́vel, através dos processos de limiarização e

suavização, obter uma segmentação automática da forma de onda. Com relação à suavização,

existem alguns aspectos que devem ser detalhados. Conforme foi observado na Figura 25, exis-

tem algumas amostras que possuem resı́duo inferior ao limiar, porém estão localizadas entre
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Figura 60: Metodologia de segmentação com base na estimação espectral.

amostras cujo resı́duo é superior ao limiar. Isso implica que, apesar do sinal estimado estar

bastante próximo ao sinal original para essas amostras, é necessário classificá-las como perten-

centes ao transitório que se deseja segmentar, pois as suas vizinhanças anteriores e posteriores

indicam que o transitório ainda está ocorrendo.

Sendo assim, o processo de suavização consiste em verificar se para uma dada amostra,

cujo limiar é inferior ao calculado, existe algum vizinho posterior cujo resı́duo supera o limiar.

Essa busca é feita para as amostras posteriores em até 1/8 de ciclo. Esse processo pode ser

entendido como a eliminação da histerese existente quando se efetua a comparação do limiar

com o resı́duo calculado para cada amostra, conforme recomendam Ukil e Zivanovic (2006a).

5.3.2 MODELOS BASEADOS NO OPERADOR DE ENERGIA DE TEAGER

A metodologia empregada para os modelos baseados no Operador de Energia de Te-

ager é similar à metodologia utilizada na Subseção 5.3.1. A diferença nesse caso é que não é
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necessário especificar a ordem do modelo, pois o método é aplicado amostra a amostra, para

todo o sinal, sendo utilizado para cada passo do algoritmo apenas as amostras imediatamente

anterior e posterior. Além disso, a determinação do limiar é feita conforme apresentado na

Seção 4.3.1. Os demais estágios (segmentação e suavização) seguem a mesma ideia dos mode-

los de estimação espectral. Um resumo desse método está apresentado na Figura 61.

Figura 61: Metodologia de segmentação com o Operador de Energia de Teager.

5.3.3 MODELOS BASEADOS APENAS NA TRANSFORMADA WAVELET

Para realizar a segmentação através da TWD, optou-se por seguir a metodologia pro-

posta em Silva et al. (2006) e Ukil e Zivanovic (2008). Essa metodologia consiste em calcular

a TWD em um nı́vel de decomposição e, a partir dos coeficientes do sinal detalhe no domı́nio

wavelet, realizar a limiarização e a suavização utilizando a proposta do limiar universal (DO-

NOHO; JOHNSTONE, 1994). A Figura 62 mostra um resumo dessa metodologia.

Com relação aos parâmetros necessários para esse modelo, tais como frequência de

amostragem do sinal e a wavelet-mãe, optou-se por utilizar os mesmos valores selecionados

para o modelo TWD+RDVS, apresentados na próxima seção.
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Figura 62: Metodologia de segmentação com base na TWD.

5.3.4 MODELOS BASEADOS EM TWD+RDVS

No caso dos modelos baseados em Representação de Dados com Vetores Suporte e

TWD, além da frequência de amostragem, as janelas de análise (subsequentes) e o desloca-

mento entre as janelas, é necessário definir os parâmetros associados ao próprio modelo de

representação4 (σ e C), o número de nı́veis da TWD que será aplicado e a wavelet-mãe a ser

utilizada na decomposição do sinal. Maiores detalhes desse método podem ser encontrados nas

subseções 4.8.5, 4.8.6 e 4.8.7.

A wavelet-mãe selecionada foi a Daubechies-20, pois conforme demonstra Delmont

(2007), as caracterı́sticas dessa função são as mais adequadas para os problemas de detecção.

Já o número de nı́veis selecionados na decomposição está intimamente ligado à janela de

análise. Caso a janela selecionada para a análise fosse de um ciclo para os modelos baseados em

Representação de Dados com Vetores Suporte, não seria possı́vel verificar diferentes transições

em um intervalo menor que dois ciclos, já que para realizar essa representação são necessárias

duas janelas subsequentes e qualquer transição existente nesse intervalo seria considerada como

um único evento, pois a distância entre as hiperesferas no espaço de alta dimensionalidade seria

proporcional aos transientes ora contidos no primeiro ciclo, ora contidos no segundo ciclo da

janela. Por outro lado, janelas muito pequenas permitem utilizar apenas os primeiros ciclos

4Serão apresentados também os resultados para a segmentação, realizando uma escolha automática desses
parâmetros, conforme discutido na introdução teórica deste trabalho.
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da decomposição dentro desse critério, o que pode comprometer a detecção dos eventos de

diferentes conteúdos de frequências transitórias.

Utilizando esse critério, procurou-se selecionar a menor janela de representação que

pudesse conter informações suficientes para a detecção dos eventos, de forma que pudessem ser

verificados diferentes eventos em um mesmo ciclo de 60 Hz. Desse modo, obteve-se que janelas

de 1/8 de ciclo, para as duas janelas de observação, permitiriam a detecção de diferentes eventos

com resolução de 1/4 de ciclo, resultando em uma decomposição em 10 nı́veis para sinais com

frequência de amostragem de 983.040 Hz, no caso dos dados simulados. Desse modo, o vetor

a ser representado nesse método possui 10 atributos e comprimento de 2048 amostras.

Observou-se que nessa representação para os dados reais, o tempo computacional gasto

para realizar toda a segmentação da oscilografia era excessivo (essa questão será retomada no

próximo capı́tulo), dada a grande quantidade de amostras a serem mapeadas e utilizadas na

definição da hiperesfera, além de apresentar resultados inferiores para frequências de amostra-

gem mais baixas. Sendo assim, optou-se por realizar testes reduzindo a frequência de amostra-

gem para 7.680 Hz, conforme será exposto no Capı́tulo 6.

A escolha dos parâmetros (σ e C) também será discutida no próximo capı́tulo. Depois

de definidos os parâmetros, são calculadas as distâncias para realização da segmentação, con-

forme mostra a Figura 63. Vale ressaltar que o processo de limiarização automática é feito de

forma similar ao OET e a suavização para o modelo baseado na RDVS não é necessário, uma

vez que a própria saı́da do modelo já é suavizada.

5.3.5 ANÁLISE ESTATÍSTICA PARA SEGMENTAÇÃO DE EVENTOS

Uma vez definidos os parâmetros e o processo de segmentação para cada modelo, é

feita a análise ROC dos resultados, tendo por base o padrão-ouro estabelecido para cada evento.

Para tanto, efetua-se inicialmente a análise do mapeamento resultante do modelo (resı́duos ou

distâncias), de forma a estabelecer o comportamento da estimação, independentemente do pro-

cesso de limiarização e segmentação automática. Nesse sentido, é possı́vel observar o compor-

tamento do mapeamento calculado para diferentes valores de limiares, avaliando a qualidade

da resposta da própria estimação de cada modelo, gerando diferentes pontos na curva ROC, de

acordo com cada limiar. A Figura 64 mostra um resumo desse processo.

Cada ponto nessa figura está associado a um dado limiar para a segmentação. Com

isso, é possı́vel verificar o comportamento do mapeamento resultante de cada método para

diferentes limiares de segmentação. Nesses diferentes limiares, poderão ser observados pontos
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Figura 63: Metodologia de segmentação com base em RDVS.

na curva ROC com alta taxa de verdadeiros positivos e baixa taxa de falsos positivos.

Isso indica que podem existir limiares que fornecem uma segmentação mais próxima

do padrão-ouro estabelecido. Essa análise é importante para um processo completamente au-

tomático, pois se espera que o limiar determinado automaticamente se aproxime do desempe-

nho obtido para os limiares do lado superior esquerdo da curva ROC em questão, uma vez que

a resposta gerada pela segmentação com base no limiar automaticamente calculado representa

apenas um ponto na curva ROC representada.

Uma possı́vel forma de avaliar o desempenho de uma segmentação baseada no cálculo

automático do limiar, é utilizar o acerto de classificação discutido na Subseção 4.9.2. O pro-

blema de segmentação pode ser visto como um problema de classificação binária, na qual cada

instante de tempo pode ser classificado como pertencente ao estado transitório ou estado quase-
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Figura 64: Detalhe da análise ROC para diferentes limiares.

estacionário do sinal. Utilizando essa ideia, é possı́vel construir a matriz de confusão do pro-

cesso de segmentação, calculando o acerto por classe e o acerto médio global, dado pela média

de desempenho de cada classe. Com isso, é possı́vel saber o acerto médio do processo de

segmentação.

Uma terceira possibilidade é apresentar o erro médio dos instantes de tempo classifica-

dos como transitórios. Ou seja, é possı́vel identificar qual o erro de detecção do instante inicial

e final de um dado transitório, assinalando a diferença temporal existente entre a segmentação

proposta e os instantes transitórios do padrão-ouro (considerados verdadeiros). Vale ressaltar

que esse erro pode ser em função de uma detecção antecipada ou posterior aos instantes de

referência do padrão-ouro.

5.4 CLASSIFICAÇÃO DE EVENTOS E DETECÇÃO DE NOVIDADES

Para classificação de eventos e detecção de novidades foram avaliadas as abordagens

apresentadas anteriormente, utilizando classificadores uma-classe e multiclasse, tanto para os

dados reais quanto para os dados simulados. Foram adotados os dois cenários definidos no inı́cio

do trabalho: DNG-CMC e DNI-CBS. A seguir, serão detalhadas as metodologias aplicadas para

o estágio de treinamento e de teste (avaliação) de cada modelo para as bases de dados reais e

simulados.
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5.4.1 DADOS SIMULADOS

A metodologia aplicada para o treinamento dos modelos de classificação e detecção de

novidades, no caso dos dados simulados, está resumida na Figura 65.

Figura 65: Metodologia de treinamento dos modelos aplicada aos dados simulados.

Inicialmente, os dados das 29 classes de eventos gerados por simulação são embara-

lhados de forma que possam ser definidas as classes conhecidas a priori e as classes que serão

caracterizadas como novidades. Nesse processo, são escolhidas de forma aleatória a quantidade

e quais classes formarão a base do aprendizado supervisionado da metodologia, sendo que o

número mı́nimo de classes conhecidas para este trabalho foi definido como três5.

Na realidade, do grupo de classes conhecidas a priori são extraı́dos dois conjuntos,

sendo que o primeiro deles, denominado conjunto de treinamento, é o conjunto efetivamente

5Com esse número mı́nimo de classes, é possı́vel obter uma boa avaliação do processo de classificação multi-
classe realizado, sendo esse o principal motivo dessa escolha.
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utilizado para estimação dos modelos, utilizando como base os 414 eventos gerados para essa fi-

nalidade via simulação. O outro conjunto, denominado conjunto de teste, é utilizado no estágio

de avaliação desses modelos, tanto para detecção de novidades quanto para a classificação mul-

ticlasse, utilizando os demais 207 eventos restantes. É importante ressaltar que as classes defi-

nidas para o conjunto de treinamento devem ser as mesmas para o conjunto de teste, durante o

processo de embaralhamento de classes.

O terceiro grupo de classes consiste nas classes não conhecidas a priori, ou seja, as

novidades. Esse conjunto é formado a partir das classes não selecionadas para o aprendizado

supervisionado, além do próprio conjunto de eventos subsequentes e simultâneos gerados con-

forme descrito anteriormente.

Depois de definidos os conjuntos, todos os eventos selecionados passam por um estágio

de pré-processamento. Nesse estágio, cada forma de onda de cada fase é decomposta utilizando

a TWD ou a TWPD e, em seguida, são extraı́das as treze caracterı́sticas do ciclo em que ocorre

o evento no caso dos eventos isolados e simultâneos, ou do primeiro evento no caso dos eventos

subsequentes. Uma vez realizados esses cálculos, as matrizes correspondentes ao conjunto de

teste e novidade são armazenados para serem utilizados no estágio de avaliação dos métodos.

Já o conjunto de dados de treinamento é utilizado para construção de todos os modelos

a serem avaliados, tais como: um modelo uma-classe agrupando todas as classes conhecidas,

um modelo uma-classe para cada uma dessas classes e o próprio classificador multiclasse que

irá operar sobre os eventos conhecidos, visando à definição especı́fica das classes. Depois de

estimados todos os modelos, estes são armazenados para o estágio de avaliação da metodologia,

a qual contempla as abordagens DNG-CMC e DNI-CBS.

Convém ressaltar que foram avaliados os seguintes classificadores uma-classe: K-

Vizinhos-Mais-Próximos, X-Médias e a Representação de Dados Utilizando Vetores Suporte.

No caso do classificador multiclasse convencional foi utilizado o método baseado em Máquinas

de Vetor Suporte, anteriormente descrito. É importante ressaltar que o método MVS é normal-

mente aplicado para problemas de duas classes. Para aplicação em um cenário multiclasse foi

utilizada uma codificação um-contra-um no treinamento dos modelos (SCHÖLKOPF; SMOLA,

2001). Nessa codificação, é levantado um modelo para cada par das N classes do problema. Esse

processo é repetido para todas as combinações entre pares de classes, resultando em N(N−1)/2

modelos, responsáveis por identificar cada classe. Na fase de avaliação, o padrão é avaliado em

todos os N(N − 1)/2 modelos, sendo definido pela classe com maior número de atribuições

(votos) no fim do processo.

Depois de estimados e armazenados os modelos e as matrizes de teste, pode-se efetuar
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a avaliação global do método proposto. Essa avaliação considera as duas diferentes abordagens

de classificação utilizadas: DNG-CMC e DNI-CBS, conforme resumido na Figura 66. Para

cada uma dessas abordagens, utiliza-se a composição da matriz de teste (multiclasse) e a matriz

com os eventos caracterizados como novidades. Essa matriz final é denominada de matriz

global de teste. Nela, estão todas as caracterı́sticas extraı́das no pré-processamento, além da

própria classe K associada com cada um dos padrões (rótulo). A classe novidade é rotulada

com o ı́ndice K +1.

Figura 66: Metodologia de teste dos modelos aplicada aos dados simulados.

Com relação à abordagem DNG-CMC, o processo de detecção de novidades e classifi-

cação multiclasse são feitos de forma independente. Inicialmente, é verificado se um dado

padrão pertence ou não ao conjunto de classes previamente conhecidas através da detecção de

novidades realizada pelo classificador uma-classe (parametrizado através do agrupamento de

todas as classes). Em seguida, caso o padrão seja definido como conhecido, aplica-se uma

classificação multiclasse para verificar a qual classe esse padrão está associado. Nessa abor-

dagem, a classificação é segmentada em dois estágios: detecção de novidades e classificação

multiclasse.

A segunda abordagem adotada para classificação é DNI-CBS. Nesse cenário, aplica-

se um classificador uma-classe para cada uma das classes conhecidas e, com isso, é possı́vel

realizar toda a classificação de forma acoplada, ou seja, detecção de novidades e classificação

multiclasse de forma conjunta. Inicialmente, é verificado se um dado padrão pertence a um dos

modelos uma-classe. Caso esse padrão pertença a apenas um dos modelos definidos, é atribuı́do

ao padrão, a classe correspondente ao modelo definido; caso contrário, o padrão é definido como

novidade. Uma terceira possibilidade contempla o caso do padrão estar associado a mais de um
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modelo. Nesse cenário, a classificação multiclasse é feita com base na medida de similaridade

entre os modelos candidatos e o padrão sob análise, atribuindo ao padrão, o modelo com maior

similaridade.

Com relação às estatı́sticas calculadas, foram selecionados três ı́ndices de acerto de

classificação para avaliar o desempenho de cada um dos estágios do processo (detecção de

novidades e classificação multiclasse) e o desempenho global. O primeiro deles diz respeito

ao desempenho médio de cada uma das classes no classificador multiclasse. Para tanto, foi

utilizado apenas o conjunto de dados de teste (multiclasse). Desse modo, foi possı́vel mensurar

o desempenho médio para cada classe sem considerar a influência das novidades. Para realizar

esse cálculo, foi calculada a média entre o acerto por classe dado pela Equação (104) na página

117, para todas as K classes definidas como conhecidas a priori, considerando que a classe

K +1 não está definida nessa modelagem.

O segundo ı́ndice já considera a influência dos padrões caracterizados como novidades.

Essa estatı́stica também considera o acerto médio entre classes, porém são consideradas apenas

as classes normal e novidade. Ou seja, não é considerada a classe associada a um dado padrão,

no contexto de classificação multiclasse, e sim, o desempenho médio entre as classes normal e

novidade, dadas pelas suas respectivas Equações (105) e (106):

Acertonormal =
Nnormal

Ntotal
, (105)

Acertonovidade =
Nnovidade

Ntotal
, (106)

sendo Nnormal o número de exemplos classificados como uma das classes conhecidas e Nnovidade

o número de exemplos classificados como novidade. O último ı́ndice considera o desempenho

global da abordagem apresentada. Para tanto, pode-se construir uma matriz de confusão com

as K classes conhecidas a priori, incluindo a classe novidade como a classe K+1 dessa matriz.

Com isso, pode-se calcular o desempenho médio para todas as classes, incluindo as novidades,

através do desempenho individual dado pela Equação (104). Esse desempenho reflete a capaci-

dade do método em identificar novidades, bem como em realizar a classificação multiclasse de

forma conjunta e, por isso, é denominado desempenho global.

5.4.2 PARÂMETROS AJUSTÁVEIS DOS DADOS SIMULADOS

Com o intuito de mapear todos os parâmetros ajustáveis desde o pré-processamento

até a construção dos modelos e verificar sua influência no desempenho global dos métodos,

optou-se por descrever aqui, os parâmetros envolvidos em todos os estágios do processo indivi-
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dualmente, como demonstrado a seguir. A influência será detalhada nos resultados apresentados

no Capı́tulo 6.

• Pré-Processamento:

Frequência de amostragem: foram utilizadas duas frequências de amostragem para os

dados simulados: 7.680 Hz e 15.360 Hz. Com esses valores é possı́vel cobrir toda a faixa

de frequência associada à análise automática dos eventos simulados (LAZZARETTI et

al., 2009).

Transformada wavelet: foram comparados os desempenhos da TWD e da TWPD para

o pré-processamento como um todo. Para os cálculos da TWD e da TWPD é necessário

definir o número de nı́veis da decomposição e a wavelet-mãe utilizada. No caso da wa-

velet-mãe optou-se por testar apenas dois bancos de filtros da famı́lia Daubechies (DAU-

BECHIES, 1992): db4 e db20. Esses filtros apresentaram os melhores desempenhos na

classificação de eventos apresentada em Lazzaretti et al. (2009). Com relação ao número

de nı́veis, optou-se por manter a frequência fundamental (60 Hz) no sinal aproximação

para a TWD. Com isso, são necessários seis nı́veis de decomposição para uma frequência

de amostragem de 7.680 Hz e sete nı́veis para 15.360 Hz. Já para a TWPD optou-se por

uma separação de 960 Hz em cada banda da decomposição – foram utilizados apenas os

nós-folha da árvore de decomposição da TWPD (MALLAT, 1999). Para tanto, são ne-

cessários três nı́veis de decomposição para uma frequência de amostragem de 7.680 Hz e

quatro nı́veis para 15.360 Hz.

Extração de caracterı́sticas: é realizada utilizando a relação de energia para os dife-

rentes nı́veis da TWD ou da TWPD, conforme apresenta a Seção 4.5.

• Classificadores uma-classe:

K-Vizinhos Mais Próximos: para esse modelo é necessário definir o número de

Vizinhos-Mais-Próximos adotado e a fração de eventos a serem utilizados no cálculo do

limiar. No caso de um classificador construı́do agrupando todas as classes, foram utiliza-

dos os valores [1;2;10;50] para o número de vizinhos mais próximos e para o cálculo do

limiar [0,01;0,1;0,2]. Já para um classificador uma-classe construı́do para cada classe,

foram utilizados os valores [1;2;3;5] para o número de vizinhos mais próximos e para o

cálculo do limiar [0,01;0,1;0,2]. Esses parâmetros foram determinados utilizando uma

validação cruzada repetida cinco vezes, com 20% dos padrões deixados de fora para teste,

escolhidos aleatoriamente em cada rodada.

X-Médias: para esse modelo é necessário definir a fração de eventos para o cálculo do
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limiar. No caso de um classificador construı́do agrupando todas as classes e para o clas-

sificador uma-classe construı́do para cada classe, foram utilizados os seguintes valores

[0,01;0,1;0,2]. Esses parâmetros foram determinados utilizando uma validação cruzada

repetida cinco vezes, com 20% dos padrões deixados de fora para teste, escolhidos alea-

toriamente em cada rodada.

Representação de Dados Utilizando Vetores Suporte: para esse método é necessário

definir o parâmetro do kernel σ adotado e a fração de eventos a serem utilizados no

cálculo do limiar. No caso de um classificador construı́do agrupando todas as classes, fo-

ram utilizados os valores [1;2;10;50] para σ e para o cálculo do limiar [0,01;0,1;0,2]. Já

para um classificador uma-classe construı́do para cada classe, foram utilizados os valores

[1;2;3;5] para σ e para o cálculo do limiar [0,01;0,1;0,2]. Esses parâmetros foram de-

terminados utilizando uma validação cruzada repetida cinco vezes, com 20% dos padrões

deixados de fora para teste, escolhidos aleatoriamente em cada rodada. Vale ressaltar que,

nesse caso, também foi avaliada a metodologia de seleção automática dos parâmetros.

• Classificador Multiclasse:

Máquinas de Vetor Suporte: no método escolhido não há necessidade de intervenção

no ajuste de parâmetros, uma vez que a minimização do funcional relacionado ao limite

superior do erro de generalização fornece estimativas para os parâmetros envolvidos na

construção do hiperplano ótimo de separação.

• Número de classes conhecidas a priori: a quantidade e quais classes conhecidas previ-

amente foram variadas aleatoriamente no intervalo [3,29], sendo esse processo repetido

100 vezes para se obter uma média (e desvio padrão) dos desempenhos calculados, vi-

sando estabelecer a comparação de forma independente das classes previamente selecio-

nadas.

5.4.3 DADOS REAIS

Para os dados reais, seguiu-se a mesma metodologia aplicada para os dados simulados.

A principal diferença é que no caso dos dados reais, não foram escolhidas aleatoriamente as

classes conhecidas a priori, uma vez que essas já estavam definidas, juntamente com os eventos

caracterizados como novidades. Com isso, não é necessária a etapa de escolha de classes,

fazendo com que a metodologia aplicada aos dados reais seja mais simples, como demonstra a

Figura 67.

Na fase de teste não são verificadas alterações em relação aos dados simulados. Nesse
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Figura 67: Metodologia de treinamento dos modelos aplicada aos dados reais.

caso, também são aplicadas as duas abordagens apresentadas e as mesmas estatı́sticas foram

obtidas para cada abordagem.

Uma observação importante é que, no caso dos dados reais, foi realizada uma inclusão

de dados para permitir um maior equilı́brio no número de eventos por classes. Utilizando apenas

os dados da Tabela 7 (página 135), observa-se que existe uma grande diferença entre o número

de exemplos para cada classe, conforme demonstra o resumo a seguir:

• Classe 1: Curto-Circuito Monofásico na Fase A (7 exemplos), Curto-Circuito Monofásico

na Fase B (2 exemplos) e Curto-Circuito Monofásico na Fase C (17 exemplos), totali-

zando 26 exemplos;

• Classe 2: Descarga Atmosférica Induzida com 85 exemplos. Do total, 41 eventos fo-

ram completamente descartados pois existe uma incerteza significativa na caracterização

desses eventos, por parte dos especialistas;

• Classe 3: Religamento Trifásico com 12 exemplos;

• Classe 4 (novidades): Demais classes, em um total de 26 exemplos. Eventos simultâneos

e subsequentes menores que um ciclo foram inicialmente retirados da análise, pois existe
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uma incerteza muito grande na classificação realizada por especialistas.

Nesse ponto pode-se observar que, caso fosse construı́do um classificador multiclasse

supervisionado utilizando a base de dados disponı́vel até o momento, não existiria um número

suficiente de exemplos para caracterizar cada classe.

Devido à grande diferença no número de exemplos por classe, optou-se por incluir

dados de curto-circuito e religamento trifásico simulados, de forma que essa diferença fosse

reduzida. A utilização desses dois eventos simulados em conjunto com a base de dados real

baseia-se na validação realizada para esses eventos no modelo utilizado em Lazzaretti et al.

(2009).

Com isso, a seguinte distribuição de dados foi criada:

• Classe 1: Curto-Circuito Monofásico na Fase A (23 exemplos simulados e 7 exemplos

reais);

• Classe 2: Curto-Circuito Monofásico na Fase B (23 exemplos simulados e 2 exemplos

reais);

• Classe 3: Curto-Circuito Monofásico na Fase C (23 exemplos simulados e 17 exemplos

reais);

• Classe 4: Religamento Trifásico (13 exemplos simulados e 12 exemplos reais);

• Classe 5: Descarga Atmosférica Induzida (85 exemplos reais);

• Classe 6 (novidades): Demais classes (26 exemplos reais - utilizados apenas na fase de

teste);

Outro aspecto relevante é que com essa inclusão dos dados simulados, torna-se possı́vel

individualizar os eventos de curto-circuito monofásico. No Capı́tulo 6, os resultados levarão em

conta apenas a utilização da base de dados definida aqui, a qual contempla os dados reais e si-

mulados de acordo com a distribuição acima apresentada. Convém ressaltar que os dados simu-

lados aqui incluı́dos na análise em conjunto com os dados reais foram validados com situações

reais, durante o trabalho apresentado por Ravaglio et al. (2010).

Uma última observação é que os eventos caracterizados como novidades podem estar

inseridos em um dos três cenários descritos no primeiro capı́tulo deste trabalho: falta de registro

prévio para sua caracterização, dificuldade na interpretação do fenômeno ou desconhecimento
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com relação à ocorrência desse evento com a forma de onda registrada. Para todos os casos

analisados neste trabalho, as novidades serão consideradas completamente desconhecidas no

momento da definição dos detectores de novidades, uma vez que esse é o cenário mais provável

para classificação de oscilografias em sistemas de distribuição.

5.4.4 PARÂMETROS AJUSTÁVEIS DOS DADOS REAIS

Os parâmetros variados para os dados reais seguem a mesma abordagem apresentada

para os eventos simulados. A seguir, são detalhados os parâmetros selecionados para a análise

do desempenho da metologia proposta, nos dados reais:

• Pré-Processamento:

Frequência de amostragem: foram utilizadas duas frequências de amostragem para

os dados reais: 245.760 Hz e 122.880 Hz.

Transformada wavelet: foram comparados os desempenhos da TWD e da TWPD

para o pré-processamento como um todo. No caso da wavelet-mãe optou-se por testar

apenas o banco de filtro da famı́lia Daubechies db20. Com relação ao número de nı́veis,

optou-se por manter a frequências inferiores a 240 Hz no sinal aproximação para a TWD.

Com isso, são necessários nove nı́veis de decomposição para uma frequência de amos-

tragem de 245.760 Hz e oito nı́veis para 122.880 Hz. Já para a TWPD optou-se por uma

separação em quatro nı́veis. Isso reflete uma separação de 15.360 Hz para cada nı́vel

em uma frequência de amostragem de 245.760 Hz e 7.680 Hz para uma frequência de

amostragem de 122.880 Hz.

Extração de caracterı́sticas: na extração de caracterı́sticas foi utilizada basicamente

a energia, conforme apresenta a Seção 4.5. Além disso, foram incluı́dos testes com a

magnitude e fase do sinal com o intuito de obter uma melhor caracterização dos curtos-

circuitos. Desse modo, são adicionadas seis caracterı́sticas ao vetor de caracterı́sticas

obtido com a TWD ou a TWPD.

• Classificadores uma-classe e classificador multiclasse: foram utilizados os mesmos pa-

râmetros apresentados para os dados simulados. É importante ressaltar que, para o mo-

delo RDVS, foram avaliadas duas formulações adicionais para os dados reais: RDVS

com exemplos negativos e RDVS com exemplos negativos e otimização da margem.

Nesses modelos, é necessário definir a fração de exemplos negativos que devem ser re-

jeitados (relacionado ao parâmetro C2). Esse parâmetro foi selecionado dentro os valo-

res: [0,01;0,1;0,2]. Adicionalmente, para o modelo RDVS com exemplos negativos e
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otimização da margem, é necessário selecionar o parâmetro da margem M. Os valores

avaliados para esse parâmetro foram [1;5;10;20;50]. Todos os parâmetros envolvidos

nesses modelos foram determinados utilizando uma validação cruzada repetida cinco ve-

zes, com 20% dos padrões deixados de fora para teste, escolhidos aleatoriamente em cada

rodada.

5.5 AGRUPAMENTO AUTOMÁTICO E IDENTIFICAÇÃO DE NOVAS CLASSES

A metodologia selecionada para avaliar os métodos de agrupamento como parte do

processo de identificação de novas classes é bastante parecida com a metodologia apresen-

tada nas seções anteriores, para a etapa de classificação e detecção de novidades. Sendo as-

sim, optou-se por apresentar a mesma sequência demonstrada anteriormente, com relação aos

parâmetros ajustáveis, estatı́sticas calculadas e métodos e classes utilizadas, assinalando apenas

os aspectos que diferem no caso do agrupamento automático.

Convém ressaltar que o agrupamento automático proposto opera apenas como re-

ferência preliminar para o processo de identificação de classes. Conforme citado anteriormente,

uma identificação e caracterização completa de uma nova classe, depende da intervenção do

especialista. A proposta do agrupamento automático aqui apresentado, é fornecer uma me-

dida que demonstre para o especialista a similaridade existente entre os padrões, facilitando a

interpretação dos registros efetuados, permitindo que a identificação de uma nova classe seja

agilizada através da correlação dos eventos agrupados e demais bases de dados utilizadas pelo

especialista para definição dos eventos.

Os métodos de agrupamento avaliados como identificador de classes, tanto para os

dados simulados, quanto para os dados reais foram:

• Maximum Weighted Likelihood via Rival Penalized Expectation Maximization ou RPEM:

esse modelo utiliza, em linhas gerais, uma representação através de uma Mistura de Gaus-

sianas, sendo que o número de funções Gaussianas na mistura é determinado automatica-

mente (CHEUNG, 2005);

• Agrupamento baseado em Vetores Suporte: esse modelo considera o agrupamento reali-

zado através do mapeamento para o espaço de caracterı́sticas, sendo possı́vel representar

grupos com caracterı́sticas geométricas (formas) bastante variadas (LEE; LEE, 2005);

• Self-Tuning Spectral Clustering: para esse modelo, o problema de agrupamento pode ser

visto como um problema de partição de grafos, que pode ser resolvido através do uso da
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teoria espectral de grafos (ZELNIK-MANOR; PERONA, 2004). Convém ressaltar que

esse modelo também permite grupos com caracterı́sticas geométricas (formas) bastante

variadas.

• X-Médias: esse modelo incorpora ao K-Médias, três novas abordagens que visam, prin-

cipalmente, acelerar a execução do K-Médias dentro de um contexto de determinação

automática e dinâmica do número de grupos (PELLEG; MOORE, 2000).

5.5.1 DADOS SIMULADOS

Para avaliar o desempenho do método de agrupamento automático nos dados simula-

dos, é necessário definir inicialmente as classes que servirão de base para o método de agru-

pamento. Nesse sentido, optou-se por utilizar os mesmos cem diferentes arranjos de classes

utilizadas para os métodos de classificação e detecção de novidades. A diferença, nesse caso,

é a não utilização dos eventos simultâneos e subsequentes. Para avaliar os métodos de agru-

pamento automático, optou-se por utilizar apenas as 29 classes definidas por simulação, uma

vez que facilita a interpretação dos resultados do método de agrupamento como parte do pro-

cesso de identificação de classes. O resumo da metodologia utilizada para determinação dos

conjuntos de avaliação, estimação dos modelos e resultados está apresentado na Figura 68.

A definição das classes que serão analisadas pelo agrupamento automático considera

quais classes foram consideradas como conhecidas na etapa de classificação e detecção de no-

vidades da Figura 65. Nessa figura, se, por exemplo, as classes de 1 a 12 são definidas como

conhecidas, as classes de 12 a 29 serão utilizadas para avaliar o detector de novidades, em

conjunto com os eventos subsequentes e simultâneos. Nesse exemplo, para o método de agru-

pamento serão utilizadas apenas as classes de 12 a 29. Isso se repete para todos os arranjos

determinados.

Depois de definidas as classes, são construı́dos os grupos de eventos que serão utiliza-

dos para definição dos modelos de agrupamento, bem como os eventos que serão utilizados para

avaliação desses agrupamentos. Essa divisão é análoga à divisão do conjunto de treinamento e

de teste dos modelos. Na sequência, os sinais de cada conjunto são pré-processados da mesma

forma que foi apresentado na Seção 5.4.

A definição dos modelos de agrupamento é feita através do conjunto de treinamento.

Utilizando esse modelo, aplica-se o conjunto de teste para verificar o desempenho do agru-

pamento para dados ainda não conhecidos, porém provenientes das mesmas classes definidas

inicialmente, tal qual era feito para os modelos de classificação e detecção de novidades.
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Figura 68: Metodologia para agrupamento automático aplicado aos dados simulados.

Por último, é aplicada a métrica apresentada na Subseção 4.9.3 para os dados de treina-

mento e de teste, com o intuito de verificar a capacidade do método de agrupamento automático

inserir eventos de uma mesma classe em um mesmo grupo. No final do processo, espera-se que

o agrupamento indique quantos grupos existem em uma dada distribuição de dados e que esses

grupos sirvam como indicativo da distribuição de classes existente.

5.5.2 PARÂMETROS AJUSTÁVEIS DOS DADOS SIMULADOS

Os parâmetros de pré-processamento seguem a mesma proposta da Seção 4.9.3. A

principal diferença é que para os modelos de agrupamento, optou-se por utilizar apenas a

frequência de amostragem de 15.360 Hz, pois contém um conteúdo mais amplo de frequência

para identificação das classes. Sobre os parâmetros envolvidos nos métodos de agrupamento, foi

selecionado automaticamente o número grupos em um intervalo entre [0,1;10] vezes o número

de classes utilizadas na modelagem. Demais detalhes de cada modelo de agrupamento serão

discutidos no Capı́tulo 6.
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5.5.3 DADOS REAIS

A análise dos dados reais segue a mesma metodologia utilizada para os dados si-

mulados, porém o conjunto de classes é fixo e contém a mesma distribuição apresentada na

Subseção 5.4.3, considerando os dados reais e os dados simulados de eventos de curto-circuito

e religamento trifásico. A principal diferença no caso dos dados reais é que para o método

de agrupamento automático foram consideradas as classes conhecidas a priori: curto-circuito

monofásico na fase A, fase B, fase C, religamento trifásico e descarga atmosférica induzida.

Os testes foram focados em verificar a capacidade dos métodos de agrupamento automático em

identificar essas cinco classes, uma vez que existiam muitas incertezas por parte do especialista

na rotulação dos eventos caracterizados como novidades para os dados reais.

A Figura 69 mostra o resumo dessa metodologia. Vale ressaltar que é muito semelhante

à metodologia dos dados simulados, salvo a seleção prévia das classes realizada apenas para

os dados simulados. Depois de definidos os conjuntos de treinamento e teste, é feito o pré-

processamento e calculada a métrica baseada na matriz de confusão, definida na Subseção 4.9.3,

para ambos os conjuntos.

Figura 69: Metodologia para agrupamento automático aplicada aos dados reais.

5.5.4 PARÂMETROS AJUSTÁVEIS DOS DADOS REAIS

Os parâmetros de pré-processamento seguem a mesma proposta da Subseção 5.4.3. So-

bre os parâmetros envolvidos nos métodos de agrupamento, foi selecionado automaticamente o

número grupos em um intervalo entre [0,1;10] vezes o número de classes utilizadas na mode-

lagem. Demais detalhes de cada modelo de agrupamento serão discutidos no Capı́tulo 6.
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5.6 PACOTES DE FUNÇÕES UTILIZADAS

Convém citar finalmente, que as funções implementadas pelo autor deste trabalho uti-

lizaram como referência as funções já disponı́veis nos seguintes pacotes de funções (Matlab):

• O pré-processamento com base na transformada wavelet foi realizado utilizando o pacote

Wavelab (BUCKHEIT et al., 2005);

• Os classificadores uma-classe (detectores de novidade) e a análise estatı́stica foi feita com

base no conjunto de ferramentas desenvolvidas por David M. J. Tax, denominada Data

Description Toolbox (TAX, 2012);

• Para classificação multiclasse com base em MVS, foi utilizado como base principal o

desenvolvimento da LIB-SVM (CHANG; LIN, 2011), com a definição automática de

parâmetros disponibilizadas em Canu et al. (2005);

• Para o agrupamento automático X-Médias, foi utilizado como base principal o desen-

volvimento apresentado por (PELLEG; MOORE, 2000). Para os demais métodos de

agrupamento automático, foram utilizadas as implementações propostas pelos autores

dos artigos originais.

Adicionalmente, os próprios trabalhos originais de cada método foram considerados

para ajustes e implementações finais.
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6 RESULTADOS

6.1 SEGMENTAÇÃO DE EVENTOS

Para avaliar a segmentação dos eventos, optou-se por separar a análise para duas bases

de dados distintas, sendo a primeira delas para oscilografias geradas via simulação e a segunda

para dados reais obtidos do sistema de monitoramento. Com isso, foi possı́vel testar e validar os

métodos para os arquivos simulados para eventos das mais distintas naturezas no ATPDraw e,

em seguida, aplicá-los nas oscilografias reais. A seguir, serão descritos os principais resultados

para cada base de dados, sendo um maior detalhamento dedicado aos testes na base de dados

reais.

6.1.1 BASE DE DADOS SIMULADOS

Na Figura 70 está representada a curva ROC para diferentes limiares no caso das 170

oscilografias geradas por simulação, utilizando o método de segmentação baseado nos modelos

autorregressivos. Observa-se nessa figura a grande concentração dos pontos na região supe-

rior esquerda do gráfico, o que implica em um bom desempenho do sistema de detecção, para

determinados limiares na análise ROC.

Conforme apresentado anteriormente, visando resumir a análise de desempenho do

método de detecção e permitir uma melhor comparação para os diferentes métodos, optou-se

por calcular a AAC da curva ROC para diferentes limiares de comparação para a detecção.

Nesse sentido, a Figura 70 fornece uma análise mais qualitativa dos desempenhos de detecção

obtidos, bem como do comportamento de cada método para diferentes oscilografias. Para

comparação entre métodos, convém analisar a Tabela 8, a qual resume o desempenho para

os quatro modelos de detecção testados. Para o modelo baseado na TWD, foi utilizada a pro-

posta baseada na segmentação automática através do limiar universal, apresentada por Ukil e

Zivanovic (2005a).

Aplicando o teste de Wilcoxon, pode-se afirmar que os desempenhos dos métodos FK
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Figura 70: Análise ROC das 170 oscilografias simuladas. Cada curva representa uma das 170
oscilografias simuladas para diferentes limiares.

Tabela 8: Desempenho do método de segmentação para dados simulados.
Modelo AAC para Diferentes Limiares Tempo Médio de

(Média ± Desvio Padrão) Simulação (s)
AR 0,93 ± 0,11 650

TWD 0,93 ± 0,09 665
TWD+RDVS 0,97 ± 0,07 820

FK 0,92 ± 0,14 620
OET 0,92 ± 0,13 560

e OET são equivalentes, bem como os modelos AR e TWD. As demais distribuições podem ser

consideradas estatisticamente distintas entre si, sendo que o melhor desempenho foi do método

TWD+RDVS, considerando diferentes limiares para os dados simulados.

Com relação ao tempo de simulação, os sinais foram analisados com frequência de

amostragem de 983.040 Hz e duração de 18 ciclos. Com essas caracterı́sticas, observa-se um

tempo relativamente alto para o processo de segmentação, em especial para os modelos basea-

dos em TWD+RDVS, passando de 10 minutos para realizar toda a segmentação. Vale ressaltar

que todos os experimentos foram realizados utilizando um microcomputador com processador

Intel Core2-quad 32 bits, 4 GB de memória RAM e frequência de operação de 3GHz, em um

código Matlab não otimizado.

Conforme demonstrado até aqui, a base de dados de simulação fornece uma estimativa

inicial importante para os métodos de detecção, uma vez que é possı́vel visualizar a influência

de diferentes parâmetros como a natureza do evento e os parâmetros associados (instante de

ocorrência, resistência de falta, etc) e eventos subsequentes em diferentes intervalos e de dife-
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rentes naturezas. No entanto, a validação desses métodos e sua devida comparação deve ser

feita para os dados reais que se procura analisar. Nesse sentido, a subseção seguinte trata dos

resultados obtidos para os dados reais coletados pelos sistemas de monitoramento apresentados

anteriormente.

6.1.2 BASE DE DADOS REAIS

Para avaliar o desempenho dos métodos de segmentação nos sistemas de monitora-

mento, optou-se por apresentar os resultados para Apucarana-1, São Mateus-1 e São Mateus-2,

dada a diversidade de eventos registrados nessas estações. Foram avaliados os quatro métodos

de detecção para cada uma dessas estações, admitindo diferentes limiares e limiares automati-

camente calculados. Além disso, todo o processo de segmentação foi realizado considerando

uma subamostragem dos sinais de entrada, visando reduzir o custo computacional envolvido

nessa etapa, bem como seus efeitos no desempenho global no processo de segmentação.

Primeiramente, os sinais foram reamostrados para uma frequência de amostragem de

7.680Hz. Os instantes de tempo obtidos para os transitórios presentes no sinal com a frequência

de amostragem de 7.680Hz são aplicados para o sinal com a frequência de amostragem original.

Ou seja, a partir dos sinais subamostrados, obtêm-se os instantes de tempo correspondentes à

transição entre os estados quase-estacionários e estes são utilizados para a segmentação do sinal

na frequência de amostragem original. Com isso, é possı́vel comparar os instantes transitórios

obtidos através desse artifı́cio com o padrão-ouro original determinado para todos os sinais.

Adicionalmente, os resultados para o limiar automaticamente determinado estão re-

presentados através do acerto médio de classificação. Para determinar esse acerto, considera-se

que o problema de segmentação consiste em determinar para cada amostra da oscilografia, qual

sua classe correspondente: transitório ou não-transitório. Desse modo, é possı́vel construir uma

matriz de confusão utilizando como base o padrão-ouro existente para cada oscilografia avali-

ada. Uma vez determinada a matriz de confusão, é possı́vel calcular o acerto de cada classe e,

consequentemente, o acerto médio de classificação. Essa métrica fornece uma possibilidade de

comparação mais prática entre os desempenhos dos métodos, quando comparada à AAC cal-

culada para apenas um limiar – métrica normalmente adotada para problemas de detecção de

variações abruptas em sinais (DESOBRY et al., 2005). Os resultados desse processo podem ser

observados na Tabela 9.

Um detalhe importante sobre os resultados apresentados é que a subamostragem do

sinal não impacta em reduções significativas de desempenho, quando utilizada como base para

a segmentação do sinal na frequência de amostragem original. Foi verificado no caso particular
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Tabela 9: Desempenho do método de segmentação para Apucarana-1.
Modelo AAC para Diferentes Acerto Médio para Limiar Tempo Médio

Limiares Calculado Automaticamente de Simulação
(Média ± Desvio Padrão) (Média ± Desvio Padrão) (s)

AR 0,76 ± 0,06 0,67 ± 0,08 6,7
TWD+RDVS 0,96 ± 0,11 0,93 ± 0,11 23,5

FK 0,77 ± 0,12 0,77 ± 0,13 9,2
OET 0,68 ± 0,07 0,63 ± 0,10 5,5
TWD 0,90 ± 0,09 0,86 ± 0,10 13,6

dos modelos TWD+RDVS que, quando aplicado o método de segmentação na frequência de

amostragem original durante todo o processo, obtém-se um valor médio para a AAC de 0,65±
0,07, considerando diferentes limiares. Esse baixo desempenho está associado ao fato dos

primeiros nı́veis da TWD não possuı́rem caracterı́sticas relevantes ao processo de detecção para

os sinais reais com frequência de amostragem de 983.040 Hz, ao contrário do observado quando

se utiliza a frequência de 7.680 Hz para se obter os instantes dos transitórios e, em seguida,

utilizá-los para segmentação do sinal na frequência de amostragem original. Adicionalmente,

o tempo computacional gasto para efetuar a segmentação de uma oscilografia pode ultrapassar

40 minutos nesse método.

Já para os métodos de estimação espectral o cenário é bastante distinto, pois diferen-

temente dos eventos simulados, as transições amostra a amostra são menos abruptas, o que im-

pacta diretamente no cálculo dos resı́duos, fazendo com que, em alguns casos, não seja possı́vel

identificar os transitórios entre estados quase-estacionários utilizando os resı́duos. Sendo assim,

a redução da frequência de amostragem se mostra necessária em alguns casos, já que promove

indiretamente, uma variação mais significativa entre amostras sem perder a informação tem-

poral associada com os transitórios, conforme demonstra a comparação de desempenho para a

frequência de amostragem original e de 7.680 Hz, realizada para o modelo TWD+RVDS. Ape-

nas para ilustrar, quando aplicada a segmentação com a frequência de amostragem original para

os modelos de estimação espectral, o desempenho global médio é consideravelmente inferior

ao obtido para a frequência de amostragem de 7.680 Hz, sendo esse desempenho em torno de

0,55 para a AAC, ou seja, pouco superior ao desempenho aleatório de segmentação. Sendo as-

sim, a subamostragem proposta se faz necessária para um bom desempenho de detecção, além

de otimizar o processamento envolvido, já que podem ser observados tempos de segmentação

superiores a 20 minutos para uma oscilografia nesses métodos.

Vale ressaltar que, além da redução no número de amostras em função da subamos-

tragem, também foi feita uma redução do número de nı́veis na decomposição utilizando TWD
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para o método baseado na TWD+RDVS e para o próprio modelo com base na TWD, de modo

a manter a mesma janela de observação de 1/8 ciclo. Para tanto, foram utilizados os quatro

primeiros nı́veis da TWD (sinal detalhe). Essa janela de observação também foi mantida para

os demais modelos, facilitando o processo de comparação de desempenho.

O teste de Wilcoxon aplicado aos dados da Tabela 9 indicou uma diferença estatistica-

mente significativa entre todas as distribuições geradas para cada método avaliado, tanto para

os diferentes limiares, quanto para o limiar calculado automaticamente. Sendo assim, o modelo

baseado em TWD+RDVS possui melhor desempenho para diferentes limiares e para o limiar

determinado automaticamente, com um acerto global superior aos demais métodos, o que indica

a robustez dessa metodologia, mesmo para oscilografias de diferentes eventos na mesma forma

de onda. Uma observação importante é a comparação entre o modelo TWD+RDVS e o modelo

baseado somente na TWD. Utilizando a RDVS em conjunto com o pré-processamento baseado

na TWD, é possı́vel obter um acréscimo significativo na classificação dos instantes transitórios

e não-transitórios. Nesse caso, esse acréscimo foi, em média, de 7%.

Em algumas oscilografias, o desempenho de todos os métodos foi bem inferior ao

desempenho médio. Nessas oscilografias são observados diferentes fenômenos. O primeiro

deles, em relação às oscilografias de descargas atmosféricas, observam-se transitórios de pe-

quena magnitude e duração, em diferentes pontos da forma de onda, juntamente com um ou

mais transitórios principais, de maior magnitude e duração. Os transitórios de menor intensi-

dade podem estar associados a descargas de menor intensidade, subsequentes a uma descarga de

grande magnitude responsável pelo transitório principal da forma de onda (Figura 71). Sendo

assim, a segmentação é dificultada, pois um dado limiar pode definir a segmentação de algu-

mas descargas atmosféricas subsequentes com uma dada intensidade, mas, ao mesmo tempo,

deixar de considerar outras com diferentes intensidades. Esse cenário pode ser repetido para

qualquer oscilografia que contenha diferentes transitórios na forma de onda, com diferentes in-

tensidade e duração, uma vez que a intensidade e a duração estão diretamente relacionadas com

o cálculo dos resı́duos nos modelos de estimação espectral, distâncias no modelo TWD+RDVS

ou a saı́da do OET, os quais apresentam caracterı́sticas mais proeminentes para transitórios de

maior intensidade e duração.

Adicionalmente, foram verificados eventos de abertura seguidos de curto-circuito em

um intervalo inferior a um ciclo (Figura 72). Nesses casos, a segmentação de cada um des-

ses eventos fica comprometida, pois os transitórios decorrentes do curto-circuito são estendidos

(mesmo em menor intensidade) até o inı́cio da abertura dos mecanismos de proteção. Com isso,

o processo de segmentação acaba definindo esses dois processos transitórios como um tran-
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Figura 71: Detalhe do método TWD+RVDS para descargas atmosféricas subsequentes. Nota-se
que as maiores distâncias calculadas pelo modelo estão associadas com os transitórios de maior
intensidade. Neste caso, esperava-se obter um cálculo de distância que destacasse de maneira
uniforme todos os transitórios presentes na forma de onda. Vale ressaltar que a rede de distribuição
encontrava-se desenergizada no instante do registro.

sitório único, o que não corresponde ao previsto pela segmentação visual prévia, realizada para

definição do padrão-ouro. Nesse sentido, tanto os diferentes limiares quanto os limiares auto-

maticamente calculados não promovem a segmentação adequada dos dois eventos. Assinala-se

que essa foi a principal dificuldade encontrada em todos os métodos de detecção propostos,

uma vez que os transitórios que definem a mudança de estados podem estar sobrepostos, difi-

cultando a segmentação dos eventos. Uma alternativa para a interpretação desses fenômenos

seria trabalhar com a classificação de eventos simultâneos ou subsequentes em intervalos muito

próximos de tempo, descartando a segmentação refinada desses eventos.

Uma observação importante é que os pontos resultantes da segmentação automática

localizavam-se em sua maioria na parte esquerda do gráfico ROC, ou seja, com taxa de falsos

positivos mais próxima de zero, garantindo que o inı́cio do transitório fosse detectado, mesmo

que de forma antecipada, ocasionando uma menor taxa de verdadeiros positivos. Nesse sentido,

é garantido que o instante inicial dos eventos foi detectado de forma satisfatória, mesmo para

registros contendo diferentes eventos na mesma oscilografia, sendo que apenas a duração de

cada transitório é feita com menor acurácia.

Do ponto de vista de classificação, em muitos casos apenas o instante inicial dos

eventos é necessário para aplicação dos algoritmos de classificação de eventos. No entanto,

o que está proposto aqui é a extração de todo o transiente entre as mudanças de estados quase-

estacionários presentes na oscilografia. Isso implica em poder maximizar a probabilidade de
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Figura 72: Detalhe do método de detecção TWD+RVDS para abertura subsequente a um curto-
circuito. Nesse caso, limiares inferiores a 0,1 poderiam agrupar os dois eventos, curto-circuito
e abertura, em um mesmo transitório, ao passo que limiares superiores poderiam segmentar a
oscilografia de forma mais adequada para posterior análise e correta classificação.

detecção do inı́cio do evento, mesmo que de forma antecipada, como mostra a Figura 72, sem

no entanto, comprometer a classificação dos eventos. Além disso, pode-se calcular com boa pre-

cisão a duração do evento transitório, o que corresponde a uma informação bastante relevante,

principalmente para eventos relacionados à descargas atmosféricas.

Os resultados obtidos para as estações São Mateus-1 e São Mateus-2 podem ser obser-

vados nas tabelas 10 e 11.

Tabela 10: Desempenho do método de segmentação para São Mateus-1.
Modelo AAC para Diferentes Acerto Médio para Limiar Tempo Médio

Limiares Calculado Automaticamente de Simulação
(Média ± Desvio Padrão) (Média ± Desvio Padrão) (s)

AR 0,78 ± 0,07 0,72 ± 0,11 12,2
TWD+RDVS 0,96 ± 0,08 0,92 ± 0,09 20,2

FK 0,80 ± 0,09 0,70 ± 0,09 9,1
OET 0,79 ± 0,10 0,69 ± 0,11 5,8
TWD 0,89 ± 0,12 0,83 ± 0,13 15,8

Do ponto de vista global, o método baseado em TWD+RDVS novamente apresentou

o melhor desempenho para diferentes limiares e para uma segmentação completamente au-

tomática, já que o teste de Wilcoxon indicou diferença estatisticamente significativa entre a

os resultados obtidos para o modelo TWD+RDVS e os demais nesses dois casos. A mesma

observação feita com relação ao acréscimo de desempenho utilizando o método RDVS, em

relação à utilização da TWD, vale para as estações de São Mateus. Já o método baseado no
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Tabela 11: Desempenho do método de segmentação para São Mateus-2.
Modelo AAC para Diferentes Acerto Médio para Limiar Tempo Médio

Limiares Calculado Automaticamente de Simulação
(Média ± Desvio Padrão) (Média ± Desvio Padrão) (s)

AR 0,70 ± 0,07 0,67 ± 0,15 11,1
TWD+RDVS 0,95 ± 0,08 0,89 ± 0,11 23,1

FK 0,80 ± 0,07 0,68 ± 0,11 12,1
OET 0,64 ± 0,08 0,62 ± 0,10 6,8
TWD 0,86 ± 0,13 0,83 ± 0,13 15,4

OET apresentou o menor desempenho para as três estações de monitoramento avaliadas.

É importante observar que, caso seja analisada apenas a eficiência do mapeamento ge-

rado pelos resı́duos, distâncias ou a saı́da do OET, observa-se um desempenho superior do

método TWD+RDVS para todas as estações analisadas, com valores de AAC superiores a

0,95, representando uma alta capacidade de segmentação dos transientes existentes no sinal,

em relação aos demais métodos. Nesse sentido, observa-se que o processo de segmentação au-

tomática proposto para o modelo RDVS é capaz de extrair de forma satisfatória as informações

contidas no mapeamento realizado nesse método.

Ainda com relação ao desempenho de detecção de eventos, é possı́vel analisar os er-

ros envolvidos nos tempos de detecção do instante inicial dos estados transitórios para todas as

oscilografias reais registradas. Para tanto, optou-se por apresentar para cada estação de moni-

toramento, o erro médio de detecção do instante inicial para transitórios que são identificados

antes do instante verdadeiro do seu inı́cio, bem como transitórios identificados depois de seu

inı́cio verdadeiro. Os resultados para o modelo TWD+RDVS estão resumidos a seguir, para as

três unidades de monitoramento:

• São Mateus-1:

Erro médio de detecção para instantes iniciais determinados antes dos instantes ver-

dadeiros, verificado em 99% dos eventos: 1,5 ms;

Erro médio de detecção para instantes iniciais determinados depois dos instantes ver-

dadeiros, verificado em apenas 1% dos eventos: 4,9 ms;

• São Mateus-2:

Erro médio de detecção para instantes iniciais determinados antes dos instantes ver-

dadeiros, verificado em 98% dos eventos: 2 ms;

Erro médio de detecção para instantes iniciais determinados depois dos instantes ver-

dadeiros, verificado em 2% dos eventos: 7 ms;
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• Apucarana-1:

Erro médio de detecção para instantes iniciais determinados antes dos instantes ver-

dadeiros, verificado em 97% dos eventos: 2,2 ms;

O método de detecção identificou o instante inicial de forma exata em 3% dos eventos

para essa estação.

Em termos de custo computacional, o método TWD+RDVS apresenta um tempo para

realizar a segmentação superior aos demais métodos. No entanto, ressalva-se que uma série

de otimizações podem ser implementadas nos códigos, a fim de reduzir o custo computacional

envolvido. Essas otimizações podem, inclusive, permitir que alguns desses métodos possam

ser implementados em tempo real. Entretanto, essas questões fogem ao escopo deste trabalho,

sendo caracterizadas como sugestões para trabalhos futuros.

Um último aspecto a ser abordado aqui, diz respeito à escolha dos parâmetros e sua

influência em cada método detecção. Detalhes desse tópico serão discutidos na subseção a

seguir.

6.1.3 DEFINIÇÃO DOS PARÂMETROS

Para seleção dos parâmetros utilizados em cada modelo foram realizados diversos ex-

perimentos, tendo por base de comparação a AAC calculada para diferentes limiares na curva

ROC.

Para os modelos de estimação espectral, o parâmetro mais impactante na avaliação

do desempenho de detecção é a ordem selecionada para o modelo. Já no caso do método

baseado em TWD+RDVS (e indiretamente o modelo baseado somente na TWD), os parâmetros

relevantes são σ e ν (relacionado ao parâmetro C do modelo RDVS), bem como a função

wavelet utilizada. Para realizar essa comparação optou-se por apresentar os resultados para a

estação de monitoramento Apucarana-1, dada sua maior variedade de eventos registrados.

Na Tabela 12 está representado o resultado para o método baseado no FK. Observa-se

que, quanto maior a ordem do modelo, melhor o desempenho de detecção. No entanto, a partir

da vigésima ordem, o desempenho de detecção não apresenta variações significativas, inserindo

apenas uma maior complexidade computacional na detecção. Sendo assim, optou-se por utilizar

a representação espectral até a vigésima ordem para modelos baseados no FK. A comparação

através do teste de Wilcoxon indica uma equivalência apenas entre os desempenhos obtidos

para K = 5 e K = 10, sendo as demais comparações consideradas estatisticamente distintas.
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Tabela 12: Variação da ordem do Filtro de Kalman.
Modelo AAC para Diferentes Limiares (Média ± Desvio Padrão)
K = 1 0,66 ± 0,06
K = 5 0,72 ± 0,11

K = 10 0,73 ± 0,12
K = 20 0,77 ± 0,12

Já na Tabela 13, apresenta-se essa mesma análise para os modelos AR. Para esses

modelos vale a mesma observação apresentada para os baseados no FK, sendo que, nesse caso,

os três desempenhos são estatisticamente equivalentes do ponto de vista do teste de Wilcoxon.

Nesse caso, optou-se por utilizar modelos AR de ordem cinco.

Tabela 13: Variação da ordem do modelo autorregressivo.
Modelo AAC para Diferentes Limiares (Média ± Desvio Padrão)
K = 1 0,75 ± 0,06
K = 5 0,76 ± 0,05

K = 10 0,76 ± 0,06

Com relação ao modelo OET, não existem parâmetros a serem definidos previamente,

uma vez que nessa abordagem, utilizam-se apenas as amostras atual, prévia e posterior para

o cálculo utilizado na detecção de eventos. Essa caracterı́stica pode ser apontada como uma

vantagem desse método.

Finalmente, os modelos TWD+RDVS possuem uma maior quantidade de parâmetros a

serem definidos a priori. O primeiro conjunto está relacionado ao pré-processamento utilizando

a TWD. O desempenho para diferentes funções wavelet está representado na Tabela 14. O

teste de Wilcoxon indica que existe equivalência estatı́stica apenas entre os desempenhos das

wavelets db8 e db20. Nesse caso, optou-se por uma wavelet com ordem elevada, em especial

a wavelet Daubechies-20, já que o fator Q dos filtros das funções wavelet de maior ordem é

mais elevado, limitando a banda passante nos diferentes nı́veis da TWD. No entanto, poder-se-

ia utilizar uma função wavelet de menor ordem, como a wavelet db8, reduzindo o tempo de

cálculo da transformação e, consequentemente, o tempo total para realização da detecção.

Tabela 14: Variação das funções wavelet para o modelo RDVS.
Modelo AAC para Diferentes Limiares (Média ± Desvio Padrão)

db1 0,78 ± 0,12
db8 0,93 ± 0,11

db20 0,93 ± 0,11

O segundo conjunto de parâmetros do modelo TWD+RDVS está associado à própria

representação dos dados utilizando os vetores suporte (ver subseção 4.8.5 e 4.8.6). Nesse



167

sentido, duas abordagens foram utilizadas, sendo a primeira delas uma variação manual dos

parâmetros, como demonstra a Tabela 15. Nessa variação manual, o teste de Wilcoxon indica

equivalência entre todos os desempenhos apresentados.

Tabela 15: Variação dos parâmetros para o modelo RDVS.
Modelo AAC para Diferentes Limiares (Média ± Desvio Padrão)

σ = 0,1 e ν = 0,05 0,90 ± 0,11
σ = 0,1 e ν = 0,1 0,90 ± 0,11
σ = 0,1 e ν = 0,2 0,90 ± 0,11
σ = 1 e ν = 0,05 0,92 ± 0,12
σ = 1 e ν = 0,1 0,91 ± 0,12
σ = 1 e ν = 0,2 0,91 ±0,12

σ = 5 e ν = 0,05 0,93 ± 0,12
σ = 5 e ν = 0,1 0,92 ± 0,12
σ = 5 e ν = 0,2 0,93 ± 0,12

σ = 20 e ν = 0,2 0,93 ± 0,11

Uma segunda simulação realizada envolveu a determinação dos parâmetros σ e ν de

forma automática, utilizando apenas 20 oscilografias da estação Apucarana-1. Para tanto, os

parâmetros σ e ν foram determinados automaticamente de acordo com a metodologia exposta

na subseção 4.8.6, em um intervalo de [0,1;20] e [0,05;0,2] para σ e ν , respectivamente. O

custo computacional associado a essa determinação automática impede que testes sejam rea-

lizados com maiores detalhes para demais oscilografias. Apenas para ilustrar, o tempo médio

para analisar uma forma de onda com 24 ciclos, amostrados a 7.680 Hz, é de aproximadamente

1600 segundos. A Tabela 16 resume o desempenho para essa metodologia, em comparação à

mesma análise feita para σ = 20 e ν = 0,2. Essa comparação demonstra que o desempenho

obtido para os valores escolhidos de σ e ν estão muito próximos dos valores otimizados desses

parâmetros, além do teste de Wilcoxon indicar equivalência estatı́stica entre os desempenhos

obtidos. Desse modo, optou-se por manter os valores σ = 20 e ν = 0,2 para a segmentação

através do modelo RDVS.

Tabela 16: Modelo RDVS com parâmetros ajustados automaticamente.
Modelo AAC para Diferentes Limiares (Média ± Desvio Padrão)

Automático (DUIN, 2001) 0,97 ± 0,13
σ = 20 e ν = 0,2 0,96 ± 0,12

6.2 CLASSIFICAÇÃO E DETECÇÃO DE NOVIDADES EM DADOS SIMULADOS

Para apresentar o desempenho da classificação de eventos e detecção de novidades,

optou-se por separar os resultados apresentados para as bases de dados reais e simuladas, tal
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qual foi feito para os métodos de segmentação. Essa seção será dedicada aos dados simulados

e inicialmente será discutida a influência dos parâmetros ajustáveis no desempenho global de

classificação, para todos os métodos propostos. Em seguida, serão detalhados os desempenhos

das abordagens DNG-CMC e DNI-CBS, utilizando diferentes classes conhecidas a priori.

6.2.1 ANÁLISE INICIAL DOS PARÂMETROS PARA OS DADOS SIMULADOS

Para a avaliação da influência dos parâmetros, foi definido um conjunto para as classes

normais e novidades e esse conjunto foi mantido fixo durante toda a avaliação. Esses conjuntos

foram definidos conforme segue:

• Classes de eventos normais (conhecidas): curto-circuito monofásico nas fases A, B e C;

curto-circuito bifásico para terra nas fases AB, BC e CA; curto-circuito bifásico nas fases

AB, BC e CA; curto-circuito trifásico para terra; curto-circuito trifásico.

• Classes de eventos caracterizados como novidades (não conhecidas): abertura monofásica

na fase A, B e C; abertura bifásica na fase AB, BC e CA; abertura trifásica; fechamento

monofásico na fase A, B e C; fechamento bifásico na fase AB, BC e CA; fechamento

trifásico; fechamento de banco de capacitor; curto-circuito monofásico à montante da

subestação; curto-circuito bifásico para o terra à montante da subestação; partida de um

grande motor.

Na Tabela 17 estão representados os desempenhos globais (desempenho global do de-

tector de novidades e classificação multiclasse), para a abordagem DNG-CMC, considerando

diferentes formas de pré-processar o sinal. Essas diferentes formas são representadas através de

uma codificação, detalhada na Figura 73.

Figura 73: Detalhamento da codificação apresentada para o pré-processamento.

Pela análise da Tabela 17, observa-se que o melhor desempenho obtido foi para o

método X-Médias, para o pré-processamento utilizando 15.360 Hz de frequência de amostra-

gem, a TWPD para a decomposição e a wavelet-mãe db20, com 89,25% de acerto. Com relação
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Tabela 17: Desempenho global (%) para diferentes pré-processamentos (abordagem DNG-CMC).
Pré-Processamento X-Médias KVMP RDVS Média
15360-twpd-db8 58,21 80,72 48,47 62,47
15360-twd-db8 73,34 74,77 66,67 71,59
7680-twpd-db8 28,72 28,56 28,55 28,61
7680-twd-db8 84,18 77,44 73,23 78,28

15360-twpd-db20 89,25 80,15 47,47 72,29
15360-twd-db20 84,90 85,71 73,99 81,53
7680-twpd-db20 39,30 38,34 28,81 35,48
7680-twd-db20 82,15 80,12 74,89 79,05

Média 67,15 68,23 55,26 –

aos métodos de classificação, o melhor desempenho médio para as diferentes formas de pré-

processamento foi do método KVMP, seguido do método de agrupamento X-Médias. Se for

comparado o desempenho médio, independentemente do método de classificação, observa-se

que o melhor desempenho médio fica a cargo do pré-processamento 15360-twd-db20.

Na Tabela 18 são apresentados os resultados para a abordagem DNI-CBS. Nesse caso,

os modelos uma-classe operam como detector de novidades para cada uma das classes conhe-

cidas, além de realizar a classificação multiclasse de maneira acoplada. Pela análise dessa ta-

bela, fica claro que o desempenho médio global é inferior ao anteriormente apresentado. Nessa

tabela, também observa-se que o método com os melhores desempenhos foi o baseado em

RDVS. Para o treinamento do modelo RDVS, foi utilizada a formulação RDVS sem exemplos

negativos. Com relação ao pré-processamento, os melhores desempenhos foram obtidos por

15360-twpd-db20.

Tabela 18: Desempenho global (%) para diferentes pré-processamentos (abordagem DNI-CBS).
Pré-Processamento X-Médias KVMP RDVS Média
15360-twpd-db8 45,80 19,91 68,77 44,83
15360-twd-db8 28,56 41,89 22,56 31,00
7680-twpd-db8 18,48 31,40 14,02 21,30
7680-twd-db8 27,54 45,99 30,25 34,59

15360-twpd-db20 54,63 22,69 71,30 49,54
15360-twd-db20 30,28 42,77 21,74 31,60
7680-twpd-db20 17,21 31,76 15,97 21,65
7680-twd-db20 35,04 44,20 25,43 34,89

Média 32,19 35,08 33,76 –

A conclusão obtida pela análise de todos os métodos mencionados, juntamente com

os pré-processamentos aplicados, é que o melhor desempenho médio observado foi para o pré-

processamento com as caracterı́sticas extraı́das apenas utilizando a energia de cada nı́vel da
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transformação, com a wavelet-mãe db20. Para a frequência de amostragem optou-se por manter

15.360 Hz, incluindo um conteúdo de frequência mais amplo dos eventos, juntamente com uma

decomposição via TWPD, muito embora os resultados não apontem para uma escolha única em

relação a esses dois fatores. Desse modo, os demais resultados para os dados simulados serão

apresentados utilizando apenas o pré-processamento 15360-twpd-db20.

6.2.2 ABORDAGEM DNG-CMC

Fixada a forma de pré-processar o sinal, é necessário avaliar a influência de outro

parâmetro: número de classes conhecidas a priori. Vale lembrar que os demais parâmetros

associados aos classificadores uma-classe são estimados via validação cruzada.

Para cada uma das abordagens de classificação propostas, DNG-CMC e DNI-CBS,

será detalhado o desempenho individual do detector de novidades e o desempenho global do

processo de classificação. Além disso, será apresentado o desempenho do classificador multi-

classe MVS isolado, quando aplicado para as diferentes classes conhecidas do problema.

6.2.3 DESEMPENHO INDIVIDUAL DO DETECTOR DE NOVIDADES

A Tabela 19 apresenta a média percentual e o desvio padrão do desempenho indivi-

dual do detector de novidades, para 100 diferentes arranjos de classes conhecidas a priori. Vale

lembrar que nesse arranjo a quantidade e as classes são escolhidas aleatoriamente. Para os qua-

tro classificadores uma-classe avaliados, o desempenho do detector de novidades é, em média,

inferior a 75%.

Uma justificativa para esse desempenho relativamente baixo será apresentada posteri-

ormente. O teste de Wilcoxon aplicado às distribuições da Tabela 19 indicam diferença estatis-

ticamente significativa entre todos os resultados obtidos.

Tabela 19: Desempenho individual (%) do detector de novidades para a abordagem DNG-CMC
(dados simulados).

Método Desempenho Médio
X-Médias 71,15 ± 6,85

KVMP 74,48 ± 7,41
RDVS 66,25 ± 9,88
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6.2.4 DESEMPENHO INDIVIDUAL DO CLASSIFICADOR MULTICLASSE

Quando considerado apenas o desempenho do classificador multiclasse para o conjunto

de teste, sem incorporar as classes novidades, observa-se um desempenho médio muito próximo

ao apresentado em (LAZZARETTI et al., 2009), o qual contempla apenas classes relacionadas a

curto-circuito, abertura e fechamento trifásicos. Na Tabela 20 está representado o desempenho

para o classificador MVS.

Tabela 20: Desempenho individual (%) do classificador multiclasse com base em MVS (dados
simulados).

Método Desempenho Médio
MVS 88,78 ± 5,70

6.2.5 DESEMPENHO GLOBAL

Ao se estabelecer uma análise do desempenho global da abordagem DNG-CMC, é

possı́vel observar que o desempenho apresentado pela detecção de novidades em conjunto com

a classificação multiclasse é bastante reduzido em relação ao desempenho da classificação mul-

ticlasse isolada, i.e. sem incluir a possibilidade de existirem novidades, como mostra a Ta-

bela 21.

Tabela 21: Desempenho global (%) para a abordagem DNG-CMC (dados simulados).
Método Desempenho Médio

X-Médias e MVS 61,31 ± 14,28
KVMP e MVS 60,27 ± 13,53
RDVS e MVS 36,72 ± 17,82

Como mostra a Tabela 21, o desempenho médio para todos os métodos é inferior a

62%. Além disso, convém ressaltar que o teste de Wilcoxon indica equivalência estatı́stica

entre os desempenhos dos modelos X-Médias e MVS e KVMP e MVS.

A inclusão do detector de novidades afeta a classificação global em dois aspectos. O

primeiro deles, está relacionado à classificação de padrões normais como novidades. Para esse

erro de classificação, todos os ı́ndices calculados – apresentados na Seção 5.4 – são afetados. O

desempenho individual de cada classe é modificado, alterando significativamente o desempenho

global e o desempenho do detector de novidades. O segundo fator de impacto é decorrente desse

mesmo processo, porém está associado à classificação de novidades como padrões normais.

Esse erro de classificação é tão impactante quanto o erro citado anteriormente, já que os mesmos

ı́ndices de desempenho são afetados.
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A maior fonte de erro para ambos os casos está associada a determinados arranjos de

classes que incluem um curto-circuito trifásico como classe normal e um curto-circuito trifásico

para terra como uma novidade. Esses eventos, por apresentarem grande similaridade entre si,

podem ser confundidos pelo detector de novidades. O mesmo ocorre com eventos de manobra,

como as aberturas e os fechamentos no alimentador. Apenas para ilustrar, um modelo MVS

aplicado ao problema de separação binária entre as classes mencionadas leva a desempenhos de

aproximadamente 75% de acerto. Quando se utiliza um detector de novidades, considerando

uma das classes como normal e a outra como novidade, os desempenhos de classificação são da

ordem de 55% de acerto – pouco superior ao desempenho aleatório de classificação binária.

Outra observação relevante está associada ao uso de eventos simultâneos e subsequen-

tes como novidades. Para exemplificar esse caso, será apresentada aqui a matriz de confusão

para um arranjo de classes considerando inicialmente apenas uma classificação multiclasse en-

tre as classes de curto-circuito monofásico e bifásico, utilizando a abordagem DNG-CMC com

o detector de novidades sendo o X-Médias, sem a possibilidade de novidades na classificação.

Essa matriz de confusão está representada na Tabela 22. Para esse caso, o desempenho médio

global entre as seis classes foi de 96,3% de acerto.

Tabela 22: Resultado da classificação multiclasse para um arranjo contendo classes de curto-
circuito monofásico e bifásico (classe atribuı́da representada nas colunas).

Falta Falta Falta Falta Falta Falta
Classes Monof. Monof. Monof. Bif. Bif. Bif.

Fase A Fase B Fase C Fases AB Fases BC Fases CA
Falta

Monof. 15 3 0 0 0 0
Fase A
Falta

Monof. 0 18 0 0 0 0
Fase B
Falta

Monof. 0 0 18 0 0 0
Fase C
Falta
Bif. 0 0 0 17 0 1

Fases AB
Falta
Bif. 0 0 0 0 18 0

Fases BC
Falta
Bif. 0 0 0 0 0 18

Fases CA

Quando são inseridos eventos simultâneos e subsequentes para esse mesmo problema
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– incluindo a classe de eventos caracterizados como novidades – a matriz de confusão resultante

passa ser a matriz representada na Tabela 23. Nesse caso, o desempenho médio global foi de

92,5%.

Tabela 23: Resultado da classificação multiclasse para um arranjo contendo classes de curto-
circuito monofásico e bifásico incluindo detecção de novidades (classe atribuı́da representada nas
colunas).

Falta Falta Falta Falta Falta Falta
Classes Monof. Monof. Monof. Bif. Bif. Bif. Novidade

Fase A Fase B Fase C Fases AB Fases BC Fases CA
Falta

Monof. 15 2 1 0 0 0 0
Fase A
Falta

Monof. 0 17 0 0 0 0 1
Fase B
Falta

Monof. 0 0 18 0 0 0 0
Fase C
Falta
Bif. 0 0 0 16 0 0 2

Fases AB
Falta
Bif. 0 0 0 0 18 0 0

Fases BC
Falta
Bif. 0 0 0 0 0 17 1

Fases CA

Novidade 6 2 24 21 0 1 322

Comparando as Tabelas 22 e 23, observa-se que o acerto por classe para os eventos de

curto-circuito monofásico e bifásico reduz de maneira pouco significativa quando são incluı́dos

os eventos simultâneos e subsequentes. Uma pequena parcela dos eventos que eram correta-

mente classificados (quatro no total), passa a ser considerada como novidades, em função da

presença desses novos eventos no processo de classificação. Por outro lado, uma parcela mais

significativa de novidades é erroneamente classificada como uma das classes conhecidas pre-

viamente (54 no total). O desempenho global para o processo de detecção de novidades na

Tabela 23 é de aproximadamente 91% e pode ser determinado através da média entre os seguin-

tes acertos individuais:

Acertonormal =
(15+2+1)+(17)+(18)+(16)+(18)+(17)

108
= 96,3%,
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Acertonovidade =
322
376

= 85,6%,

Com base no desempenho individual do detector de novidades e na comparação entre

os desempenhos globais das Tabelas 22 e 23, pode-se afirmar que, para o arranjo de classes

em questão, é possı́vel utilizar o classificador proposto para identificar eventos simultâneos e

subsequentes, já que o impacto final na classificação é pouco significativo em termos globais.

No entanto, existe um último fator relevante na análise aqui apresentada, relacionado

ao próprio arranjo de classes conhecidas previamente. Determinados arranjos de classes promo-

vem um desempenho global muito superior em relação a outros arranjos. Por exemplo, o arranjo

de classes considerando curtos-circuitos como classe normal e os demais eventos considerados

novidades (incluindo eventos simultâneos e subsequentes), apresenta um desempenho global de

mais de 89% de acerto. No entanto, um arranjo que considera apenas as aberturas monofásicas

como conhecidas e todos os demais eventos como novidades, apresenta um desempenho global

inferior à 40%. Um desempenho similar é obtido se eventos de manobra forem considerados

como conhecidos e eventos simultâneos e subsequentes como novidades. Mesmo não refle-

tindo um cenário realizável na prática, essa observação auxilia na interpretação dos resultados

apresentados.

6.2.6 ABORDAGEM DNI-CBS

Para avaliação da DNI-CBS foram utilizados os mesmos 100 diferentes arranjos de

classes conhecidas a priori adotados para a abordagem DNG-CMC. Desse modo, é possı́vel

realizar a comparação de desempenho entre essas duas abordagens.

No caso da abordagem DNI-CBS serão apresentados os resultados para o detector de

novidades individualmente e os desempenhos globais considerando o classificador multiclasse

acoplado.

6.2.7 DESEMPENHO INDIVIDUAL DO DETECTOR DE NOVIDADES

Considerando que os modelos uma-classe são utilizados apenas para separar padrões

normais de novidades, a Tabela 24 resume o desempenho médio e o desvio padrão associ-

ado para os 100 diferentes arranjos de classes selecionados. Em comparação com a Tabela 19

através do teste de Wilcoxon, pode-se afirmar que somente o método RDVS obteve um incre-

mento no seu desempenho. Isso implica que esse método, quando parametrizado de acordo com

uma distribuição individualizada por classe, aumenta a possibilidade de identificar corretamente
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padrões normais e novidades. Os modelos X-Médias e KVMP apresentaram decréscimo de

desempenho no caso DNI-CBS. Na comparação global da Tabela 24, o modelo RDVS apresen-

tou o melhor desempenho, quando comparado com os demais métodos, nas duas abordagens,

através do teste de Wilcoxon.

Tabela 24: Desempenho individual do detector de novidades para a abordagem DNI-CBS (dados
simulados).

Método Desempenho Médio (%)
X-Médias 63,79 ± 5,86

KVMP 69,76 ± 4,27
RDVS 76,21 ± 7,22

6.2.8 DESEMPENHO GLOBAL

Considerando agora o desempenho global do método com o classificador multiclasse

acoplado (Tabela 25), observa-se uma melhoria para todos os métodos (estatisticamente signifi-

cativa pelo teste de Wilcoxon), ao se comparar os resultados com os desempenhos apresentados

na Tabela 21.

Tabela 25: Desempenho global da abordagem DNI-CBS (dados simulados).
Método Desempenho Médio (%)

X-Médias 71,09 ± 7,71
KVMP 68,64 ± 7,99
RDVS 51,12 ± 12,28

As mesmas observações feitas para o método DNG-CMC, com relação aos erros de

classificação incluindo a detecção de novidades, valem para a abordagem DNI-CBS. No en-

tanto, quando comparados os desempenhos globais entre as duas abordagens, o modelo X-

Médias com MVS apresenta o melhor desempenho na abordagem DNI-CBS, considerando a

comparação estatı́stica através do teste de Wilcoxon.

6.2.9 CONCLUSÕES INICIAIS PARA OS DADOS SIMULADOS

A análise preliminar dos resultados dos dados simulados fornece algumas conclusões

iniciais em relação à classificação multiclasse e detecção de novidades para formas de onda de

tensão em redes de distribuição.

A primeira delas mostra que o pré-processamento baseado em TWD (ou TWPD)

também pode ser utilizado quando classes desconhecidas no estágio de treinamento surgem no
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estágio de teste. É importante destacar que essa forma de pré-processamento, combinada com

o cálculo de energia para cada nı́vel de decomposição, é bastante usual para classificação mul-

ticlasse supervisionada em oscilografias de tensão (LAZZARETTI, 2009). No entanto, convém

ressaltar que essa não é uma análise definitiva, sendo que mais detalhes referentes a essa etapa

devem ser verificados, de acordo com a finalidade de classificação e os dados disponı́veis. Pos-

teriormente, na análise de desempenho para dados reais (Seção 6.3), essa questão será retomada

e melhor detalhada.

Adicionalmente, a inclusão da etapa de detecção de novidades impacta na classificação

como um todo, reduzindo o desempenho global de classificação, principalmente por impor

superfı́cies fechadas paras as classes conhecidas, ao contrário do que se observa em classifi-

cadores multiclasse supervisionados, os quais visam apenas a discriminação entre múltiplas

classes conhecidas. Para realizar essa tarefa, todos os detectores de novidade utilizam como

parâmetro de entrada a fração de padrões normais que podem ser rejeitados durante o treina-

mento. Esse parâmetro influencia diretamente o resultado final de classificação, indicando que

alguns padrões normais do conjunto de treinamento, e consequentemente do conjunto de teste,

serão classificados como novidades.

O arranjo de classes conhecidas a priori está diretamente associado ao desempenho

final de classificação. Determinados arranjos podem fornecer um desempenho final superior.

Quando se utiliza a separação entre classes de forma supervisionada, através de um classifi-

cador baseado em MVS, podem-se obter superfı́cies de decisão relativamente complexas para

separação de classes localizadas muito próximas no espaço de caracterı́sticas, mantendo uma

boa capacidade de generalização para o modelo. No entanto, do ponto de vista de classificado-

res uma-classe, essa tarefa é dificultada, pois não se pode considerar a informação de uma das

classes, resultando em superfı́cies de decisão com menor capacidade de generalização. Esse é o

caso observado para as classes de manobra (abertura e fechamento) e curto-circuito trifásico, as

quais possuem grande similaridade, mesmo quando comparadas visualmente por especialistas.

Uma forma de contornar tal limitação é utilizar os modelos que consideram exemplos

de outras classes previamente conhecidas para determinar as fronteiras finais de decisão, a saber:

RDVS com exemplos negativos e RDVS com exemplos negativos e otimização da margem.

Maiores detalhes sobre a utilização desses modelos serão apresentados nas próximas seções,

dedicadas à análise de dados reais (Seção 6.3).

A detecção de novidades aqui proposta pode auxiliar na identificação de eventos si-

multâneos e subsequentes. No entanto, isso depende fortemente do arranjo de classes dis-

ponı́veis inicialmente e da caracterı́stica de simultaneidade. De um modo geral, o processo de
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classificação por si só não é a forma mais adequada de identificar eventos com essas carac-

terı́sticas. Tal diferenciação deve ser mais bem analisada durante a extração de caracterı́sticas

dos sinais, uma vez que se deve procurar por caracterı́sticas que ressaltem as dissimilaridades,

principalmente para eventos simultâneos. Ao se aplicar a TWD e o cálculo de energia aqui pro-

posto, a informação de ambas as classes acaba sendo combinada, dificultando a caracterização

completa do fenômeno. Estudos recentes demonstram que uma forma possı́vel de estabelecer

tal diferenciação, seria aplicar a Análise das Componentes Independentes como parte do pro-

cesso de extração de caracterı́sticas (LIMA et al., 2014). Com isso, garante-se ao longo do

processo restrições para facilitar a distinção entre eventos isolados, subsequentes e simultâneos,

facilitando a classificação final e levando a resultados globais superiores.

Ambas as abordagens propostas, DNG-CMC e DNI-CBS, podem ser utilizadas para

a classificação em questão. No entanto, a abordagem DNI-CBS se mostrou mais adequada

para a classificação de um modo geral. Isso pode ser função da caracterı́sticas dos dados no

espaço definido pelas caracterı́sticas. Como a quantidade de classes é relativamente alta, é de se

esperar que a extensão ocupada pelas classes seja proporcionalmente alta no espaço de carac-

terı́sticas. Desse modo, construir um detector de novidades agrupando todas as classes conheci-

das (abordagem DNG-CMC) é comparativamente mais difı́cil do que separar o problema para

cada classe (abordagem DNI-CBS), principalmente devido ao fato das novas classes poderem

ocupar regiões intermediárias entre as classes no espaço de caracterı́sticas (ver Figura 2).

6.3 CLASSIFICAÇÃO E DETECÇÃO DE NOVIDADES EM DADOS REAIS

Os resultados apresentados para os dados simulados fornecem apenas uma ideia inicial

para o processo de classificação aqui proposto. Para avaliar e comparar o desempenho dos

classificadores visando à aplicação final da metodologia em um sistema real, a presente seção

discute os resultados incluindo dados reais do sistema de monitoramento apresentado.

Sendo assim, a mesma metodologia adotada para a análise de desempenho para eventos

simulados foi empregada para os dados reais. A principal diferença é que, no caso dos dados

reais, as classes conhecidas já estão definidas, de forma que o parâmetro de número de classes

conhecidas a priori não foi variado nesse caso.

A seguir, é apresentada uma análise inicial das diferentes abordagens de classificação

aplicadas aos dados reais, focando nos modelos apresentados para os dados simulados (DNG-

CMC e DNI-CBS), bem como diferentes formas de pré-processar o sinal. Na sequência serão

discutidas diferentes formas de melhorar o desempenho para o conjunto de dados apresentado.
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6.3.1 ANÁLISE INICIAL DOS PARÂMETROS PARA OS DADOS REAIS

Inicialmente, os conjuntos de treinamento e de teste foram fixados de modo a utili-

zar aproximadamente 80% dos padrões diponı́veis para treinamento e o restante para teste, de

acordo com a distribuição de dados apresentada na Subseção 5.4.3, incluindo padrões simula-

dos e reais. Foi selecionado o subconjunto mais representativo para treinamento, incluindo di-

ferentes situações de curto-circuito, manobra e descarga atmosférica, tanto para os dados reais,

quanto para os dados simulados. Os conjuntos de treinamento e teste utilizados nessa análise

inicial estão detalhados a seguir:

• Curto-Circuito Monofásico na Fase A: 18 exemplos simulados e 5 exemplos reais para

treinamento; 5 exemplos simulados e 2 exemplos reais para teste;

• Curto-Circuito Monofásico na Fase B: 18 exemplos simulados e 1 exemplo real para

treinamento; 5 exemplos simulados e 1 exemplo real para teste;

• Curto-Circuito Monofásico na Fase C: 18 exemplos simulados e 13 exemplos reais para

treinamento; 5 exemplos simulados e 4 exemplos reais para teste;

• Religamento Trifásico: 9 exemplos simulados e 8 exemplos reais para treinamento; 4

exemplos simulados e 4 exemplos reais para teste;

• Descarga Atmosférica Induzida: 68 exemplos reais para treinamento; 17 exemplos reais

para teste;

• Novidades: demais classes, com 26 exemplos reais, utilizados apenas na fase de teste.

6.3.2 ABORDAGEM DNG-CMC

Na Tabela 26 estão representados os resultados obtidos para o estágio de detecção

de novidades da abordagem DNG-CMC, em diferentes métodos de classificação e diferentes

formas de pré-processar o sinal. A codificação adotada para representar o pré-processamento

segue a mesma metodologia apresentada na Figura 73. Nesta tabela, destaca-se o desempe-

nho máximo obtido para detecção de novidades utilizando o método KVMP com 78,26% de

acerto, para o pré-processamento 245.760-twd-db20. Essa forma de pré-processamento merece

destaque, pois os desempenhos obtidos foram acima de 70% de acerto para todos os métodos

avaliados.
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Tabela 26: Desempenho individual (%) do detector de novidades para a abordagem DNG-CMC
utilizando dados reais e simulados.

Pré-Processamento X-Médias KVMP RDVS

245.760-twd-db20 74,84 78,26 71,47
245.760-twpd-db20 70,64 63,99 57,62
122.880-twd-db20 76,97 77,27 69,47

122.880-twpd-db20 47,53 59,19 58,41

Na Tabela 27 são demonstrados os resultados para o classificador multiclasse MVS

aplicado aos dados reais (conjunto de teste), sem considerar as classes rotuladas como no-

vidades. Observa-se que para o pré-processamento 245.760-twd-db20, o desempenho foi de

aproximadamente 76% de acerto.

Tabela 27: Desempenho individual do classificador MVS utilizando dados reais e simulados.
Pré-Processamento MVS (%)
245.760-twd-db20 76,37
245.760-twpd-db20 71,40
122.880-twd-db20 68,99

122.880-twpd-db20 63,55

Analisando o desempenho global da abordagem DNG-CMC (Tabela 28), destaca-se

que o desempenho de 64,63% de acerto para o método X-Médias, com o pré-processamento

245.760-twd-db20.

Tabela 28: Desempenho global (%) para a abordagem DNG-CMC utilizando dados reais e simu-
lados.

Pré-Processamento X-Médias KVMP RDVS
e MVS e MVS e MVS

245.760-twd-db20 64,63 59,77 54,97
245.760-twpd-db20 63,64 54,02 48,43
122.880-twd-db20 54,07 55,92 53,08

122.880-twpd-db20 43,73 33,69 41,17

6.3.3 ABORDAGEM DNI-CBS

Considerando agora a abordagem DNI-CBS, o desempenho máximo é de 71,96% de

acerto para o pré-processamento 245.760-twd-db20 com o método KVMP, de acordo com a

Tabela 29, que é ligeiramente inferior ao desempenho obtido na abordagem DNG-CMC (KVMP

com 78,26% de acerto).

Se o modelo uma-classe construı́do para cada classe for utilizado também como clas-

sificador multiclasse, obtêm-se os resultados demonstrados na Tabela 30.
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Tabela 29: Desempenho individual (%) do detector de novidades para a abordagem DNI-CBS
utilizando dados reais e simulados.

Pré-Processamento X-Médias KVMP RDVS
245.760-twd-db20 63,66 71,96 61,39

245.760-twpd-db20 42,16 47,31 66,74
122.880-twd-db20 64,54 65,17 69,26

122.880-twpd-db20 53,50 46,71 62,90

Tabela 30: Desempenho global (%) da abordagem DNI-CBS utilizando dados reais e simulados.
Pré-Processamento X-Médias KVMP RDVS
245.760-twd-db20 44,86 33,87 35,54

245.760-twpd-db20 47,16 54,80 45,33
122.880-twd-db20 47,76 50,62 48,01

122.880-twpd-db20 53,51 46,45 40,37

Para a abordagem DNI-CBS, não se verificam desempenhos globais superiores a 55%

em todos os casos avaliados. O desempenho da abordagem DNG-CMC foi superior tanto para

o detector de novidades, quanto para o processo de classificação como um todo. No caso da

abordagem DNG-CMC, o melhor desempenho para a detecção de novidades foi com o método

KVMP, com acerto de 78,26%. Já para o processo de classificação multiclasse e detecção de no-

vidades em conjunto, o melhor desempenho foi de 64,63% de acerto para o método X-Médias.

De modo geral, o pré-processamento mais indicado para os dados reais está fundamentado em

uma frequência de amostragem de 245.760 Hz, com o uso da TWD e cálculo de relação de

energia entre os diferentes nı́veis.

6.3.4 ANÁLISE DE MELHORIA DE DESEMPENHO PARA OS DADOS REAIS

Realizada a análise preliminar e definida a forma de pré-processar o sinal (245.760-

twd-db20), optou-se por identificar possı́veis formas de incrementar os desempenho globais e

do detector de novidades para os dados reais. Além disso, foi feita uma análise das possı́veis

causas dos baixos desempenhos obtidos em determinados casos.

A primeira modificação realizada foi incluir o módulo e a fase do sinal no primeiro

ciclo após a ocorrência do evento, em relação ao módulo e fase do sinal no ciclo imediatamente

anterior à ocorrência do evento. Dessa modo, é possı́vel obter as diferenças do fasor de tensão

nos instantes de interesse. Essa caracterı́stica permite identificar de forma mais apropriada os

curtos-circuitos (principalmente), de acordo com a classificação ABC (BOLLEN, 1999). O

cálculo do módulo e fase são baseados na estimação através do Filtro de Kalman formulado

na Seção 4.2 e discutido na Seção 4.6. Com isso, o vetor de caracterı́sticas passa a conter as



181

seguintes informações:

• Relação de energia de cada nı́vel da TWD em nove nı́veis, conforme apresentado nas

seções 4.5 e 5.4.3, totalizando dez caracterı́sticas (nove caracterı́sticas para sinal detalhe

e um para o sinal aproximação) por fase;

• Relação do módulo e fase do sinal de tensão trifásica, calculados através do filtro de

Kalman descrito na seção 4.2 – duas novas caracterı́sticas por fase;

• Número total de caracterı́sticas do vetor: 36.

Além disso, os resultados aqui apresentados foram repetidos para diferentes conjuntos

de treinamento e teste, escolhidos aleatoriamente com base na distribuição de dados apresen-

tada no inı́cio da Subseção 6.3.1, mantendo a proporção de 80% dos dados para treinamento e

20% para teste, de modo a facilitar a comparação final, visando escolher o melhor método de

classificação. Um resumo desse processo está apresentado na Figura 74.

Com a inclusão do módulo e fase, o desempenho para o problema de classificação

multiclasse, somente com classes conhecidas a priori) e com o modelo MVS, passa a ser de

aproximadamente 96% de acerto. As matrizes de confusão para ambos os casos estão represen-

tadas nas Tabela 31 e 32.

Ao se comparar os desempenhos acima apresentados, observa-se um incremento de

aproximadamente 20% de acerto no desempenho total ao se inserir informações de módulo e

fase do sinal. Isso é função da melhoria de desempenho individual das classes de curto-circuito,

que passam a ser corretamente classificadas ao se inserir a informação de módulo e fase, ao

invés de serem incorretamente classificadas como relacionadas a descargas atmosféricas (maior

fonte de erro de classificação para os resultados apresentados na Tabela 31).

Uma possı́vel justificativa para a sobreposição existente entre as classes de curto-

circuito e descarga atmosférica com o pré-processamento 245.760-twd-db20 está relacionada

ao conteúdo de frequência observado nos sinais registrados para descargas atmosféricas. De

um modo geral, curtos-circuitos possuem um estado transitório inicial de baixa frequência (se

comparado à descarga atmosférica), seguido de um estado quase-estacionário caracterizado por

uma variação de tensão de curta duração. Já a descarga atmosférica é completamente caracteri-

zada pela estado transitório de relativa alta frequência. Em um cenário ideal a própria energia

nos diferentes nı́veis da TWD seria suficiente para realizar a separação entre essas classes.

Porém, na maioria dos registros reais disponı́veis para os experimentos aqui apresentados, o

conteúdo de frequência dos sinais de descarga atmosférica estão abaixo dos valores sugeridos
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Figura 74: Validação cruzada para comparação final. Inicialmente, o conjunto completo de dados
é dividido em cinco diferentes conjuntos de treino e teste definidos aleatoriamente. Para cada
conjunto de treinamento é feita a validação cruzada (cinco rodadas) para definir os parâmetros e,
com base no modelo selecionado, efetua-se a avaliação no conjunto de teste. A matriz de confusão
final é obtida através da soma de cada um dos cinco conjuntos de teste que, no total, serão todos os
exemplos disponı́veis inicialmente.

na literatura (BOLLEN, 1999). Esse conteúdo de frequência relativamente baixo pode estar as-

sociado à distância das descargas atmosféricas induzidas registradas – superiores a 200 metros

na maioria dos casos, conforme mostra Lazzaretti et al. (2011).

Essa mesma alteração (introdução do módulo e fase) foi aplicada para a classificação

como um todo, considerando a detecção de novidades, através das abordagens DNG-CMC e

DNI-CBS. Para ambas as abordagens, o procedimento apresentado na Figura 74 é repetido

dez vezes, de modo a obter o resultado médio de cada classificador. Também é apresentado o

desempenho para o conjunto de treinamento, de modo a verificar a capacidade de generalização

de cada modelo.

A Tabela 33 mostra os resultados para a abordagem DNG-CMC, enquanto a Tabela 34
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Tabela 31: Matriz de confusão para a classificação multiclasse isolada com o modelo MVS e o pré-
processamento 245.760-twd-db20 sem módulo e fase (classe atribuı́da representada nas colunas).
Nesse caso, o desempenho médio global é de aproximadamente 76%.

Falta Falta Falta Religamento Descarga
Classes Monof. Monof. Monof. Trifásico Atmosférica

Fase A Fase B Fase C Induzida
Falta

Monof. 25 0 0 0 5
Fase A
Falta

Monof. 0 17 0 0 8
Fase B
Falta

Monof. 0 0 31 2 7
Fase C

Religamento
Trifásico 0 0 0 25 0

Descarga
Atmosférica 9 13 17 0 45

Induzida

Tabela 32: Matriz de confusão para a classificação multiclasse isolada com o modelo MVS e o pré-
processamento 245.760-twd-db20 com módulo e fase (classe atribuı́da representada nas colunas).
Nesse caso, o desempenho médio global é de aproximadamente 96%.

Falta Falta Falta Religamento Descarga
Classes Monof. Monof. Monof. Trifásico Atmosférica

Fase A Fase B Fase C Induzida
Falta

Monof. 30 0 0 0 0
Fase A
Falta

Monof. 0 25 0 0 0
Fase B
Falta

Monof. 0 0 35 0 5
Fase C

Religamento
Trifásico 0 0 0 25 0

Descarga
Atmosférica 0 0 5 0 80

Induzida

apresenta os desempenhos para o modelo DNI-CBS. Em ambos os casos, observa-se um de-

sempenho médio superior aos desempenhos obtidos utilizando apenas o pré-processamento
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245.760-twd-db20. Em particular, o incremento de desempenho está associado ao desempe-

nho global, uma vez que eventos de curto-circuito passam a ser mais bem caracterizados com a

inserção de módulo e fase, incrementando o acerto por classe para as classes conhecidas previ-

amente.

Tabela 33: Detecção de novidades e classificação multiclasse com a abordagem DNG-CMC.

Modelo
Desempenho Desempenho Individual
Global (%) do Detector de Novidades (%)

Treino Teste Treino Teste
X-Médias 78,15 (±1,89) 69,11 (±1,78) 83,56 (±1,43) 73,08 (±3,34)

KVMP 93,44 (±3,66) 78,15 (±3,80) 91,23 (±2,34) 78,34 (±4,12)
RDVS 80,70 (±4,54) 71,26 (±5,60) 79,98 (±2,97) 70,74 (±5,56)

Tabela 34: Detecção de novidades e classificação multiclasse com a abordagem DNI-CBS.

Modelo
Desempenho Desempenho Individual
Global (%) do Detector de Novidades (%)

Treino Teste Treino Teste
X-Médias 68,11 (±2,27) 59,03 (±7,41) 65,12 (±3,36) 62,20 (±3,40)

KVMP 95,42 (±1,12) 79,04 (±6,37) 86,37 (±3,44) 76,81 (±3,54)
RDVS 79,21 (±2,55) 75,57 (±5,69) 77,05 (±2,42) 74,11 (±3,70)

Até o momento, para o caso particular da abordagem DNI-CBS, todos os modelos

uma-classe avaliados não consideraram exemplos das demais classes conhecidas para definição

das superfı́cies de separação. Sendo assim, com o intuito de explorar em detalhes as dife-

rentes formulações do modelo RDVS que incluem tal possibilidade, assinalando as vanta-

gens obtidas por tais formulações, foram incluı́das as duas versões apresentadas no capı́tulo

de fundamentação teórica (Subseções 4.8.5, 4.8.8 e 4.8.9):

• RDVS com exemplos negativos (RDVS-N);

• RDVS com exemplos negativos e otimização da margem (RDVS-M).

Os resultados para esses modelos estão apresentados na Tabela 35. Comparando os

resultados dessa tabela, com as Tabelas 33 e 34, é possı́vel afirmar, com base no teste de Wilco-

xon, que o modelo RDVS-M fornece os melhores resultados para ambas as métricas avaliadas,

ultrapassando 80% nos dois casos.

É possı́vel notar, pela análise da Tabela 35, um incremento significativo no resultado

médio ao se inserir, primeiramente, os exemplos negativos na formulação (RDVS-N) e, poste-

riormente, a separação desses exemplos com margem máxima (RDVS-M).
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Tabela 35: Detecção de novidades e classificação multiclasse com a abordagem DNI-CBS com
modelos baseados na RDVS.

Modelo
Desempenho Desempenho Individual
Global (%) do Detector de Novidades (%)

Treino Teste Treino Teste
RDVS 79,21 (±2,55) 75,57 (±5,69) 77,05 (±2,42) 74,11 (±3,70)

RDVS-N 86,93 (±2,11) 80,04 (±5,91) 84,62 (±4,22) 80,65 (±5,03)
RDVS-M 86,33 (±3,91) 83,19 (±6,42) 86,72 (±4,81) 85,01 (±5,34)

Ao se comparar os desempenhos dos conjuntos de treinamento e de teste, pode-se

observar que o modelo RDVS-M apresenta a melhor generalização (i.e. a menor diferença

de acerto entre treinamento e teste) para ambos os desempenhos avaliados. Isso demonstra

que, através da minimização do raio da hiperesfera contendo os exemplos de uma dada classe

conhecida e, ao mesmo tempo, maximizando a margem de separação entre essa classe e as

demais classes conhecidas, obtém-se um incremento tanto no desempenho global, quanto na

detecção de novidades, principalmente através da melhoria na capacidade de generalização do

modelo. Esta pode ser considerada a maior vantagem do termo de separação com margem

máxima, que é a base da formulação do modelo RDVS-M e sua principal diferença em relação

ao modelo RDVS-N.

Com o intuito de analisar os detalhes do resultado de classificação do modelo RDVS-

M, a matriz de confusão média obtida para os experimentos é apresentada na Tabela 36. Essa

matriz considera, para cada experimento, a soma dos resultados do conjunto de teste para cada

rodada do processo de validação cruzada (com um total de cinco rodadas). Isso justifica a

quantidade de elementos observados para cada classe, em relação à distribuição inicialmente

apresentada. Essa representação facilita a visualização dos erros de classificação mais proe-

minentes. Nesse caso, o desempenho global é de aproximadamente 83% de acerto, enquanto

o desempenho do detector de novidades é de 85% de acerto (valores correspondentes à média

demonstrada na Tabela 35).

Tabela 36: Matriz de confusão para o modelo RDVS-M.
Classe Atribuı́da

Classe Falta Falta Falta Relig. Desc. Novidade
Verdadeira Monof. (A) Monof. (B) Monof. (C) Trif. Atm.

Falta Monof. (A) 26 0 0 0 0 4
Falta Monof. (B) 0 22 0 0 0 3
Falta Monof. (C) 0 0 32 1 3 4

Relig. Trif. 0 0 0 21 0 4
Desc. Atm. 0 0 8 3 66 8
Novidade 4 0 5 5 9 107
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Assim como observado para os dados simulados, uma parcela os eventos relacionados

a classes conhecidas previamente é erroneamente classificada como novidade. Essa é a parcela

mais significativa dos erros verificados. Já para as novidades, o mesmo conjunto (com 26

exemplos) é aplicado para cada uma das cinco rodadas da validação cruzada. Com base neste

fato, uma observação importante pode ser extraı́da a partir da matriz de confusão: a maior

parte dos erros de classificação dessa classe são devidos a exemplos desconhecidos previamente

(novidades) classificados como relacionados a descargas atmosféricas.

A Tabela 37 mostra os desempenhos por classe para essa matriz de confusão. Destaca-

se que a classe com pior desempenho é a classe de eventos associados com Descarga At-

mosférica.

Tabela 37: Desempenho por classe para o modelo RDVS-M.
Classe Desempenho (%)

Falta Monof. (A) 86,67
Falta Monof. (B) 88,00
Falta Monof. (C) 80,00

Relig. Trif. 84,00
Desc. Atm. 77,65
Novidade 82,31

Os resultados apresentados na Tabela 37 fornecem apenas uma ideia inicial para o

resultado de classificação, utilizando um dado limiar de exemplos normais que devem ser re-

jeitados (parâmetro C1 na formulação RDVS) e novidades que podem ser aceitas pelo modelo

(parâmetro C2 na formulação RDVS), os quais foram selecionados via validação cruzada. No

entanto, para verificar a saı́da do classificador definido para cada classe com diferentes limiares,

é necessário combinar os resultados da Tabela 37 com a análise ROC por classe. Nessa análise,

diferentes erros de classificação podem ser analisados de maneira conjunta, conforme demons-

tra Tax (2001). A Figura 75 mostra a curva ROC média para diferentes limiares para cada

classe, utilizando os mesmos conjuntos de teste utilizados para definir os resultados mostrados

na Tabela 36.

Na Figura 75 é possı́vel observar diferentes caracterı́sticas de acordo com cada classe.

A AAC para a classe relacionada a descargas atmosféricas (pior desempenho relativo) é 0,91.

Para as demais classes, a AAC é superior a 0,96. Para a classe curto-circuito monofásico

na fase C, podem haver algumas novidades ou exemplos de outras classes que se sobrepõem

a essa classe, uma vez que a taxa de falsos positivos é relativamente elevada, mesmo para

baixos valores de limiar. Esse resultado também pode ser observado na matriz de confusão da

Tabela 36. Para altas taxas de falsos positivos na curva ROC, existem alguns erros significativos,
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Figura 75: Análise ROC para as cinco classes conhecidas. A análise da curva ROC da classe rela-
cionada com Descarga Atmosférica confirma seu desempenho relativamente baixo, como apresen-
tado na Tabela 37.

principalmente para a classe relacionada a descargas atmosféricas. Isso significa que alguns

exemplos dessa classe estão localizados relativamente distantes no espaço de caracterı́sticas.

Como conclusão geral, podemos afirmar que a classe relacionada a descargas atmosféricas é a

classe mais impactante nos erros globais de classificação.

Algumas das conclusões apresentadas nas Tabelas 36 e 37, bem como na Figura 75,

podem ser melhor observadas através de um método de redução de dimensionalidade. A Fi-

gura 76 mostra o resultado do método conhecido como t-Distributed Stochastic Neighbor Em-

bedding (MAATEN; HINTON, 2008), aplicado ao conjunto de dados aqui analisado. A van-

tagem desse método é que ele utiliza um processo de otimização que visa manter a estrutura

dos dados no novo espaço projetado, de forma que as principais caracterı́sticas observadas no

espaço original sejam mantidas no novo espaço de representação.

O algoritmo compreende duas etapas principais. Em um primeiro momento, o método

estima uma distribuição de probabilidade sobre pares de objetos no espaço original (de alta

dimensionalidade), de tal maneira que os objetos similares têm uma elevada probabilidade de

serem escolhidos, enquanto pontos dissimilares têm uma probabilidade infinitesimal de serem
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escolhidos. Em um segundo momento, o método define uma probabilidade de distribuição

semelhante ao longo dos pontos no espaço de baixa dimensionalidade e minimiza a divergência

de KullBack-Leibler1 entre as duas distribuições, em relação às localizações dos pontos em

ambas as representações.

Figura 76: Visualização em duas dimensões das cinco classes conhecidas previamente e as novida-
des utilizando o método t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding. Como pode ser observado,
é possı́vel identificar a estrutura de cada classe e também as sobreposições existentes, principal-
mente para as novidades e a classe relacionada a descargas atmosféricas. Além disso, os exemplos
classificados como novidade estão concentrados em regiões especı́ficas do espaço de caracterı́sticas.
Isso está relacionado à fração de novidades que estavam disponı́veis no conjunto de dados e não
representa uma generalização para o caso estudado.

A primeira observação sobre o resultado apresentado na Figura 76 está relacionada à

proximidade entre as novidades e a classe relacionada a descargas atmosféricas. Convém desta-

car que os 26 exemplos de novidades são definidos como tal por apresentarem uma das seguintes

caracterı́sticas: falta de registros prévio para sua caracterização, dificuldade na interpretação do

fenômeno ou desconhecimento com relação à ocorrência desse evento com a forma de onda

registrada. Em algumas das formas de onda registradas, os especialistas indicaram possı́vel

1A divergência de KullBack-Leibler é uma medida não-simétrica da diferença entre duas distribuições de pro-
babilidade P e Q, sendo que o seu resultado informa a quantidade de informação que é perdida quando Q é utilizada
para aproximar P.
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correlação com descarga atmosférica, principalmente curtos-circuitos que ocorrem de maneira

simultânea a descargas atmosféricas. Porém, dada a incerteza na classificação, esses eventos fo-

ram caracterizados como desconhecidos. Isso pode justificar a proximidade entre alguns desses

eventos e as classes de curto-circuito monofásico (fase C) e descargas atmosféricas – principal

fonte de erro nesse caso. De modo geral, tal qual foi observado para os dados simulados, a

caracterização de eventos simultâneos (e subsequentes) deve ser melhor abordada na etapa de

pré-processamento, para que a classificação final possa ser melhor definida. Assinala-se que tal

abordagem foge ao escopo do presente trabalho.

Além disso, pode-se observar que a estrutura de cada classe sugere uma distribuição

complexa dos dados para o uso de métodos de classificação de uma-classe, uma vez que os

dados de uma mesma classe podem ocupar diferentes regiões do espaço de caracterı́sticas, com

diferentes distribuições – particularmente a classe relacionada a descargas atmosféricas. Para

modelos com base na RDVS, os quais contêm um termo que penaliza padrões mais distantes,

essa caracterı́stica pode dificultar a classificação final.

Adicionalmente, diferentes registros de descarga atmosférica foram obtidos em campo.

Alguns relacionados com tensões induzidas por descargas atmosféricas localizadas relativa-

mente distantes dos pontos de medição (distâncias elétricas superiores a cinco quilômetros).

Sendo assim, o conteúdo de frequência observado difere bastante (isto é, consideravelmente

inferior) dos casos em que as tensões são induzidas por descargas próximas (COORAY, 2003),

conforme demonstrado em Lazzaretti et al. (2011). Isso pode justificar a presença de exem-

plos em regiões distintas no espaço de caracterı́sticas – ou mesmo no espaço projetado pelo

algoritmo t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding.

Com relação aos eventos de curto-circuito, a presença de eventos com diferentes re-

sistências de falta, incluindo resistências relativamente altas (SARLAK; SHAHRTASH, 2011),

pode justificar a presença de eventos em diferentes regiões do espaço, eventualmente formando

mais de um grupo no espaço de caracterı́sticas, como pode ser observado na Figura 76 para

a classe curto-circuito monofásico na fase C. Assinala-se que os dados simulados ocupam as

mesmas regiões que os dados reais avaliados, não impactando no resultado aqui apresentado

como previamente estabelecido, dada a validação realizada para esses dados.

6.3.5 CONCLUSÕES PARA OS DADOS REAIS

Ao se analisar os resultados obtidos para os dados reais, duas conclusões fundamentais

podem ser obtidas:
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• A inclusão do módulo e fase no vetor de caracterı́sticas impacta na classificação de classes

conhecidas, e consequentemente no desempenho global dos métodos DNG-CMC e DNI-

CBS, uma vez que auxilia na separação de classes de curto-circuito e eventos relacionados

a descargas atmosféricas;

• A utilização de modelos que consideram exemplos de outras classes, como exemplos

negativos na formulação (RDVS-N) e, principalmente, a separação desses exemplos com

margem máxima (RDVS-M), pode contribuir nos desempenhos globais e do detector de

novidades dos métodos apresentados.

De maneira geral, a escolha final para o pré-processamento, extração de caracterı́sticas,

abordagem e modelo de classificação pode ser resumida em:

• Pré-processamento e extração de caracterı́sticas: Baseado na TWD e na relação de ener-

gia para cada nı́vel, utilizando a wavelet-mãe db20, na frequência de amostragem de

245.760Hz e a inclusão de módulo e fase dos sinais de cada fase;

• Abordagem de classificação: Feita de forma individual por classe, seguindo a metodolo-

gia aqui denominada de DNI-CBS;

• Modelo de classificação: Representação de Dados Utilizando Vetores Suporte com Exem-

plos Negativos e Otimização da Margem (RDVS-M).

Com base na escolha apresentada, é possı́vel afirmar que a classificação multiclasse em

conjunto com a detecção de novidades é viável para classificação de oscilografias de tensão em

redes de distribuição, fornecendo resultados relevantes do ponto de vista prático (por exemplo,

acima de 80% de acerto), tanto para a classificação multiclasse, quanto para a detecção de

novidades, sendo que a análise aqui proposta pode ser estendida para outras finalidades de

classificação de formas de onda em SEP.

6.4 IDENTIFICAÇÃO DE NOVAS CLASSES

Até o momento, foi dada ênfase apenas na classificação dos eventos, seja ela relaci-

onada à identificação da classe associada ao padrão, ou com a possibilidade desse padrão ser

uma novidade. O objetivo dessa seção é demonstrar os resultados do processo de identificação

de classes, com base no agrupamento automático aplicado aos padrões classificados como no-

vidades, de forma que os agrupamentos encontrados possam ser um indicativo da distribuição

de classes.
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O primeiro passo da apresentação desses resultados consiste em determinar o método

de agrupamento automático. Em seguida, serão discutidos os resultados obtidos para o método

de agrupamento escolhido no processo de identificação de classes, tanto para os dados simula-

dos, quanto para os dados reais.

6.4.1 SELEÇÃO DO MÉTODO DE AGRUPAMENTO

Para seleção do método de agrupamento utilizado como identificador de classes, foram

escolhidos previamente os quatro diferentes modelos citados anteriormente na Seção 5.5:

• Maximum Weighted Likelihood via Rival Penalized Expectation Maximization ou RPEM;

• Agrupamento baseado em Vetores Suporte ou Support Vector Clustering (SVC);

• Self-Tuning Spectral Clustering (STSC);

• X-Médias;

Para realizar a comparação de desempenho desses métodos de agrupamento, optou-se

por utilizar a métrica de validação externa baseada na matriz de confusão dos grupos. Vale

ressaltar que a principal justificativa para utilização de uma métrica dessa natureza é avaliar a

capacidade do método de colocar eventos de uma mesma classe, em um mesmo grupo.

A base de dados selecionada para avaliar essa capacidade consiste de três classes

de curto-circuito monofásico, geradas através de simulação no ATP, com as seguintes carac-

terı́sticas:

• Classe 1: Curto-Circuito Monofásico na Fase A com 54 padrões por classe;

• Classe 2: Curto-Circuito Monofásico na Fase B com 54 padrões por classe;

• Classe 3: Curto-Circuito Monofásico na Fase C com 54 padrões por classe.

O objetivo de trabalhar com uma base de dados com poucas classes é facilitar o pro-

cesso de interpretação dos resultados em um primeiro momento, apontando as caracterı́sticas

relevantes e limitações de cada método para um problema cuja separabilidade e possibilidade

de agrupamento são maiores, quando comparados a um conjunto com um número elevado de

classes.
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Com relação ao pré-processamento, foi utilizada a TWPD em quatro nı́veis e uma

frequência de amostragem de 15.360 Hz. A extração de caracterı́sticas foi feita através da

relação de energia, descrita na Seção 4.5.

Utilizando as caracterı́sticas acima descritas, foram aplicados os quatro métodos de

agrupamento automático na base de dados com as três classes de curto-circuito monofásico. A

Figura 77 mostra o resultado dessa simulação.

Figura 77: Comparação de desempenho para diferentes métodos de agrupamento para as três
classes de curto-circuito monofásico. Nesse gráfico, fica claro o comportamento assintótico da
acurácia na classificação do modelo K-Médias, no limite em que o número de agrupamentos tende
a ser igual ao número de padrões por classe. Além disso, observa-se que os modelos X-Médias,
SVC e STSC possuem as melhores acurácias na classificação

Na Figura 77, está representado o desempenho dos quatro métodos de agrupamento

automático listados anteriormente, para as três classes de curto-circuito monofásico. Além

disso, está representado o desempenho para o modelo K-Médias para diferentes centros, com o

intuito de fornecer uma referência para comparação entre os modelos.

Para compreender como essa curva pode fornecer uma referência de comparação para

os métodos de agrupamento, é necessário primeiramente analisar o seu comportamento, no

limite em que o número de centros definidos tende a ser igual ao número de padrões disponı́veis

para o agrupamento. Conforme descrito anteriormente, na Seção 4.9, a métrica de validação

externa baseada na matriz de confusão dos grupos não considera o número de grupos que um

dado método produz. Ou seja, no limite em que o número de centros é igual ao número de

padrões, o acerto do agrupamento é 100% para essa métrica, conforme é possı́vel observar na
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Figura 77.

Analisando a resposta obtida para o modelo K-Médias para diferentes centros, observa-

se que existe certa saturação no desempenho obtido a partir de, aproximadamente, cinco cen-

tros. Isso indica que a inserção de novos centros não acrescenta informações relevantes para

identificação de novas classes através dos grupos formados, podendo ser, inclusive, conside-

rada desnecessária para a representação em questão. Desse modo, é de se esperar que qualquer

modelo de agrupamento automático que apresente um bom desempenho de agrupamento tenha

o seu resultado localizado na região do inı́cio da saturação da curva (ou acima) do modelo K-

Médias, desde que seja aplicado aos mesmos dados modelados pelo K-Médias. Essa região do

inı́cio de saturação indica o compromisso entre um bom desempenho e um número de centros

adequado ao número de classes do problema no caso do modelo K-Médias. Nesse sentido,

pode-se afirmar que a curva do modelo K-Médias serve de referência para a comparação pro-

posta.

Com isso, é possı́vel observar que, em princı́pio, tanto o modelo X-Médias, quanto o

modelo de agrupamento baseado em Vetores Suporte são candidatos mais adequados ao pro-

blema de agrupamento em questão. No entanto, para obter uma ideia mais clara da capacidade

de agrupamento de cada método, optou-se por avaliar o desempenho para uma base de dados

contendo todas as onze classes de curto-circuito, geradas via simulação no ATP (todas com 54

padrões por classe). Os resultados dessa análise estão representados na Figura 78.

Para detalhar as limitações e as vantagens dos resultados apresentados nas Figuras 77

e 78 é necessário analisar cada um dos quatro métodos de forma individual.

Com relação ao método de agrupamento baseado em Vetores Suporte, é possı́vel ob-

servar que o aumento do número de classes leva a uma queda considerável de desempenho. No

caso das três classes de curto-circuito monofásico, é possı́vel obter um desempenho de 100%

utilizando apenas quatro grupos. No entanto, quando se consideram todas as onze classes de

curto-circuito, o desempenho máximo obtido foi de aproximadamente 67%. Observou-se que,

para esse modelo, a sensibilidade do ajuste dos parâmetros do kernel e de controle de comple-

xidade impactam de forma significativa no formato e na quantidade de grupos gerados. Desse

modo, o resultado final do agrupamento fica comprometido, do ponto de vista de identificação

de possı́veis classes através dos grupos. Muito embora o modelo determine de forma automática

o formato e o número de grupos em uma dada distribuição de dados, a forte dependência da

seleção do parâmetro do kernel e de controle de complexidade faz com que sua utilização no

contexto de agrupamento automático seja dificultada e, para determinados arranjos de classes,

inviável. A seleção automática desses parâmetros ainda é um tema em aberto na literatura (TAX,
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Figura 78: Comparação de desempenho para diferentes métodos de agrupamento para todas
as classes de curto-circuito. Nesse gráfico, novamente observa-se comportamento assintótico da
acurácia do modelo K-Médias, no limite em que o número de agrupamentos tende a ser igual ao
número de padrões por classe. Nesse caso, porém, os modelos X-Médias e SVC apresentaram as
melhores acurácias na classificação do agrupamento.

2001).

As mesmas observações apontadas para o método de agrupamento baseado em Ve-

tores Suporte com relação à seleção dos parâmetros, valem para o método Self-Tuning Spec-

tral Clustering. Uma diferença fundamental, é que esse último permite a determinação au-

tomática dos parâmetros envolvidos do processo de agrupamento espectral. No entanto, os ex-

perimentos realizados demonstraram que nem sempre a seleção automática proposta pelos auto-

res (ZELNIK-MANOR; PERONA, 2004) leva a um desempenho superior a uma seleção manual

(via validação cruzada, por exemplo). Além disso, a sensibilidade na escolha dos parâmetros

impacta diretamente no desempenho final. Para ambas as bases de dados avaliadas, os melhores

desempenhos obtidos para diferentes parâmetros avaliados estão representados nas Figuras 77

e 78.

Já para o modelo RPEM, existem dois fatores que interferem no desempenho: o

número de padrões por classe e a dimensionalidade do problema. Para analisar essa questão,

optou-se por criar uma base de dados sintética (CHEUNG, 2005), incluindo três funções Gaus-

sianas bem separadas (sem sobreposição) para diferentes dimensionalidades. Sobre essa base

de dados é aplicado um agrupamento automático baseado no modelo RPEM. Para todos os

casos, é de se esperar que o modelo forneça a caracterização das três funções Gaussianas, utili-
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zando apenas um centro para cada função, sendo que os demais centros podem ser desprezados

na modelagem. A Tabela 38 mostra o resultado do agrupamento RPEM, indicando o número

de padrões definido por grupo, para 200 padrões divididos de forma equilibrada entre as três

funções Gaussianas (aproximadamente 66 padrões por classe). Esse processo foi repetido para

diferentes dimensionalidades dos dados de entrada.

Tabela 38: Resultado para o método RPEM com 200 padrões divididos em três grupos.
Número Número de Número de Número de

de Padrões do Padrões do Padrões do
Dimensões Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Duas Dimensões 61 66 73
Três Dimensões 61 73 66

Quatro Dimensões 61 73 66
Cinco Dimensões 61 66 73
Dez Dimensões 61 66 73

Vinte Dimensões 6 0 194
Cinquenta Dimensões 200 0 0

Observa-se que dados de entrada a partir de vinte dimensões, passam a ser modelados

por praticamente uma função Gaussiana. Isso é função da esparsidade existente nos dados com

alta dimensionalidade, uma vez que o número de padrões por distribuição Gaussiana permanece

constante ao longo de todas as simulações. Com um número maior de padrões por classe (apro-

ximadamente 300 padrões por classe), esse problema passa a surgir apenas com um número

elevado de dimensões (aproximadamente 50), o que reforça o fato desse resultado estar associ-

ado à esparsidade dos dados em cenários de alta dimensionalidade e à dificuldade em modelar

essas distribuições utilizando funções Gaussianas. Essa caracterı́stica pode justificar a limitação

do modelo RPEM em no máximo dois grupos, conforme mostram as Figuras 77 e 78.

Por último, o modelo baseado no agrupamento X-Médias apresentou os desempenhos

mais próximos do inı́cio da saturação da curva de desempenho do K-Médias. De certo modo,

esse resultado era esperado, uma vez que o X-Médias utiliza como base o agrupamento K-

Médias. No entanto, uma caracterı́stica importante é que o modelo X-Médias realiza de forma

adequada o controle de complexidade, mantendo o número de grupos dentro da região limite

esperada para as duas bases de dados apresentadas.

Outra observação que merece destaque nesse contexto, é que esse comportamento de

saturação é observado para os mesmos 100 diferentes arranjos de classes avaliados na para

classificação e detecção de novidades, utilizando o modelo K-Médias, conforme mostra a Fi-

gura 79. Para cada arranjo de classe, foi feita uma análise do desempenho do modelo X-Médias

e foi confirmado que esse desempenho se encontra na região de inı́cio de saturação para todas
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os 100 arranjos avaliados.

Figura 79: Comparação de desempenho para diferentes arranjos de classes utilizando o método
K-Médias.

Analisando os critérios anteriormente discutidos, optou-se por utilizar o modelo X-

Médias para o agrupamento automático associado ao processo de identificação de classes.

Acredita-se que esse modelo seja capaz de atender às restrições impostas para o problema de

classificação e agrupamento em questão, principalmente em termos de desempenho, além de

não necessitar uma intervenção na seleção de parâmetros para os diferentes arranjos de classes

avaliados.

Por fim, existem dois fatores que merecem destaque dentro do escopo proposto, re-

lacionados à identificação de classes através de métodos de agrupamento: número de padrões

por classe e número de classes existentes no momento do agrupamento automático. Conforme

discutido anteriormente, espera-se que, para o problema de classificação de oscilografias, o

agrupamento automático a ser aplicado nas classes consideradas como novidades seja feito pe-

riodicamente e, no instante em esse agrupamento for aplicado, espera-se que não existam muitas

classes a serem identificadas.

Desse modo, uma análise bastante relevante, é a capacidade do método de agrupamento

em identificar os grupos, mesmo em casos em que o número de padrões por classe seja reduzido.

Nesse sentido, a Figura 80 mostra o resultado do desempenho obtido para diferentes números

de padrões por classe (em termos percentuais do nominal – número de exemplos inicialmente

disponı́veis) e diferentes arranjos de classes. Observa-se que, para os casos em que existem
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poucas classes, que é o caso esperado, o número de padrões por classe não interfere no de-

sempenho do agrupamento. Porém, quando o número de classes aumenta, o desempenho passa

a ser fortemente afetado, para os casos em que estão disponı́veis poucos padrões por classe.

Nesse sentido, verifica-se que é fundamental que o agrupamento automático seja aplicado com

a maior frequência possı́vel aos dados assinalados como novidades, mesmo que existam poucos

padrões por classe, pois isso maximiza a possibilidade de identificar novas classes a partir do

agrupamento automático.

Figura 80: Comparação de desempenho para diferentes números de padrões por classe e diferentes
classes utilizando o método X-Médias. Para essa comparação, foram utilizadas bases de dados
reduzidas em relação à base de dados original, utilizando os valores de 2%, 10%, 30%, 50%,
70%, 90% e 100% dos padrões, em relação ao número total de padrões disponı́veis (base de dados
original). Para cada caso, foi avaliada a acurácia para diferentes arranjos e números de classes,
dentre as 29 classes de eventos disponı́veis por simulação. Com isso, é possı́vel avaliar o impacto
do número de padrões por classe, o arranjo e o número de classes na acurácia de classificação do
agrupamento.

6.4.2 RESULTADOS PARA OS DADOS SIMULADOS

Aplicando o método X-Médias aos 100 diferentes arranjos de classes, de acordo com a

metodologia exposta na Figura 68, obtém-se os desempenhos apresentados na Tabela 39. Essa

tabela considera a métrica proposta na Seção 4.9.3, tanto para o conjunto de treinamento, quanto

para o conjunto de teste.

Observa-se que o desempenho obtido para o conjunto de treinamento é próximo ao

obtido para o conjunto de teste. O teste de Wilcoxon indica que as duas distribuições são equi-
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Tabela 39: Desempenho (%) do método de agrupamento automático X-Médias para diferentes
arranjos de classes (dados simulados).

Método Desempenho Médio (%)
Conjunto de Treinamento 73,4 ± 11,6

Conjunto de Teste 73,4 ± 12,5

valentes e que, portanto, os desempenhos podem ser considerados equivalentes. Esse resultado

é justificado em função dos dados de treinamento e teste terem sido gerados de forma bastante

similar, conforme demonstrado na Subseção 5.1.9.

A mesma conclusão obtida para os resultados de classificação e detecção de novida-

des, com relação ao desempenho de determinados arranjos de classes, pode ser estendida para

os resultados dos métodos de agrupamento automático. Se considerado o resultado do agrupa-

mento automático aplicado apenas nas classes de curto-circuito, o desempenho para o conjunto

de teste é próximo a 83% de acerto. Ou seja, para esse arranjo de classes é possı́vel obter um

desempenho superior ao desempenho médio apontado na Tabela 39.

Os resultados apresentados para os diferentes arranjos de classes indicam a possibili-

dade de identificar os grupos existentes nas classes com desempenho comparável aos resultados

apresentados para classificação e detecção de novidades. Isso indica que para os diversos arran-

jos de classes analisados, o agrupamento automático pode ser utilizado como parte do processo

de identificação de novas classes, auxiliando o especialista na identificação de similaridades

existentes nos dados sob análise. No entanto, a generalização dessa afirmação necessita da

avaliação dos resultados incluindo dados reais, os quais são apresentados na Subseção 6.4.3.

6.4.3 RESULTADOS PARA OS DADOS REAIS

A Tabela 40 apresenta os resultados obtidos para os dados reais, utilizando o agrupa-

mento automático X-Médias, considerando diferentes formas de pré-processar os sinais, tanto

para o conjunto de treinamento, quanto para o conjunto de teste. Os conjuntos de treinamento e

teste utilizados nessa análise inicial estão detalhados a seguir:

• Curto-Circuito Monofásico na Fase A: 18 exemplos simulados e 5 exemplos reais para

treinamento; 5 exemplos simulados e 2 exemplos reais para teste;

• Curto-Circuito Monofásico na Fase B: 18 exemplos simulados e 1 exemplo real para

treinamento; 5 exemplos simulados e 1 exemplo real para teste;

• Curto-Circuito Monofásico na Fase C: 18 exemplos simulados e 13 exemplos reais para
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treinamento; 5 exemplos simulados e 4 exemplos reais para teste;

• Religamento Trifásico: 9 exemplos simulados e 8 exemplos reais para treinamento; 4

exemplos simulados e 4 exemplos reais para teste;

• Descarga Atmosférica Induzida: 68 exemplos reais para treinamento; 17 exemplos reais

para teste;

• Novidades: demais classes, com 26 exemplos reais, utilizados apenas na fase de teste.

Tabela 40: Desempenho (%) do método de agrupamento automático X-Médias para dados reais.
Pré-Processamento Conjunto de Treino Conjunto de Teste
245.760-twd-db20 68,60 54,33

245.760-twpd-db20 73,26 59,06
122.880-twd-db20 79,07 65,35

122.880-twpd-db20 60,47 47,24

Observa-se que os desempenhos acima apresentados são inferiores a 65% de acerto.

Ao se aplicar o mesmo pré-processamento anteriormente apresentado, incluindo o módulo e

fase de cada sinal de tensão trifásica no vetor de caracterı́sticas composto por 245.760-twd-

db20, o desempenho aumenta de forma significativa. A matriz de confusão do conjunto de teste

para esse pré-processamento está representada na Tabela 41.

Tabela 41: Matriz de confusão para o pré-processamento 245.760-twd-db20 (com módulo e fase)
para o agrupamento automático através do X-Médias (classe atribuı́da representada nas colunas).

Falta Falta Falta Religamento Descarga
Classes Monof. Monof. Monof. Trifásico Atmosférica

Fase A Fase B Fase C Induzida
Falta

Monof. 6 0 0 0 1
Fase A
Falta

Monof. 0 5 0 0 1
Fase B
Falta

Monof. 0 0 5 0 4
Fase C

Religamento
Trifásico 0 0 0 8 0

Descarga
Atmosférica 0 0 2 0 15

Induzida
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O desempenho total do modelo é de aproximadamente 82% de acerto. Para esse caso,

foram definidos automaticamente 14 grupos para representar as cinco classes analisadas, sendo

a distribuição de grupos por classe dada pelos seguintes valores:

• Falta Monofásica (Fase A): dois grupos;

• Falta Monofásica (Fase B): três grupos;

• Falta Monofásica (Fase C): três grupos;

• Religamento Trifásico: dois grupos;

• Descarga Atmosférica: quatro grupos.

Ao se comparar o desempenho do modelo X-Médias com o desempenho do modelo

MVS para a mesma base de dados (desempenho de aproximadamente 96% de acerto), observa-

se que a ausência de rótulos fornece uma classificação não muito distante da classificação com

rótulos. A diferença é de quase 15% de acerto mais para o treinamento supervisionado.

Para os dados reais, assim como apresentado para os dados simulados, é possı́vel afir-

mar com base nos desempenhos apresentados, que o agrupamento automático pode operar como

parte do processo de identificação de novas classes, considerando que para o caso da Tabela 40,

as cinco classes são desconhecidas a priori.

No entanto, para que o processo de identificação de novas classes seja feito de forma

completa, é necessária a intervenção final do especialista, de modo a definir se determinados

grupos fazem parte de uma mesma classe. Além disso, a atuação do especialista pode indi-

car eventuais erros de classificação no agrupamento automático, refinando a análise como um

todo. Ressalta-se que o agrupamento automático é apenas o estágio inicial do processo de

identificação de novas classes, dentro do contexto proposto no presente trabalho.
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7 CONCLUSÕES

Este trabalhou apresentou novas perspectivas para a análise automática de oscilografias

em redes de distribuição, iniciando pela detecção (segmentação) da oscilografia e finalizando

com o processo de classificação, permitindo a identificação de novas classes. Dentre as princi-

pais contribuições apresentadas ao longo desse processo, pode-se destacar:

• Detecção (segmentação) de eventos transitórios e estados quase-estacionários: Nesta

etapa, destaca-se a proposição de um novo método, baseado na TWD e na RDVS, que

leva a resultados significativamente superiores em comparação com os métodos normal-

mente utilizados para essa finalidade em oscilografias de SEP. O método apresentado pode

ser aplicado para qualquer problema de detecção de variação abrupta em sinais, uma vez

que não existem restrições para o uso somente em oscilografias. Além disso, permite

a composição de diferentes nı́veis da TWD, maximizando a possibilidade de identificar

diferentes transitórios nas formas de onda.

• Classificação multiclasse incluindo a detecção de novidades ou classes previamente des-

conhecidas: O aspecto dinâmico de aprendizado é comum em muitas aplicações de re-

conhecimento de padrões, sendo tema de pesquisa frequente (e recente) nessa área. No

SEP, em particular nos sistemas de distribuição, essa caracterı́stica também é presente

e vem se tornando mais impactante à medida que novas mudanças são aplicadas no se-

tor, em especial com o advento de redes elétricas inteligentes. Sendo assim, modelos

de classificação automática devem considerar essa caracterı́stica, principalmente mode-

los que utilizam informações em tempo real do sistema de distribuição, como oscilogra-

fias de unidades de monitoramento. No presente trabalho, foram comparados diferentes

modelos para essa tarefa, considerando o reconhecimento automático de novas classes

(novidades) e a classificação dentre múltiplas classes conhecidas a priori. O destaque

é uma formulação que deriva do modelo RDVS, o qual considera exemplos negativos e

otimização da margem durante o estágio de treinamento. Os resultados demonstram a

viabilidade e as limitações desse tipo de classificação no problema de classificação au-

tomática de oscilografias, principalmente utilizando dados reais.



202

• Agrupamento automático como parte do processo de identificação de novas classes: De-

pois de classificados como novidades, os exemplos desconhecidos previamente podem

estar associados a uma nova classe ou simplesmente um registro espúrio. Com o intuito

de auxiliar o especialista nessa tarefa, foram comparados e avaliados diferentes mode-

los de agrupamento automático, os quais visam identificar similaridades entre os padrões

classificados como novidades. No presente trabalho, os exemplos das classes previamente

disponı́veis para os dados reais e simulados foram utilizados para comparação entre os

modelos, sob uma abordagem não-supervisionada. O modelo X-Médias obteve os melho-

res acertos de classificação, agrupando eventos de uma mesma classe em um, ou eventual-

mente mais de um grupo para cada classe. O resultado final do agrupamento automático

fornece indicativos para o especialista decidir, comparando com informações de outras

bases de dados, se um determinado conjunto de eventos está associado ao surgimento de

uma nova classe.

Com o intuito de apresentar um resumo global dos melhores resultados obtidos para

a metodologia proposta neste trabalho (Figura 3), optou-se por inserir os resultados de cada

estágio do processo, incluindo a segmentação, classificação, detecção de novidades e a possı́vel

identificação de classes através do agrupamento automático. A Figura 81 mostra esquematica-

mente esse resumo.

Comparando inicialmente o desempenho de segmentação, foi demonstrado que o mo-

delo RDVS em conjunto com a TWD apresenta os melhores desempenhos, tanto para os dados

simulados, quanto para os dados reais. No caso dos dados reais foi feita uma análise para

diferentes limiares, bem como para um processo de limiarização automática, resultando em

uma segmentação completamente automática das oscilografias analisadas. Para o modelo de

segmentação proposto neste trabalho, em conjunto com o processo de limiarização automática,

verificou-se um acerto médio de classificação 91% dos instantes da oscilografia, que podem

ser relacionados a estados quase-estacionários ou transitórios. Vale ressaltar que os dados reais

analisados envolvem diferentes eventos registrados em diferentes localidades.

Uma vez estabelecido que um determinado intervalo de tempo corresponde a um tran-

sitório (realizada a segmentação), é importante realizar sua classificação. Para esse processo,

optou-se por dividir a identificação das classes considerando a possibilidade de um dado tran-

sitório (evento) estar relacionado a uma classe ainda não conhecida pelo especialista (e, con-

sequentemente, pelo classificador automático), além da identificação da classe do evento, caso

esse seja considerado como conhecido previamente. Esse processo incorpora à classificação

multiclasse convencional, a detecção de novidades.
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Figura 81: Resultados de classificação, detecção de novidades e identificação de classes.

Na Figura 81 estão assinalados os desempenhos obtidos apenas para o processo de

detecção de novidades, o processo de classificação multiclasse convencional e a classificação

como um todo, considerando a detecção de novidades e a classificação multiclasse de forma

conjunta. O primeiro estágio do processo, a detecção de novidades, pode ser considerado como

um problema de classificação binária, no qual procura-se atribuir ao evento sob análise o rótulo

de conhecido ou desconhecido previamente (novidade). Para a base de dados incluindo exem-

plos reais, o desempenho foi de 83% de acerto utilizando o método RDVS com Exemplos

Negativos e Otimização da Margem, na abordagem DNI-CBS. Ou seja, para esse método nessa

abordagem, é possı́vel identificar corretamente se um padrão é conhecido previamente (padrão

normal) ou desconhecido (novidade) em 83% dos casos. Nesse ponto vale ressaltar que os

padrões caracterizados como novidades são utilizados apenas na fase de teste, não sendo in-

cluı́dos no estágio de treinamento de nenhum método.

Com relação à classificação multiclasse convencional, sem considerar a possibilidade

de existirem eventos desconhecidos a priori, o desempenho médio foi de 96% para os dados

reais. Se for feita a análise conjunta da detecção de novidades e classificação multiclasse super-
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visionada, o acerto de classificação para a análise conjunta das cinco classes conhecidas mais

os padrões caracterizados como novidades, é de 85% utilizando o modelo RDVS na formulação

com exemplos negativos e otimização da margem. Vale lembrar que para realizar essa avaliação

de forma conjunta, considera-se que as novidades formam a classe K + 1 de um problema de

classificação contendo K classes na matriz de confusão. Outro detalhe importante, é que um

erro de classificação na primeira etapa – detecção de novidade – se propaga para o restante da

análise. Esse é a principal fator de influência no desempenho obtido para a análise conjunta

aqui proposta.

A última etapa do processo considera a possibilidade de identificação de novas clas-

ses, a partir do agrupamento automático aplicado nos dados caracterizados como novidade. A

ideia do agrupamento automático é fornecer para o especialista alguma informação relevante

que possibilite a identificação de novas classes, a partir de um conjunto de dados sobre os quais

não se tem conhecimento a priori. Nesse sentido, o agrupamento automático identifica as si-

milaridades entre os padrões de entrada, sendo que os grupos formados são um indı́cio de uma

provável distribuição de classes que pode existir nesses dados, mesmo que determinadas classes

possam ser formadas por mais de um grupo. Com o método X-Médias, obteve-se um desempe-

nho médio de 82% de acerto para as cinco classes disponı́veis para esse teste incluindo dados

reais. Esse desempenho indica a capacidade do método de agrupamento automático em colocar

eventos de uma mesma classe em um mesmo grupo, sendo que o controle de complexidade –

aqui representado pelo número de centros – é realizado pelo próprio método de agrupamento.

Com relação aos objetivos traçados inicialmente, pode-se afirmar que todos foram atin-

gidos integralmente. No caso particular do objetivo geral, como foi demonstrado pelos resul-

tados expostos no Capı́tulo 6, esta tese apresentou um método (ou um conjunto de possı́veis

métodos) que permitem a detecção e a classificação de instantes transitórios em oscilografias

de tensão em redes de distribuição. No caso particular dos objetivos especı́ficos, é possı́vel

destacar que:

• Foi modelado e simulado, utilizando o software Alternative Transient Program, um sis-

tema de distribuição de energia reduzido, para validação inicial da metodologia proposta.

O modelo foi apresentado na Seção 5.1, enquanto os resultados for discutidos nas Seções

6.1 e 6.2.

• Foram selecionados os principais eventos a serem simulados, de acordo com os eventos

mais frequentes em redes de distribuição. As escolhas e os resultados são tratados nos

Capı́tulos 2 e 6, respectivamente.
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• Foi desenvolvido um método de detecção de eventos (ou segmentação da oscilografia),

baseado na TWD e na RDVS. Sua fundamentação teórica foi apresentada nas Subseções

4.4.3 e 4.8.7 e os resultados na Seção 6.1.

• Foram analisadas diferentes formas de pré-processar os sinais, visando à escolha da me-

lhor e mais compacta forma de extrair as caracterı́sticas dos sinais sob análise. O pré-

processamento é baseado na TWD e seus resultados são discutidos ao longo do Capı́tulo

6.

• Foram avaliadas e propostas diversas técnicas de detecção de novidades, permitindo a

detecção de novidades e classificação multiclasse conjunta. O destaque é a utilização da

formulação RDVS-M, conforme demonstra a Seção 6.3.

• Foram avaliadas diversas técnicas de agrupamento automático, resultando na escolha de

um método (X-Médias) que pode auxiliar o especialista na identificação de novas classes.

Os resultados estão descritos na Seção 6.4.

• Todos os métodos propostos foram discutidos e comparados com base em eventos simu-

lados e reais, conforme demonstram os Capı́tulos 5 e 6.

De modo geral, os resultados aqui resumidos indicam a viabilidade da proposta com-

pleta deste trabalho, iniciando pelo processo de detecção de instantes transitórios, passando

pela classificação dentre classes conhecidas e finalizando com a identificação de novas classes.

Tal processo de classificação é considerado a maior contribuição do trabalho, sendo caracteri-

zado por um tema pouco explorado nas mais diversas áreas que envolvem reconhecimento de

padrões. Sendo assim, é possı́vel apontar alguns trabalhos futuros relevantes nesse tema, como

resume a Seção 7.1.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

De modo geral, os principais pontos para pesquisa futura são:

• Pré-processamento de formas de onda admitindo a detecção de novidades. Quando se

considera uma classificação com possibilidade de novas classes na etapa de teste, deve-

se procurar realizar um pré-processamento e extração de caracterı́sticas que maximize

essa possibilidade do ponto de vista de classificação automática. Alguns trabalhos recen-

tes consideram isso, principalmente no tratamento de eventos simultâneos, como mos-

tram Lima et al. (2014);



206

• Aprendizado de métrica para classificadores uma-classe. Como demonstrado anterior-

mente, o resultado de extração de caracterı́sticas pode resultar em um grande volume na

representação dos dados no espaço de caracterı́sticas. Aprendizado de métrica pode au-

xiliar nesse processo (WEINBERGER; SAUL, 2009), adequando medidas de distância

para o espaço em questão, facilitando a representação de modelos uma-classe. No en-

tanto sua aplicação em um cenário de detecção de novidades ainda é um tema em aberto

na literatura;

• Aprendizado de métrica para agrupamento automático;

• Aquisição de novos dados em campo. Os sistemas de aquisição estão sendo atualmente

reinstalados em campo e novos dados estão sendo adquiridos. Com isso, espera-se poder

aplicar os métodos propostos neste trabalho aos novos dados, auxiliando diretamente no

processo de mitigação de eventos em redes de distribuição. Em paralelo, está sendo

desenvolvido um aplicativo para ser utilizado por engenheiros de rede de distribuição,

incluindo as metodologias aqui propostas;

• Investigação de formas alternativas de determinação automática de limiar para o modelo

TWD+RDVS não dependentes de um conjunto prévio de oscilografias normais;

• Avaliação das técnicas propostas em sistemas embarcados. O desenvolvimento de sis-

temas de monitoramento poderá incluir em um futuro próximo, sistemas inteligentes na

sua solução final. Um tema de pesquisa relevante é a inclusão dos métodos aqui apresen-

tados em dispositivos eletrônicos embarcados, com novas arquiteturas que permitam tal

inclusão.
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AGUIRRE, L. A. Introdução à Identificação de Sistemas. [S.l.]: Editora UFMG, 2007.

AL-KHATEEB, T.; MASUD, M. M.; KHAN, L.; AGGARWAL, C.; HAN, J.; THURAI-
SINGHAM, B. Stream classification with recurring and novel class detection using class-based
ensemble. In: 12th International Conference on Data Mining. [S.l.: s.n.], 2012. p. 31–40.
ISBN 978-1-4673-4649-8.

ANEEL. Procedimentos de Distribuição, Módulo 8. [S.l.], 2008.
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A seguir serão detalhadas as publicações e submissões relacionadas aos temas apre-

sentados, no perı́odo da realização do presente trabalho de doutorado, o qual corresponde aos

anos de 2011 a 2015.
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•André Eugênio Lazzaretti, Vitor Hugo Ferreira, Hugo Vieira Neto, Luiz Felipe Ribeiro

Barrozo Toledo and Cleverson Luiz da Silva Pinto, A New Approach for Event Detection

in Smart Distribution Oscillograph Recorders. In Proceedings of the II IEEE PES Con-

ference on Innovative Smart Grid Technologies - Latin America, IEEE PES Press, São

Paulo, Brazil, 2013.



220

Artigos em conferências nacionais:
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