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Resumo da Dissertacio apresentada a PUCRS como parte dos requisitos
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Os desligamentos nao programados sdo um dos fatores que mais contribuem
para a interrupcdo do fornecimento de energia e, portanto, na qualidade do servico
prestado. Uma correta identificagdo das causas que originaram os desligamentos torna-
se cada vez mais indispensavel para distribuir de forma mais eficaz os investimentos e
recursos para a reducao de problemas no sistema elétrico, trazendo como conseqiiéncia
direta destes investimentos a melhoria dos indices de confiabilidade. Dessa forma,
torna-se necessario o desenvolvimento de ferramentas para gerenciamento, analise e
diagnoéstico de causas de eventos ndo programados que ocorrem nos sistema de
distribuicao das empresas. Nesta dissertagdo sdo apresentados dois métodos para
identificacdo da causa de desligamentos ndo programados na rede de distribuicdo: um
modelo probabilistico utilizando Redes Bayesianas ¢ um modelo usando Redes Neurais
Artificiais. Inicialmente ¢ apresentada uma conceituacdo sobre aspectos teoricos
fundamentais ao entendimento de Redes Bayesianas e Redes Neurais Artificiais,
seguida de uma revisdo sobre definicdes basicas acerca de confiabilidade e causas de
desligamentos em sistemas de distribuicao. Apos, sao descritas as etapas realizadas para
treinamento e valida¢do dos dois sistemas de identificagdo da causa de desligamentos
nao programados. A base de conhecimento utilizada para o aprendizado foi extraida de
um banco de dados de eventos fornecido por uma concessiondria de energia, cujo
processo de extracdo de conhecimento consistiu em uma série de etapas, incluindo uma
de mineragdo de dados. Esse processo tornou a base de dados mais confiavel e adequada
resultando em 8888 amostras para a constru¢do, geracao dos conjuntos de treinamento e
validagdo dos modelos de Rede Bayesiana e de Rede Neural utilizados. Ambas
heuristicas foram validadas através do método da prova bipartida (split-half method). O
processo de aprendizagem da Rede Bayesiana foi realizado através do algoritmo de
maximizacdo da expectancia (Expectation Maximization), enquanto que para a Rede
Neural o algoritmo de treinamento escolhido foi o Resilient back propagation, devido as
suas caracteristicas de desempenho e velocidade de convergéncia.
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Forced outages are one of the most relevant elements of influence in the energy
supply interruption and, thus, in the service quality. A correct identification of the
causes that led to an outage become essential, once it provides a better way to allocate
resources and investments to reduce problems in the electrical system, and, as a
consequence, the improvement of reliability indices. To achieve this goal it is necessary
to develop tools for the management, analysis and diagnostic of forced outage causes in
the electric distribution system. This dissertation presents two methodologies to identify
forced outage causes: a probabilistic model using Bayesian Networks, and an Artificial
Neural Networks model. Initially, theoretical concepts and definitions required to
understand Bayesian Networks and Artificial Neural Networks are presented, followed
by a review on basic definitions of distribution system reliability and forced outage
causes in the distribution system. After, are described training and validation steps of
both forced outage cause identification methods. The knowledge base used for the
network learning process was extracted from an event database provided by an electric
utility. The knowledge discovery process comprised several stages, including one of
data mining. This process turns the database into a more reliable and appropriate format,
resulting in 8888 samples for construction, generation of the training and validation
dataset of the proposed Bayesian Network and Neural Network models. Both heuristics
were validated through the split-half method. The learning process of the Bayesian
Network was done using the Expectation Maximization Algorithm, while for Neural
Network was used Resilient back propagation learning algorithm, chosen specially
because of its fast convergence and good performance.
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1. Introducao

1.1. O Tema e sua Importancia

A reestruturacdo do setor elétrico brasileiro conduziu a uma mudanga nas
relagdes entre as empresas, especialmente para as concessiondrias de distribuicdo de
energia, forcando a busca por melhorias que atendessem as novas exigéncias de
qualidade impostas pelo 6rgao regulamentador, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL). Este orgdo surgiu para, entre outras coisas, zelar pela qualidade do servigo

prestado ao consumidor [1].

Com o objetivo de adequar-se a esses padroes de qualidade, as empresas de
energia elétrica precisam identificar corretamente os fatores que influenciam nos indices
de confiabilidade do seu sistema, e desta forma, planejar os investimentos necessarios
para um continuo melhoramento do sistema, reduzindo a freqiiéncia e a duragdo de

desligamentos ndo programados.

O grande nimero de eventos ndo programados que uma distribuidora de energia
apresenta anualmente influi diretamente no desempenho do seu sistema de distribui¢ao
e nos indices de confiabilidade. Isso motivou o trabalho realizado em [2], onde foi
elaborado um sistema computacional que proporciona uma metodologia organizada e
automatica de coleta de dados, garantindo um numero minimo necessario de
informacdes sobre os desligamentos atendidos pela empresa. Essa garantia de coleta de
informagdes acaba promovendo um gradual aumento das possibilidades de uso da base
de dados histdricos sobre desligamentos, uma vez que dados de maior qualidade
constituem uma ferramenta muito til para guiar processos de inspe¢dao, manutencao e
expansao de rede. Em outras palavras, para um bom desempenho de sistemas
especialistas que auxiliem no suporte desses processos, ¢ necessdria uma base de

conhecimento confiavel para realizar o aprendizado do sistema.
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Atualmente, muitas empresas estdo utilizando técnicas de mineracdo de dados
com o objetivo de melhorar a qualidade de suas bases de dados, e conseqiientemente

tornar a informag¢ao armazenada mais confiavel.

1.2. Objetivos

O trabalho de Pretto [2] propds a coleta de dados no local do evento utilizando
computacdo movel, técnicas como arvores de decisdo e matriz de pertinéncia para a
identificacdo de causas, deixando em aberto a utilizagdo de outros métodos e suas
relacdes com a qualidade da informagdo de uma base de dados pré-existente, uma vez
que na referéncia [2] a base de informagdes foi criada com uma formatacdo adequada e
com as informagdes necessarias para ser acessada pelo sistema proposto. De modo
geral, nas concessionarias de energia ¢ comum a existéncia de banco de dados com o
historico de desligamentos incompleto, ndo s6 pela falta de metodologia na coleta das
informacdes a respeito dos eventos, mas também porque muitas vezes algumas variaveis

nao podem ser observadas diretamente no local onde aconteceu o evento.

Esta dissertacdo parte das pesquisas desenvolvidas por Pretto [2] e propde o
desenvolvimento de uma nova metodologia de andlise sobre um conjunto de dados
sobre desligamentos ndo programados de energia, podendo ser utilizada para criagao de
ferramentas para apoio na analise e estudo das principais causas de desligamentos nao

programados em uma rede de distribui¢do de energia.
As principais contribuigdes desta dissertacdo podem ser sintetizadas como:

¢ Aprofundamento do estudo sobre identificagdo de causas de desligamentos

ndo programados em sistemas de distribui¢ao;

¢ Desenvolvimento de um processo de extracdo de conhecimento em banco de
dados (KDD — Knowledge Discovery in Databases) para a constru¢do de
uma base de dados de eventos a partir de um conjunto incompleto de

informagdes;

e Utilizagdo de Redes Bayesianas e Redes Neurais Artificiais para
identificacdo da causa de desligamentos ndao programados na rede de

distribuicao.
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A escolha de uma metodologia que utiliza a técnica de Redes Bayesianas foi
decidida apos a pesquisa e analise do problema e das fontes de informagdes disponiveis
para criar um sistema de apoio a decisdo, o qual fosse capaz de identificar a causa, ou
causas, de desligamentos nao programados, uma vez que esta técnica permite utilizar
algoritmos para o aprendizado a partir de dados incompletos ou incertos, e ser

sintonizado com o conhecimento de um especialista.

As Redes Neurais Artificiais t€ém a capacidade de aprender com base em
exemplos e a partir disso realizar classificagdes e generalizagdes das classes de dados
presentes no dominio de treinamento do sistema. Assim como nas Redes Bayesianas,
esse método também utiliza algoritmos que permitem o treinamento do sistema a partir
de dados incompletos ou incertos. Essas caracteristicas das RNA foram determinantes

para utilizacdo da técnica na metodologia proposta de identificacdo de causas.

Dessa forma, os métodos propostos nesta dissertagdo permitem avangar nas
pesquisas sobre o diagnéstico de causas através de multiplas fontes de informacao,
tratando com a incerteza de forma mais eficiente. Esta proposta tem caracteristicas
herdadas de metodologias ja utilizadas na empresa, sendo que o desenvolvimento do

sistema tentou manter o maximo possivel das caracteristicas dos processos.

1.3. Caracterizaciao do Problema

A identificagdo correta das causas de um desligamento ndo programado esta
diretamente relacionada a quantidade e a qualidade da informagdo adquirida no local do
evento, das condi¢des de entorno que cercam o evento e da identificagdo correta das
atividades e dos fatos que poderiam indicar uma causa de falta de energia nao
programada [3]. Muitas vezes a atribuicdo de uma causa de desligamento esta associada
a fatos locais aparentes, mas que na realidade podem ser a conseqiiéncia ou causa
secundaria, e terem sido desencadeados por uma falta primaria ndo detectavel na
inspecao local durante o restabelecimento de energia. Outras vezes, por nao haver uma

causa aparente, costuma ser indicado como falta transitéria o motivo do desligamento.

Um exemplo ¢ o desligamento por -curto-circuito. Ao restabelecer o
fornecimento de energia apos detectar o curto-circuito que originou a atuacdo da

protecdo, o eletricista pode anotar na sua planilha como causa a atuagao da protecdo
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e/ou o curto-circuito. Na realidade, o curto-circuito e a atuacdo da protecdo sdo
conseqiiéncias de algum evento que ocorreu na rede. A correta identificagdo da causa
raiz ou primaria ¢ tdo ou mais importante, pois muitas vezes permite identificar um
conjunto de causas que estdo originando a degradacdo da rede e por conseqiiéncia os
indicadores de continuidade. Um exemplo disto ¢ a identificagdo do padrdo de
construcdo e manutencdo da rede, como por exemplo, postes desalinhados, postes
podres, estais frouxos, condutores com problemas de tracionamento, etc, que pode de
fato estar contribuindo para os desligamentos, bem como a vegetagao presente no trecho

de rede envolvido.

Dessa forma, ¢ importante criar mecanismos para que a indicagdo visual, direta
e conclusiva da causa de desligamento apontada pelo eletricista seja apoiada por um
conjunto de dados coletados no local do evento e no seu entorno que comprove através
de inferéncias logicas e estatisticas a causa apontada, e remova qualquer subjetividade
ou informag¢do incompleta, do tipo defeito transitério ou causa desconhecida, como a

origem de um evento de desligamento ndo programado.

As referéncias [2]-[6] apresentam um sistema para a coleta e andlise de dados de
eventos ndo programados utilizando computagdo movel, para posterior analise
utilizando técnicas de inteligéncia computacional como logica fuzzy e arvores de

decisao [2].

Entretanto, ainda ndo ¢ pratica corrente nas empresas dispor de sistemas
automatizados de coleta, armazenagem e avaliacdo em campo dos dados do evento, o
que permitiria adicionar quantidade e qualidade na informagdo para posterior analise.
Dessa forma, a aplicagdo de técnicas de identificagdo e anélise de eventos baseadas em
dados incompletos e incertos, que possam de alguma forma ser ajustadas por
especialistas devem ser utilizadas, uma vez que em modelos que representam problemas
do mundo real, muitas vezes ¢ necessdrio levar em consideracdo a incerteza ou
aleatoriedade das varidveis envolvidas. Uma técnica muito utilizada e adequada para
este tipo de problema ¢ a de Redes Bayesianas [7]-[12], uma vez que sdo apropriadas
para lidar com manipulagdo de dados sob incerteza e passiveis de ajustes por
especialistas, portanto, adequadas para tratar o tipo de problema estudado nesta

dissertacao.

Para suprir essa demanda foi criado um sistema utilizando Redes Bayesianas

que, com base num historico de eventos de desligamentos, que pode ser treinado para
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diagnosticar as possiveis causas de um corte no fornecimento de energia. Neste
trabalho, uma das abordagens o problema de identificacdo da causa de desligamentos
nao-programados sera utilizando um modelo probabilistico representado através de uma
Rede Bayesiana. Adicionalmente, em fun¢do do tipo de problema, foi realizada uma
pesquisa sobre RNA. Assim, uma RNA do tipo MLP foi implementada com o objetivo
de validar o modelo feito através de Redes Bayesianas e ao mesmo tempo para permitir

uma comparagao entre as duas heuristicas.

Inicialmente, pretendia-se treinar a Rede Bayesiana e a RNA com a base de
dados gerada pelo sistema de coleta e identificacdo de causas desenvolvido em [2].
Entretanto a quantidade de dados que foram coletados no projeto piloto ndo possui um
conjunto suficiente de amostras. Para contornar esse problema foi realizado um
processo de extracao de conhecimento em banco de dados (KDD), em um historico de
desligamentos disponivel no banco de dados. Assim, foi possivel extrair conhecimento
para o treinamento da rede a partir de uma base de dados inconsistente e sem
padronizagdo. O que inicialmente parecia um problema acabou tornando-se um desafio
e adicionou uma nova pesquisa na dissertagdo. Essa fase inicial de minera¢ao de dados
permitiu o aproveitamento dos dados que originalmente seriam descartados, ja que
anteriormente ao trabalho de Pretto em [2] ndo havia na empresa um sistema de coleta e

tratamento de dados apropriado para o treinamento de sistemas especialistas.

Atualmente, em grande parte das empresas, o processo de coleta de dados ainda
¢ feito com total autonomia do eletricista, respeitando somente uma lista de possiveis
causas, de onde o mesmo deve escolher a que melhor se encaixa no evento que esta
atendendo. O eletricista passa para o operador do Centro de Operagdo da Distribuicao
(COD) o diagnéstico realizado e esse cadastra a causa utilizando a relagao de codigos da
lista. Apesar desses esforgos para a melhoria do desempenho da rede dessas empresas,
ndo existe uma metodologia que retire do eletricista a tarefa de diagnosticar a causa do
desligamento. O trabalho realizado nessa dissertacdo se propde a isso, criar um sistema
que através das informagdes coletadas sobre o evento desligamento seja possivel

identificar a causa do mesmo com o auxilio de um sistema especialista.
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1.4. Revisao Bibliografica

Uma revisao bibliografica criteriosa sobre os temas abordados, e a busca pelo
estado da arte da pesquisa, sdo fundamentais para estabelecer os limites da pesquisa e
apresentar as contribui¢cdes da dissertagdo. Nesta secdo ¢ apresentada uma revisao
bibliografica sobre os principais topicos envolvidos na dissertagdo: aspectos de
confiabilidade de sistemas de distribuicdo de energia elétrica com énfase na
identificacdo de causas de desligamentos ndo programados, utilizacdo de técnicas de
inteligéncia computacional com destaque para as Redes Bayesianas e Redes Neurais
Artificiais abordando seus aspectos teoricos e praticos na determinagdo de causas de
desligamentos, assim como aplicagao de mineragao de dados para criagcao de uma base

de dados consistente a partir de uma base de informagdes incompletas.

Em [2] o autor expde uma abordagem para a coleta e tratamento de informagdes
sobre desligamentos ndao programados na rede de energia elétrica. Foi desenvolvido um
sistema que, além de melhorar a qualidade dos dados obtidos em campo pelos
eletricistas, também indica a provavel causa de um desligamento ndo programado.
Propds-se que a coleta dos dados fosse feita através de um questionario implementado
em um Personal Digital Assistant (PDA). Nesse dispositivo, o eletricista deve escolher
a resposta mais apropriada para traduzir condi¢cdes do elemento do sistema de
distribuicdo que falhou e as varidveis temporais relativas as condi¢des climaticas da
hora da ocorréncia do evento. A identificagdo da causa do desligamento ¢ feita através
de um algoritmo implementado em um aplicativo que analisa as informag¢des colhidas
em campo com o computador portatil. No trabalho foram apresentadas duas abordagens
para a apropriagdo de conhecimento de especialistas e identificacdo de causas, sendo a
primeira através de uma tabela relacional entre as causas do desligamento e os indicios
coletados em campo, chamada de Matriz de Pertinéncia (MP), e a segunda baseada na

teoria de arvores de decisao.

Um sistema de coleta de dados de interrup¢des nao programadas (forced-
outages) em equipamentos de distribuicao ¢ descrito em [13]. Esse sistema € o terceiro
estagio do desenvolvimento de um sistema de informagdo para confiabilidade de
equipamentos (ERIS) adotado pela Canadian Electric Utilities. No processo de
desenvolvimento do sistema, uma série de premissas tiveram que ser adotadas a fim de

fornecer as informagdes adequadas para alimentar o banco de dados do sistema. Entre
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elas podem-se destacar: qual equipamento deve ser identificado, que dados devem ser
coletados e de que forma armazena-los. O primeiro estagio lida com os equipamentos de
geragdo de energia e foi implantado em 1977. O segundo estagio lida com os
equipamentos de transmissao e foi posto em funcionamento em 1978. No terceiro
estagio, foram classificados os componentes e as principais causas de falha na rede de
distribuicdo. Isso permitiu a constru¢cdo de forma sistematica de uma base de dados de
desligamentos para ser utilizada no sistema ERIS, que torna o gerenciamento de
recursos € equipamentos mais eficiente, na geracdo, transmissao e distribuicdo de

sistemas de energia.

Na referéncia [14], destaca-se a importancia da determinagdo da confiabilidade
de sistemas e equipamentos (system and equipment performance assessment). Neste
artigo, o autor descreve os indices de avaliagdo adotados por uma concessionaria de
energia do Canadéd fazendo uma breve descricdo de cada um deles: SAIFI , CAIFI ,
SAIDI , CAIDI e ASAI. Além disso, o autor classifica os componentes em sete classes:
linha de distribuigdo, cabo de distribuicao, transformador de distribuicao, transformador
de poténcia, chaves, regulador e capacitor. Ainda, sugerem-se seis tipos de causas
primarias de defeito: equipamento defeituoso, clima adverso, ambiente adverso,
elemento humano, interferéncia externa e causa desconhecida. Neste trabalho, o autor
conclui que a qualidade dos dados ¢ de fundamental importancia na busca de bons
resultados na estimac¢do de confiabilidade e desempenho j& que estes sdo obtidos
geralmente através de dados estatisticos. Em outras palavras, o grau de precisdo da
identificacdo de causas de defeitos esta ligado diretamente a qualidade das informacdes

disponiveis para analise.

A referéncia [15] apresenta conceitos sobre confiabilidade em sistemas de
distribuicao, apresentando os aspectos de duracdo e freqiiéncia de interrupgdes, com a
preocupagdo na origem das informagdes dos desligamentos, proporcionando um melhor
entendimento do impacto das causas nesses indices. Nesse trabalho, destaca-se a
existéncia de um percentual elevado da causa “desconhecida” o que em muitas situagdes
dificulta a identificagdo dos efeitos, pois neste caso os dados estio sujeitos a um elevado

grau de incerteza.

Em [16] o autor questiona o que ¢ confiabilidade na distribuicdo de energia,
apresentando uma preocupacdo centrada no controle dos indices de confiabilidade

através de uma configuracdo adequada dos circuitos alimentadores, os quais
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proporcionam perfeitas condi¢cdes de coordenacgdo e seletividade da sua prote¢dao, bem

como aspectos de automacao das redes de distribui¢do.

A referéncia [17] discute a importancia da prevencdo de falhas no fornecimento
de energia e como afetam a confiabilidade, seguranga e qualidade dos sistemas de
distribuicdo. A andlise realizada no historico de eventos de desligamento da empresa
mostra que animais sdo a segunda maior causa de desligamentos na regido de cobertura
da concessionaria. Um estudo ainda mostra a correlacdo existente entre as falhas
causadas por animais e fatores externos como, ID do circuito, condigdes climaticas,
estacdo do ano, horario e numero de fases afetadas, permitindo uma melhor
compreensdo das causas e conseqiiéncias das falhas causadas por animais. A colocagdo
de protetores cobrindo os transformadores e isoladores diminuiu o nimero de falhas
evitando que ocorra curto-circuito quando caso um animal se encoste em uma fase e no
transformador. Essas agdes de prevencdo reduziram de forma significante as falhas
causadas por animais e, como conseqiiéncia, os indices de confiabilidade SAIDI e

SAIFI.

Métodos de Inteligéncia Artificial sdo muito utilizados em aplicagdes de
sistemas de poténcia. Em 1986, Fukui e Kawakami da Hitachi Ltd., do Japao
desenvolveram um sistema especialista utilizando informagdo de relés de protecdo e

disjuntores para estimar a se¢do em que ocorreu a falha no sistema de transmissao [18].

Em [19], um sistema de classificacdo de falhas em sistemas de distribuigao foi
desenvolvido para demonstrar a aplicagdo de métodos de classificagdo como Redes
Neurais Artificiais e Regressdo Logistica aplicado ao histérico de eventos de
desligamento da empresa Duke Energy. As causas consideradas para ilustrar a técnicas
de classificagao utilizadas sdo contato com animais e arvores. O artigo ainda utiliza
quatro medidas de desempenho para comparar as duas heuristicas: taxa de classificagao
correta, taxa de positivo verdadeiro, taxa de negativo verdadeiro, ¢ média geométrica.
As vantagens e desvantagens entre as duas técnicas também sdo abordadas, assim como

citado em [20].

Na referéncia [21], um sistema especialista foi proposto para diagnosticar falhas
em tempo real. O sistema utiliza a informagdo baseada no estado de relés e disjuntores
da rede elétrica para identificar o mais provavel elemento com falha, servindo de
suporte na tomada de decisdes no centro de operagdes. E utilizada uma arvore de

decisdo para identificar os elementos com maior probabilidade de estar em falha.
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Em [22] ¢ apresentada uma metodologia que utiliza informagdes de trés fontes
diferentes, sendo elas: Call Center, dados do SCADA ¢ dados do Automatic Meter
Reading (AMR) para identificar falhas no sistema de distribui¢do de energia elétrica
através de logica nebulosa e sistema baseado no conhecimento. Neste trabalho, mostra-
se que a combinagdo de sistemas inteligentes e métodos numéricos pode melhorar a

qualidade da anélise de sistemas de distribuigdo de energia.

Na referéncia [23] € proposto um sistema similar ao da referéncia [22], onde ¢
usado um sistema baseado no conhecimento para a identificacao de locais de falhas nas
linhas de transmissdo de energia através das trés fontes de informagdo utilizadas em
[22] (Call Center, dados do SCADA e dados do AMR). Neste trabalho, métodos e
técnicas de inteligéncia artificial proporcionaram uma forma de capturar o
conhecimento de especialistas e engenheiros para o treinamento do sistema. Em
particular, o sistema especialista G2 foi aplicado como uma ferramenta para métodos de

opera¢do avancados, acesso a banco de dados e interface grafica.

Buscando mostrar a influéncia das condigdes climaticas nos indices de
confiabilidade de uma concessionaria de energia, foi realizado em [24] um estudo
objetivando dar suporte a alocacdo de equipes de atendimentos de emergéncia em
condi¢des climaticas adversas. Para isso, duas técnicas de agrupamento foram
comparadas, Redes Neurais tipo SOM (Self Organizing Maps) e o algoritmo K-means.
Concluiu-se que ambas técnicas sdo compativeis com a realidade técnica/climatica e
que se pode validar o modelo desenvolvido para que seja utilizado em outros periodos

do ano.

A referéncia [25] propds, a partir de um banco de dados com informagdes
metereoldgicas e de um banco de dados com indices de desempenho de empresas do
setor elétrico, uma metodologia para identificar padroes climéaticos que influenciem na
qualidade do fornecimento de energia. Foram aplicados métodos de estatistica
multivariada, tais como analise de componentes principais e analise de cluster, e Redes
Neurais tipo SOM. As duas técnicas mostraram uma concordancia de 93.73 % entre os
padrdes descobertos aplicando as duas metodologias ao longo do ano em estudo. Este
trabalho permitiu que as empresas definissem com mais seguranca a quantidade de

equipes de apoio para ficar em alerta em periodos de condic¢des climaticas adversas.

Uma Rede Bayesiana ¢ utilizada em [7] para localizagdo de falhas no sistema de

distribuicao. A rede foi montada com base nas informagdes de especialistas e dados
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historicos de uma concessionaria de energia de Taiwan. Os resultados obtidos com a
Rede Bayesiana mostraram o grande potencial que essa abordagem tem para localizagdo

de falhas em alimentadores.

No artigo [8] ¢ feita a modelagem de uma Rede Bayesiana desenvolvida a partir
do conhecimento de clusters (ou agrupamentos) climaticos e sua relagdo com o nimero
de paradas ndo programadas, utilizando-se uma base de dados considerando as
observagoes diarias num periodo de 12 meses. Primeiramente, foram identificados os
padrdes climaticos mensais através de técnicas estatisticas e redes neurais.
Posteriormente, investigou-se a relacdo dos clusters climaticos com o numero de
paradas ndo programadas. Finalmente, foi desenvolvida uma Rede Bayesiana que se
constitui num cenario que propaga a informagdo climatica didria de forma a oferecer
uma previsao do nimero de paradas emergenciais. Dessa forma, a Rede Bayesiana pode

ser util como apoio a gestdo de equipes de atendimentos a falhas no sistema elétrico.

Atualmente, ndo existem modelos matematicos adequados para andlise da
relagcdo de causa e efeito em falhas no sistema de distribuicdo. Isso se da principalmente
pela complexidade e ndo-linearidade desses sistemas. Por esse motivo, o uso de RNA ¢
indicado devido a natureza do problema. Em [26], uma RNA ¢ implementada para o
diagnostico de falhas causadas por animais. A metodologia envolve organizacdo e
analise dos dados coletados sobre os eventos de desligamento, assim como a escolha das
variaveis apropriadas para a entrada da RNA. Muitas vezes, falhas causadas por
diferentes fatores podem levar as mesmas conseqiiéncias, por exemplo, tanto um curto-
circuito quanto um acidente de transito podem levar a abertura de um relé. Entdo, se a
causa real for detectada de antemao, ¢ possivel alocar a equipe e os equipamentos
adequados para restauracao do sistema o mais rapido possivel. A RNA mostrou-se
capaz de predizer corretamente falhas causadas por animais em aproximadamente 98%
dos casos de teste. Esses resultados mostram o potencial de RNA para identificagdo de

falhas em sistemas de poténcia.

Assim como em muitas outras areas, em sistemas de poténcia existe um grande
crescimento na quantidade de dados armazenada pelos sistemas de informagao.
Segundo [27], as principais fontes de desses dados sdo: (i) dados de campo, que podem
se coletados através de diversos dispositivos ao longo do sistema, (ii) sistema SCADA,
(i11) dados obtidos através de ambientes de simulagdao de planejamento ou operagao.

Esse enorme conjunto de dados torna dificil para um profissional a tarefa de entendé-lo
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como um todo. Nesse contexto ¢ que a utilizagdo de algoritmos capazes de sintetizar
estruturas a partir de dados se torna uma necessidade. Implementar e aplicar esses
algoritmos a problemas reais ¢ o que se propde o campo de mineracao de dados. Esse
artigo descreve diversas ferramentas utilizadas na mineragdo de dados, exemplificando

através de um software desenvolvido para estudos de avaliagdo da seguranga dinamica.

Em [28], ¢ descrito uma série de aplicacdes de mineragdo de dados para
sistemas de poténcia. O autor diz que técnicas de inteligéncia artificial, principalmente
sob a forma de sistemas especialistas, sdo utilizadas como ferramentas de apoio para os
operadores. No entanto, ele lembra que essas técnicas possuem algumas limitagdes. O
desempenho do sistema especialista ird depender da quantidade e da qualidade da
informacdo utilizada com base de conhecimento. E dificil construir sistemas
especialistas que possam capturar totalmente o conhecimento de especialistas humanos.
A mineracdo de dados ¢ utilizada para contornar esse problema. Conhecida também
como extragdo de conhecimento em banco de dados, esse processo permite organizar a
informacdo de uma forma mais adequada para a utilizagdo em algoritmos de

aprendizado de sistemas especialistas.

Regras de indu¢do sao utilizadas em [29], a empresa General Motors utiliza um
banco de dados de relatorios de problemas ocorridos com seus automoéveis para
construir sistemas especialistas de diagndstico. Similarmente, mineragao de dados pode
ser utilizada para casos de desligamentos nao programados na rede de distribui¢do de
energia, gerando dados para constru¢do de um sistema especialista para identificagdo de

causas de desligamento.

No trabalho realizado em [30] equipes de manutencdo coletaram cada falha
ocorrida no sistema numa tabela que incluia hora, data, més, ano, endereco,
equipamento em que ocorreu a falha, causa ou acidente, e etc. O banco de dados
acumulou uma grande base de informacao durante muitos anos. Nesse foram utilizados
dados brutos e mineracdo de dados para derivar padrdes e regras para as o diagnostico

de falhas ocorridas nos equipamentos da rede de distribuicao e localizagao de falhas.

O artigo [31] apresenta um estudo sobre o estado da arte em mineragao de dados
para sistemas de poténcia. Devido a ndo linearidade existente nos sistemas de poténcia,
o autor ressalta a importancia da utiliza¢do de técnicas de extracdo de conhecimento de
banco de dados para suporte da operacdo e no planejamento. A mineracao de dados ¢

uma etapa de todo o processo de extracdo de conhecimento. Alguns métodos utilizados
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em mineracdo de dados, como arvores de decisdo, RNA e sistemas fuzzy, sdo citados e
sucintamente descritos. Ainda sdo apresentadas 42 referéncias sobre trabalhos que dao
uma visdo geral sobre o estado da arte em aplicacdes de mineragdo de dados para

sistemas de poténcia.

Em alguns casos existe a necessidade de realizar um trabalho de pré-
processamento da informacdo utilizada no treinamento de sistemas baseados em
conhecimento ou para mineracao de dados. Isso se aplica quando o conjunto de
treinamento esta desbalanceado (imbalanced data). Para contornar essa situagao
sistemas baseados em logica fuzzy, I-algorithm e E-algorithm [32] e no algoritmo AIRS
(Artificial Immune Recognition System) [33] foram criados para aliviar os efeitos de
dados desbalanceados na performance da identificagcio de falhas no sistema de

distribui¢ao.

1.5. Estrutura da Dissertacao

Este trabalho estd organizado conforme segue. O capitulo apresentado mostra o
contexto do estudo, através de seus objetivos, caracterizagdo do problema e uma revisao
bibliografica sobre confiabilidade de sistemas de energia e diagnostico de falhas em
redes de distribui¢do. O capitulo 2 se propde a realizar a fundamentagdo tedrica, dando
€nfase a conceitos basicos de probabilidade, redes bayesianas, redes neurais artificiais,
métodos alternativos, extragdo de conhecimento e confiabilidade de sistemas de energia.
No capitulo 3 se encontra a metodologia, com detalhamento de todas etapas realizadas,
defini¢do das variaveis, tratamento dos dados, implementacdo da rede neural,
implementagdo da rede bayesiana e apresentagdo dos resultados. Por fim, o Capitulo 4

apresenta as conclusdes e indicagdes para trabalhos futuros.



28

2. Fundamentacao Teorica

Neste Capitulo sdo apresentados conceitos e defini¢gdes que serdo necessarios
para a constru¢ao da metodologia proposta. A primeira secdo apresenta conceitos
basicos sobre teoria de probabilidade. Na segunda secdo as Redes Bayesianas (RB) sdo
apresentadas com os respectivos algoritmos de inferéncia e aprendizado utilizados. Em
seguida, ¢ feita uma introdu¢do sobre RNA, assim como a descri¢do do algoritmo de
treinamento utilizado. Na quarta se¢do, alguns métodos alternativos as RB ¢ RNA sao
apresentados de forma sucinta. Na sec¢ao seguinte, sao descritos os passos do processo
de extracdo de conhecimento em banco dados, conhecido pela sigla KDD, com destaque
para o método utilizado no processo minerag¢do de dados. Por ultimo, apresenta-se uma
revisdo e alguns conceitos basicos de confiabilidade de sistema distribui¢do de energia
elétrica necessarios ao estudo de identificagdo e analise de interrupgdes de fornecimento

de energia.

2.1. Conceitos Basicos de Probabilidade

Uma Rede Bayesiana pode ser representada por uma tabela de conjungdo de
probabilidades. As andlises feitas com base em uma Rede Bayesiana estdo sempre
relacionadas a probabilidade de algo ocorrer condicionado a um ou mais eventos.
Assim, conhecimentos de teoria de probabilidades tornam-se essenciais para a
compreensdo das Redes Bayesianas. Por essa razao, a seguir ¢ apresentado um conjunto

de conceitos minimos necessarios ao entendimento deste assunto.

2.1.1. Modelos Matematicos

Na natureza existem fendmenos que podem ter seu comportamento representado
através de modelos matematicos chamados deterministicos. Um modelo deterministico

pode ser referido como um modelo que estipula que as condi¢des sob as quais um
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experimento ¢ executado determinem os resultados do experimento [34]. Pode-se citar,
por exemplo, as leis do movimento de Newton onde as equagdes sdo modelos
matematicos que descrevem de uma forma bastante precisa o comportamento do
movimento dos corpos. Na pratica, isso seria como medir o tempo que uma bola leva
para atingir o solo quando ela ¢ solta de uma determinada altura repetidas vezes. Num
modelo deterministico esse tempo ¢ sempre, ou quase sempre, 0 mesmo, uma vez que

pequenos disturbios como o vento, por exemplo, podem alterar essas medidas.

A teoria de probabilidades esta diretamente relacionada ao estudo de fenomenos
aleatorios e a incerteza. Segundo a referéncia [35], “a teoria das probabilidades se
fundamenta nas situagoes da vida real quando uma pessoa realiza uma experiéncia
cujo resultado ndo pode ser o esperado. Tal experiéncia denomina-se experimento

aleatorio”.

Este tipo de fendomeno caracteriza-se pelo fato de que o comportamento futuro
do modelo ¢ imprevisivel. A representagdo deste tipo de sistema utilizando modelos
deterministicos nao ¢ geralmente possivel. No entanto, pode-se criar um outro tipo de
modelo nesta situacao. Por exemplo, utiliza-se um experimento que realizado repetidas
vezes nas mesmas condi¢des e circunstancias produz resultados diferentes. Este ¢
tipicamente o caso do langamento de dois dados ndo viciados. Eles sdo denominados
modelos ndo-deterministicos ou modelos probabilisticos. No exemplo dos dados, ndo se
pode determinar com certeza quais serdo os numeros sorteados, mas pode-se nesta
situagdo saber a probabilidade de sairem os numeros escolhidos. Estes modelos
consistem em uma listagem com todos resultados possiveis e suas respectivas
probabilidades. A teoria das probabilidades nos permite entdo predizer ou deduzir

padrdes de futuros resultados [36].

2.1.2. Conjuntos, Espaco Amostral e Evento

Um conjunto ¢ uma colecdo de objetos. Usualmente, conjuntos sao
representados por letras maitsculas 4, B, C,...,Z [34]. Os objetos de um conjunto sao
chamados elementos ou membros. Um conjunto qualquer A pode ser descrito através de

palavras, como A={1,2,3 ,4} ouainda A={x |1 <x<4}.

O espaco amostral S define-se como sendo o conjunto de todos os resultados

possiveis de um experimento aleatorio £ [36]. Por exemplo [34]:
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E;: Jogar um dado e observar o nimero mostrado na face de cima.
S: {1,2,3,4,5,6}

E»: Jogar uma moeda quatro vezes para cima e observar o numero de caras obtido.
Um evento 4 ¢ simplesmente um conjunto de resultados possiveis, que pode ser
tanto um subconjunto do espago amostral S, o proprio espago amostral S, bem como o

conjunto vazio &.

2.1.3. Freqiiéncia Relativa

Em estatistica, freqiiéncia € o nimero de vezes que um evento ocorre em um
experimento. Admita-se que n, ¢ o numero de vezes que o evento 4 ocorre nas n

repeticoes do experimento E.

fA:_ 2.1

a equacdo 2.2 ¢ denominada freqiiéncia relativa do evento A nas 7 repeticdes de E. A
freqiiéncia relativa de um evento A tenderad a variar cada vez menos a medida que o
numero de repeticdes for aumentada [34].

Sejam 4 e B eventos de S, suas freqii€ncias relativas apresentam as seguintes

propriedades:
a) 0<f, <1,
b) f,=1,sen, =n,
c) f,=0,sen,=0,

d) fig=Sfit/fz.5¢e ANB=J.

2.14. Axiomas Basicos da Probabilidade

A probabilidade P(A) de um evento 4 ¢ um niimero no intervalo unitario [0,1] e

obedece aos seguintes axiomas basicos:
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a) P(A4)=1,se e somente se 4 ¢ verdadeiro;
b) Se A4 e B sdo eventos disjuntos de S, entdo P(AuU B) = P(A)+ P(B);

c) Se 4,,4,,...,4, ¢ uma familia de eventos de S, dois a dois disjuntos, entdo

P(A4, UA, U...0A)=P(4)+P(4,)+..+ P(4,).

2.1.5. Redes Causais e d-separacao

Uma rede causal consiste num conjunto de variaveis € um conjunto de arcos
direcionados entre as varidveis. Matematicamente, a estrutura ¢ chamada grafo
direcionado. Para expressar as relagdes entre as varidveis utiliza-se a seguinte notagao:

se existe um arco conectando 4 a B, entdo se diz que B ¢ filho de 4 e 4 ¢ pai de B [37].

As varidveis representam os néds. Uma variavel pode ter qualquer numero de
estados. As redes causais podem ser utilizadas a fim de verificar como a certeza de uma

varidvel pode influenciar na certeza de outras variaveis.

Conexao Serial

Na rede causal de conexao serial mostrada na Figura 2.1, 4 exerce influéncia na
certeza de B, que por sua vez influencia na certeza de C. Da mesma forma, uma
evidéncia em C ird influenciar na certeza de 4 através de B. No entanto, dado que o
estado de B ¢ conhecido, entdo o caminho através de B estd bloqueado, e 4 e C se
tornam independentes. Diz-se entdo que 4 e C estdo d-separados dado B, e quando o

estado de uma varidvel ¢ conhecido, diz-se que ela esta instanciada.

Figura 2.1 — Conexao serial.

Conexdo Divergente

Na Figura 2.2, a influéncia dos nos filhos s6 podera ser transmitida entre eles se
estado de B nao for conhecido. Se B for instanciado, entdo o caminho de comunicagao

entre os nos A e C estard bloqueado. Diz-se que 4 e C estdo d-separados dado B.
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Figura 2.2 — Conexao Divergente.

Conexdo Convergente

No caso de uma rede convergente, mostrada na Figura 2.3, se nada ¢ conhecido
a respeito de 4, com excecao do que se pode inferir a partir do conhecimento de seus
pais, entdo seus pais sdao independentes, ou seja, evidéncia em um deles ndo causara
nenhuma influéncia sobre o outro. A informagdo s6 sera transmitida entre os nos pais B
e C se o estado de 4 ou de um de seus filhos for conhecido. Entdo, para este caso, A4

deve estar instanciado para que B e C influenciem um ao outro através de A.

Figura 2.3 — Conexdo Convergente.

Segundo Jensen [37], duas varidveis 4 e B numa rede causal sdo d-separadas se,
para todos os caminhos entre 4 e B, existe uma variavel intermedidria V" que para o caso

de:
a) aconexao ¢ serial ou divergente, e a variavel J estd instanciada;
ou

b) a conexdo ¢ convergente, ¢ ou V ou qualquer um de seus filhos estad

instanciado.
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2.1.6. Probabilidade Condicional

Sejam dois eventos 4 e B contidos em um espaco amostral S, associado a um
experimento E. Supondo que seja conhecido o subconjunto B do espago amostral S, com

P(B)#0. O conhecimento da ocorréncia do evento B pode mudar a probabilidade de

ocorréncia do evento 4 [36].

De acordo com [38], a probabilidade condicional do evento 4 dado que o evento

B ocorreu primeiro ¢ denotada por P(A4| B) e definida como,

P(A,B)

P(A4|B)= P(B)

P(B)>0 2.3

onde P(A,B) ¢ aprobabilidade conjunta de 4 e B. Da mesma forma,

_ P(4,B)

P(B|A4) P(A)

P(4)>0 2.4

¢ a probabilidade condicional de um evento B dado o evento 4. Das equagdes 2.3 ¢ 2.4,

tem-se que,

P(A,B)=P(A| B)P(B) = P(B| A)P(A) 2.5

a equagao 2.5 ¢ utilizada para o célculo da probabilidade conjunta de eventos.

Da equacgdo 2.5 pode-se chegar a seguinte regra, chamada Regra de Bayes:

P(4]B) =% 26

O principal uso desse teorema em aplicagdes de probabilidade ¢ reverter o
condicionamento dos eventos, isto ¢, mostrar como a probabilidade A/B esta relacionada

com a de B/A.
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2.1.7. Calculo de Probabilidades para Variaveis

Seja 4 uma variavel com estados a,...,a,, entdo P(4) representa a distribui¢do

de probabilidade sobre os estados:

P(A):(ala'-'aan); a; 20’ Zai =1
i=1
onde a; ¢ a probabilidade de 4 estar no estado «,, ¢ ¢ denotada por P(A=a,).

Segundo [37], se a variavel B tem os estados b,,...,b, , entdio P(A|B)

representa uma tabela nXm contendo os nimeros P(a, | b;), como mostrado na Tabela

2.1.

Tabela 2.1 — Exemplode P(A4|B).

by | by | b3
a; |1 04 103]0.6

a |1 0.6 (0704

A conjungdo de probabilidades P( A4, B) para as variaveis 4 ¢ B, também ¢ uma
tabela n.m. Ela consiste da probabilidade de cada configuracdo de (a;,b;), como

mostrado na Tabela 2.2. Note que a soma das colunas ¢ 1.

Tabela 2.2 — Exemplo de P(A4,B).

by | by | b3
a; {0.1610.12]0.12

a; 10.24 (0.28(0.08

A partir da Tabela 2.2, a probabilidade P(A4) pode ser calculada utilizando:
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P(a))=) P(a,b,) 2.7
j=1

Este calculo ¢ chamado marginalizagdo de B em P( A4, B), diz-se que a variavel

B ¢ marginalizada para fora de P( A4, B), resultando em P(4), tal que

P(4)=)_P(4,B)

Entao, utilizando a Tabela 2.2, o calculo para marginalizag¢ao de B ficaria:

P(A=a,)=P(a,,b))+P(a,,b,)+ P(a,,b;)=0.16+0.12+0.12=0.4
P(A=a,)=P(a,,b)+ P(a,,b,)+ P(a,,b;)=0.24+0.28+0.08 = 0.6
Assim, marginalizando B na Tabela 2.2, tem-se P(4)=(0.4,0.6).

E possivel reverter a dependéncia dos eventos e assim obter P(B| A). Para isso

aplica-se a regra de Bayes usando a equagao 2.6. P(4) e P(A|B) sao conhecidos, entdo ¢
necessario marginalizar a variavel 4 de P(4,B) para obter P(B) e tornar possivel o

calculode P(B| A).

Marginalizacdo de 4 em P(A4,B):

P(B)=) P(4,B)

Utilizando a Tabela 2.2, o célculo para marginalizagdo de 4 fica:

P(B=b,)=P(a,,b))+P(a,,b)=0.16+0.24=0.4
P(B=b,)=P(a,,b,)+ P(a,,b,)=0.12+0.28 = 0.4
P(B=b,)=P(a,,b,)+P(a,,b;)=0.12+0.08=0.2

Assim, marginalizando 4 na Tabela 2.2, tem-se P(B)=(0.4,0.4,0.2)

Célculo de P(B|A):



36

_P(A=a,|B=b) 04-04

P(B=b|A=a,) 0.4
P(A=a,) 0.4
P(Ad=a,|B= 3-0.
P(B=b, | d=q)=LA=01B=b)_03-04_,,
P(A=a,) 0.4
P(Ad=a,|B= 6-0.
P(B=b,|A=q)=LA=a1B=b) _0602_,,
P(A=a,) 0.4
P(B:bl |A:a2):P(A:a2|B:bl):0'6'0'4:04
P(A=a,) 0.6
PB=b, | Amay=PA=@IB=b) _07:04_
P(A=a,) 0.6
P(A=a,|B= 4-0.
P(B=b,|A=a,)=LA=0:1B=0) _04:02_,
P(A=a,) 0.6

A Tabela 2.3 mostra os resultados obtidos da aplicagdo da Regra de Bayes.

Tabela2.3 - P(B| A)

aj ar
b; 104 (04
b, | 0.3 (0.47
b; | 0.3 {0.13
2.1.8. Eventos Independentes

Segundo [38], dois eventos 4 e B sdo ditos independentes se € somente se

P(A,B)=P(A4).P(B) 2.8

Segue que, se 4 e B sdo independentes, entdo pelas equagdes 2.3 e 2.4,

P(A|B)=P(4) e P(B|A)=P(B) 2.9



37

2.1.9. Independéncia condicional

Como mostrado no item 2.1.8, duas varidveis sdao independentes se
P(A|B)=P(A) e P(B|A)=P(B). Para o caso de trés variaveis aleatdrias

discretas 4, B, e C se diz que 4 e C sdo condicionalmente independentes dado B se:

P(A|B)=P(A|B,C)

Sendo conhecido o estado de B, entdo o conhecimento de C ndo ird causar
influéncia na probabilidade da ocorréncia de 4. A independéncia condicional aparece
nos casos de redes causais que apresentam conexao do tipo serial e divergente. Ver

Figura 2.1 e Figura 2.2.

2.2. Redes Bayesianas

Nesta se¢do apresenta-se uma definicdo e conceitos relacionados a Redes
Bayesianas. O algoritmo utilizado para realizar inferéncias na rede e o algoritmo de

treinamento sdo explicados, sendo apresentado um exemplo para melhor entendimento.

2.2.1. Definicao de Redes Bayesianas

As Redes Bayesianas se originam da aplicagdo do Teorema de Bayes [39] a
problemas de natureza pratica em diversos campos do conhecimento. Apesar das teorias
de probabilidades e Bayesiana existirem ha bastante tempo, foi somente no final dos
anos 80 que as redes probabilisticas emergiram como uma nova abordagem para
representacdo grafica de dependéncias probabilisticas, da qual as Redes Bayesianas sdo
exemplos desse tipo de representagdo. Isso ocorreu porque foi nos ultimos anos que
algoritmos e ferramentas de software foram desenvolvidas permitindo a propagagdo de

evidéncias nas redes para um numero razoavel de variaveis.

As Redes Bayesianas permitem a manipulagdo de dados sujeitos a incerteza e

podem ser vistas como um modelo grafico de representacdo compacta da tabela de
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conjun¢do de probabilidades sobre seu universo de variaveis [37]. Utilizando essa
abordagem, um problema pode ser representado como um conjunto de variaveis e suas

relagdes probabilisticas.

Segundo [40], uma Rede Bayesiana ¢ um grafo aciclico direcionado (GAD)
onde cada nd possui informagdo quantitativa de probabilidade. As regras Bayesianas

apresentam as seguintes caracteristicas:

1. Um conjunto de variaveis aleatérias representa os nés da rede. As variaveis

podem ser discretas ou continuas;

2. Um conjunto de arcos direcionados conecta os pares de nds. Se existe um
arco conectando o ndé 4 ao n6 B, diz-se que o no A4 ¢ pai de B, e por

conseqiiéncia B ¢ filho de 4;

3. Cada nd6 A4; tem uma distribuigdo de probabilidades condicional

P(Ai|pai(4;)), que quantifica o efeito que os pais tém sobre aquele no;

4. O grafo ¢ direcionado e aciclico.

Pai_1 Pai 2

true 20.0 true 70.0
false  80.0 false  30.0

Filho_1 Filho 2
true 65.0 true 30.5
false  35.0 false  69.5

Figura 2.4 — Exemplo de Rede Bayesiana.

A topologia da rede, que consiste nos arcos e nos, ird estabelecer as relagdes de
independéncia condicional que a rede possui. O teorema de Bayes, mostrado em 2.6,
simplifica o calculo quando existe uma independéncia condicional entre as varidveis.
Isso também pode reduzir o nimero de probabilidades condicionais [40] que devem ser
representadas nas Tabelas de Probabilidades Condicionais (CPT "y . A CPT é uma tabela

n-dimensional com o valor de cada célula dando a probabilidade de ocorréncia daquele

! Conditional Probability Table
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estado especifico, e pode ser utilizada para calcular qualquer probabilidade a respeito do

dominio em estudo [40].

Uma vez definida a topologia, ¢ necessario especificar a distribui¢do de
probabilidade condicional de cada varidvel, dado os seus pais. Isto pode ser feito por um
especialista diretamente nas tabelas de probabilidades condicionais, ou utilizando algum

método de aprendizagem.

A Figura 2.5 ilustra um exemplo de Rede Bayesiana inspirada no filtro Fuzzy
implementado em [22]. Os nos representam as variaveis envolvidas, e os estados desses
nds representam o grau de certeza da variavel. A cada fonte de informacdo sobre
desligamentos, AMR, SCADA e Trouble Call (chamadas de clientes), sdo atribuidos
graus de confianga no que diz respeito a veracidade dos dados obtidos. Cruzando essas
fontes de informacao, ¢ possivel avaliar de forma mais precisa a qualidade e veracidade

das leituras obtidas via AMR ¢ SCADA, e através das chamadas telefonicas de clientes.
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Confiavel nao 10

Confiavel baixa 20

40

= Confiavel alta 70 S
Confiavel nao 5 Confiavel nao 25
TROUBLE CALL
Confiavel baiza 10 O ok ¢ Conflavel baixa 5
Confiavel bat 200
Confiawel alta 85 anﬁazzl al?;ca 700 Confiavel alta 015
AMR SCADA
Confiavel nao 500 Conflavelnao 250
Confiavel baiva 100 Confiavel baiva 5.00
Confiavel alta £50 Confiavel alta 025
\ ¥ /
RESULTADO
Diesliz zeto 053
Diesliz nao provavel 128
Desliz provavel 36.2
Desligamento 619
ANE T SCADA Leto Mao_provavel Prowvasrel Dresligatnento
Conflavel nao Conflavel nao Conflavel_nao 100 0 a 0
Confiavel nao Confiavel nao Confiavel baixa 0 a0 10 0
Confiavel nao Confiavel nao Confiavel_alta 0 1a a0 0
Confiavel nao Confiavel baiza Confiavel nao 0 a0 10 0
Confiavel nao Confiavel baixza Conflavel baixa 0 05 5 0
Confiavel nao Confiavel baixza Confiavel alta 0 5 95 0
Confiavel alta Confiawel alta Conflavel alta 0 n I 100
Figura 2.5 — Exemplo de RB. Somente alguns casos sdo mostrados.
2.2.2. Regra da Cadeia para Redes Bayesianas
Seja U = {A4,,..,4,}) um universo de variaveis. Utilizando a tabela de

probabilidades conjuntas P(U) = (4;,...,A,) € possivel calcular P(4;). No entanto, P(U)

cresce exponencialmente com o numero de variaveis do dominio, tornando a tabela

muito dificil de ser tratada. Representando P(U) através de uma Rede Bayesiana pode-

se obter uma forma mais compacta para a distribuicdo de probabilidades conjuntas,

permitindo que P(U) seja calculado se necessario [37].
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Seja uma Rede Bayesiana sobre o dominio U = {4,,...,4,}, entdo, a distribui¢ao
de probabilidades conjunta P(U) ¢ o produto de todas probabilidades especificadas na
rede [37].

PW) =[P4, | pa(4,) 2.11

onde pa(A;) é o conjunto de pais de 4;.

A seguir serd mostrado um exemplo de representagdo da distribuigdo de

probabilidades conjunta utilizando a regra da cadeia.

Supondo a Rede Bayesiana da Figura 2.6 consistindo de cinco variaveis A, B, C,
D, E, onde todas sdo dependentes. A regra da cadeia permite calcular a distribui¢cdo de

probabilidades conjunta de P(4,B,C,D,E) como:

P(4,B,C,D,E)=P(E| 4,B,C,D)P(D| 4,B,C)P(C| 4,B)P(B| A)P(4)

OO0 020

Figura 2.6 — Exemplo de RB onde as varidveis sdo dependentes.

Agora, supondo que as dependéncias estdo explicitamente modeladas, como
mostrado na Figura 2.7, entdo a representacdo da distribuicio de probabilidades

conjunta fica bastante simplificada:

P(A,B,C,D,E)=P(A)P(B)P(C|4,B)P(D|C)P(E|C)

Figura 2.7 — Exemplo de RB onde as estruturas de independéncia condicional estdo
explicitas.
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Através desse exemplo verifica-se a importancia da utilizacdo do conceito de
independéncia condicional em Redes Bayesianas, permitindo que o modelo de
representacao de distribuicao de probabilidades conjuntas seja feito de uma forma mais
compacta, ja que a existéncia de nos condicionalmente independentes reduz

drasticamente o esfor¢o computacional para o calculo das probabilidades desejadas.

2.2.3. Inferéncia em Redes Bayesianas

O processo de inferéncia em Redes Bayesianas consiste em obter estimativas de
probabilidades de eventos relacionados aos dados, dado o conhecimento de uma nova
informagao ou evidéncia. A inferéncia pode ser realizada através de métodos exatos, no
entanto, alguns problemas podem se tornar intrataveis utilizando esse tipo de inferéncia
[40]. Para essas situacdes onde ndo € possivel utilizar métodos exatos, podem-se usar
métodos aproximados e também métodos simbolicos. Neste trabalho foi adotado um
método exato para realizar as inferéncias, que serdo feitas através do método de
eliminagdo de variaveis [41].

Seja um conjunto de varidveis U = {4,,...,4,} de distribuicdo de probabilidades
conjunta P(U) para A, expressa pela equagdo 2.11. Dada uma certa evidéncia E, que ¢é
um subconjunto de variaveis conhecidas E c U, o processo de propagacdo ira
considerar essas evidéncias no calculo das novas probabilidades dos nos da rede. Esse
processo consiste no calculo a posteriori P(A4,|e) para cada varidvel 4, ¢ E, dada a
evidéncia E =e.

Definicao 2.1 (Evidéncia):
Um subconjunto de variaveis E cU com valores conhecidos, E = e, em uma dada

situagdo, é conhecido como conjunto de evidéncia, ou simplesmente evidéncia.
Se ndo ha evidéncia, as fungdes condicionadas P(4, |e) sdo as funcgdes de

probabilidades marginais P(4,), para cada 4 € 4. O célculo de probabilidades

marginais de variaveis foi abordada na subsecdo 2.1.7. De forma genérica, quando nao
existem evidéncias, o calculo da probabilidade de qualquer varidvel do conjunto pode

ser obtida através da equacao,
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P(4) =) P(A,,.... 4,) 2.12

A4,

onde A\A; sao todas as combinacdes dos estados das variaveis em A sem considerar a
variavel 4, ¢ @ ¢ uma constante de normalizacdo para assegurar que a soma da

distribuicdo de probabilidades seja 1.

Esse método ¢ bastante ineficiente, pois envolve um numero elevado de
combinagdes para o calculo de uma determinada probabilidade. Mesmo para um
conjunto pequeno de variaveis envolvidas, o problema pode se tornar intratavel, tendo
em vista que, para o caso de variaveis binarias, a equagdo 2.12 requer a soma de 2!

probabilidades distintas.

O problema do método exposto anteriormente ¢ que ndo se considera a estrutura
de independéncia condicional contida na fungdo P(U). Através de uma Rede Bayesiana
pode-se representar a distribui¢do de probabilidades P(U), e assim simplificar o
processo de eliminagdo de varidveis levando-se em conta a independéncia condicional
existente entre as variaveis da fun¢do de distribuicdo de probabilidades P(U). A regra da
cadeia, equagdo 2.11, da uma representagao compacta da distribui¢ao de probabilidades

conjuntas.
Considerando o seguinte exemplo, exposto em [40]:

“Vocé possui um novo alarme contra ladroes em casa. Este alarme é muito
confiavel na detec¢do de ladroes, entretanto, ele também pode disparar caso ocorra um
terremoto. Vocé tem dois vizinhos, Jodo e Maria, os quais prometeram telefonar-lhe no
trabalho caso o alarme dispare. Jodo sempre liga quando ouve o alarme, entretanto,
algumas vezes confunde o alarme com o telefone e também liga nestes casos. Maria,
por outro lado, gosta de ouvir musica alta e as vezes ndo escuta o alarme”. A Rede

Bayesiana que representa esse problema pode ser vista na Figura 2.8.
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L|T| PA
N V| V] 0950
P(L) v | F | 0.940 P(T)
V| 0.001 F | V]| 0290 V| 0.002
F | 0.999 F | F | 0.001 F | 0.998
Ladrao Alarme Terremoto
V010 —® V025 < v 020
F 99.9 F 99.7 F 99.8
A P(J) JoaoLiga MariaLiga Al P(M)
vV 521 vV 117
V| 0.900 M 5 oang V| 0.700
F | 0.050 F | 0.010

Figura 2.8 — Rede Bayesiana do Alarme e suas CPT.

Considere a consulta,

P(Alarme | Terremoto = verdadeiro, Marialiga = verdadeiro), ou seja, a

probabilidade do alarme tocar, dado que ocorreu um terremoto e Maria telefonou. As
variaveis incognitas para essa consulta sdo Ladrdo e Jodoliga. Da equagdo 2.12,

utilizando as iniciais das varidveis para simplificar as expressoes, tem-se:
Para A=V

P(A|t,m)=axP(4,t,m)=ax ) > P(4,t,m,l, )
Lj

Utilizando a regra da cadeia, equagdo 2.11, e valendo-se da estrutura de
independéncia contida na distribuicdo de probabilidades conjuntas representada pela

Rede Bayesiana, pode-se reduzir o numero de termos da expressao, dada por

P(A|t,m)y=ax ). > P()X P(t)x P(a|l,t)x P(j|a)x P(m|a)

Reagrupando os termos calcula-se cada um dos somatérios de forma

independente. Os termos P(¢) e P(m|a) sdo constantes € podem ser movidos para fora

do somatorio:

P(A|t,m)=ax P(t)x P(m|a)x Y P(I)x P(a|l,1)x Y P(j|a)
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O termo ZP( jla) € igual a 1, de acordo com a propriedade do potencial

J

unitario [37], simplificando bastante o calculo. A expressao resulta em
P(A|t,m)=ax P(t)x P(m|a)x Y P(l)x P(a|l,t)

!
P(A|t,m)=axPt=v)XPm=v|a=v)X[P(Il=v)XPla=v|l=v,t=v)+
P(l=f)xPla=v|l=f,t=v)]

Das CPT, obtém-se os valores das probabilidades, dado por

P(A|t,m)=ax0.002x0.7x[0.001x0.95 +0.999 x 0.29] = & X 0.000406924

Fazendo o mesmo procedimento para A=F, obtém-se & x0.0000141868 .
Normalizando, chega-se a:

P(A|t,m) = arx(0.000406924,0.0000141868) = (0.96631,0.03689)

Entdo a probabilidade do alarme tocar, dado que ocorreu um terremoto e que
Maria telefonou ¢ aproximadamente de 96.6%. Foi utilizado o software Netica [42] para
construir as Redes Bayesianas e validar a inferéncia realizada. A Figura 2.9 mostra os
dois eventos, MariaLig=V e Terremoto=V instanciados, e a probabilidade do Alarme

tocar dadas essas evidéncias.

Ladrao Terremoto
Vo032 i —> v Vo100 m—
F 99.7 F  337| & i | F 0

JoaoLiga MariaLiga
Vo 87— —
F 12.9 0

Figura 2.9 — Rede Bayesiana com os eventos instanciados.

2.24.

Aprendizagem em Redes Bayesianas

Para o caso em que a rede tem estrutura conhecida, o problema da aprendizagem

em Redes Bayesianas ird se resumir ao aprendizado dos parametros da rede, ou em

outras palavras, a defini¢dao da relagdo das probabilidades condicionais e incondicionais

entre as variaveis da rede.
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Esse processo de aprendizagem pode ser realizado por um especialista,
introduzindo as relagdes de probabilidade condicionais diretamente nas CP7. No
entanto, para modelos que tenham um numero grande de variaveis, esse processo pode
se tornar bastante complicado, devido ao niumero de combinagdes possiveis entre os
estados das varidveis. A aprendizagem pode também ser feita através de indugdo, a
partir de uma amostra de dados. O método pode variar de acordo com o tipo de amostra
de dados disponivel. O caso mais simples € o para situagdes em que existe um conjunto

de dados completo.

Nesse trabalho, a base de dados que ¢ utilizada para o treinamento da Rede
Bayesiana apresenta falta de dados e informagdes incompletas, o que torna o problema
do aprendizado da rede um pouco mais complicado. Para contornar este tipo de
problema foi utilizado o algoritmo Expectation Maximization (EM), o qual ¢ adequado

para este tipo de situacdo, sendo descrito a seguir.

Algoritmo Expectation Maximization (EM)

O algoritmo EM aplica-se para solucao de problemas onde alguns estados das
variaveis nao puderam ser observados, entdo se podem utilizar os casos para os quais
foram observados os estados para estimar o estado das varidveis que ndo puderam ser
observados. O algoritmo EM pode ser utilizado também para variaveis cujos valores
nunca foram observados, sempre e quando seja conhecida a forma geral da distribuicao
de probabilidade das variaveis. O algoritmo comeca com uma hipdtese inicial arbitraria.
A seguir calcula-se repetidamente os valores esperados para as variaveis ndo observadas
(assumindo que a hipotese atual esta correta), depois recalcula-se a estimativa de
maxima verossimilhanga (assumindo que as varidveis ndo observadas tém seus valores
calculados no primeiro passo). Esse procedimento converge para uma estimativa de
maxima verossimilhanca local com os valores estimados para as varidveis nao

observadas.

Antes de demonstrar o funcionamento do algoritmo EM deve-se definir funcao
de verossimilhanga e estimador de maxima verossimilhanga conforme [43], para o caso
de n variaveis aleatorias que dependem do parametro 6, que pode até ser um vetor de

parametros.
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Definicao 2.2 - Func¢ao de Verossimilhanc¢a e Estimador de Maxima
Verossimilhanca:

Suponha que X ¢ uma variavel aleatoria com distribui¢do de probabilidades f(x;0),

onde 0 ¢é um parametro desconhecido. Sejam xj,...,.x,, os valores observados em uma

amostra aleatoria de tamanho n. Entdo a fun¢do de verossimilhanca da amostra é:
L(6) = f(x,;0)- [ (x,:0)-...- f(x,6)- 2.13

Note que a fun¢do de maxima verossimilhanga é agora fun¢do somente dos parametros
desconhecidos 6. O estimador de mdxima verossimilhanca de 6 é o valor de 6 que

maximiza a fungdo de verossimilhan¢a L(6).

Para o caso de variaveis discretas, o estimador de maxima verossimilhanga ¢ um

estimador que maximiza a probabilidade de ocorréncia dos valores da amostra.

Dada a funcdo de verossimilhanga L(w| y). De acordo com [44], o estimador de
maxima verossimilhanga pode ser obtido através da maximizagao do logaritmo da
funcdo de verossimilhanga, InLZ(w|y). Assumindo que o logaritmo da funcdao de
verossimilhanga, In L(w| y) € diferenciavel, se w,,. existe, entdo ele deve satisfazer a

seguinte equacao diferencial parcial conhecida como equacgdo de verossimilhanca:

LY _,
ow,

1

2.14

em w; =w,,,, para todo i=/,... .k Isto se da porque pela definigdo de méaximo ou

1 l

minimo de uma fung¢do diferencial continua, a derivada primeira ¢ zero nesses pontos.

A equacao de verossimilhanca ¢ uma condi¢ao necessaria para a existéncia de
uma estimagdo de maxima verossimilhanga. No entanto, uma condi¢do adicional deve
ser também satisfeita para assegurar que In L(w| y) ¢ um maximo e ndo um minimo, ja
que a derivada primeira ndo mostra isso. Para que seja um maximo, o logaritmo da
fungdo de verossimilhanga deve ser convexo na vizinhanga de w,,,.. Isso pode ser
verificado calculando a derivada segunda do logaritmo da fun¢do de verossimilhanga,

mostrando que ela é sempre negativaemw, =w,,, . parai = 1,....k.
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*L(w|y)
—8w.2|y <0

l

2.15

Conforme descrito em [45], o algoritmo EM pode ser aplicado nos casos onde se
deseja estimar algum conjunto de parametros €, que descreve uma certa distribuigao de
probabilidades conjunta, dada somente uma parte observada dos dados produzidos por

esta distribui¢ao.

Seja, X = {xj,...,x,n} 0 conjunto de dados observados em um conjunto m de
eventos ocorridos independentemente, seja Z = {zj,...,z,,} os dados ndo observados
nestes mesmos eventos, e seja ¥ = X U Z o total de dados. Pode-se tratar Z como uma
variavel aleatéria cuja distribuicdo de probabilidades depende do conjunto de
parametros desconhecidos € e dos dados observados X. Analogamente, Y ¢ uma
variavel aleatoria porque ¢ definida em termos da varidvel aleatoria Z. Para descrever a
forma geral do algoritmo EM, h denota a hipotese atual dos parametros €, € 4’ denota a

hipotese revisada que ¢ estimada em cada iteracao do algoritmo EM.

O algoritmo EM busca a hipotese 4’ de maxima verossimilhanga, isto ¢, que

maximize E[InP(Y |h')]. Este valor esperado ¢ calculado sob a distribuicio de

probabilidade de Y, que ¢ determinada pelos parametros desconhecidos 6.
E[ln P(Y | h')] tem o seguinte significado:

P(Y |h’) ¢ a verossimilhanga de todos os dados Y, dada a hipdtese 4 °. Deseja-se
encontrar 4’ que maximize a fun¢do. Maximizando o logaritmo desta funcao In P(Y |h’)

também se maximiza P(Y|h’). Introduz-se o valor esperado E[InP(Y | 4')] porque o

total de dados Y ¢, ele proprio, uma variavel aleatoéria.

Dado que os dados Y sdo uma combinagcdo dos dados observados X e nao
observados Z, deve-se mediar sobre os possiveis valores ndo observados Z, ponderando
cada um de acordo com suas probabilidades. Em outras palavras, toma-se o valor
esperado E[In P(Y | h')] sobre a distribui¢ao de probabilidade da variavel aleatoria Y. A
distribuicdo de probabilidades de Y ¢ determinada pelos valores completamente

conhecidos para X, mais a distribui¢ao de probabilidade de Z.
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Em geral ndo se sabe a distribuicio de probabilidade de Y porque ela ¢
determinada pelos pardmetros @ que se estd tentando estimar. Entretanto, o algoritmo

EM usa sua hipotese atual 4 no lugar do parametro € atual para estimar a distribuicao

de probabilidades de Y.

Considere a definicao de uma funcao Q(h’|h) que da E[In P(Y | A")] como uma

funcdo de 4’, sob a suposicdo que & = h e dada a por¢ao observada X dos dados 7V,

expressa por,

Q7| h) = E[In P(Y [ 1) | h, X ] 2.16

Escreve-se esta funcao Q na forma Q(4'| k) pra indicar que ela ¢ definida em parte pela

suposicao que a hipotese atual 4 ¢ igual a 4.
O algoritmo EM repete os dois passos seguintes, até a convergéncia:

Passo E (Expectation): calcula Q(h’lh) usando a hipdtese atual /# e os dados

observados X para estimar a distribui¢ao de probabilidade sobre Y.

Q(h'| h) <= E[InP(Y | h') | h, X] 2.17

Passo M (Maximization): troca a hipdtese 4 pela hipdtese h’ que maximiza esta

fungao Q.

h =argmax Q(h'| h) 2.18
W

2.3. Redes Neurais Artificiais

As RNA sdo modelos matematicos que se assemelham as estruturas neurais
biologicas e que tém capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado e
generalizagao. Uma vantagem das redes neurais ¢ que isso pode ser feito com base num
conjunto de exemplos. Depois de treinada, o conhecimento da rede sera armazenado

como um padrao de pesos distribuidos através das conexdes entre seus neuronios.
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2.3.1. Modelo de um Neuronio

O neurdnio ¢ a unidade de processamento de informagdes fundamental para o
funcionamento das RNA [46]. A Figura 2.10 mostra 0 modelo de um neurdénio do tipo
perceptron. Ele possui conjunto de sinapses com pesos associados w, um somador para

somar as entradas X e uma fun¢ao de ativagao f(v).

SO J)—»

Figura 2.10 — Modelo de um neur6nio Perceptron.

O bias by ¢ utilizado para deslocar a fun¢do de ativagdo podendo servir para
incrementar ou decrementar f(v), definindo a posi¢do da fun¢do com relagdo ao eixo da

ordenada. Matematicamente, o neur6nio pode ser representado da seguinte forma:

u, =2w,g.xj 2.19
J=

v, =u, +b, 2.20

Y =J) 221

onde yy € o sinal de saida do neurdnio.

2.3.2. Funcgoes de Ativacao

A fungdo de ativacdo f(v) define a saida do neur6nio em termos do potencial de

ativacdo v. Existem varios tipos de funcdo de ativacao [46], entretanto, trés tipos de
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funcdo de ativagdo serdo apresentados: a funcdo de ativacgdo limiar, a fun¢do de ativagdo

linear por partes e a fun¢ao de ativagdo sigmoidal.
Funcio de Ativacdo Limiar

A funcdo de ativagdo do tipo limiar, mostrada na Figura 2.11, ¢ descrita

matematicamente pela equacao 2.22:

1 sev=0

S ={ 222

0sev<O

Correspondentemente, a saida do neuronio k, empregando a fungdo limiar ¢

expressa por,

_|lsev, 20 )3
= 0sev, <0 ’

Onde v, € o potencial de ativagdao do neurénio, dado por

v, :Zwijj +b, 2.24
j=1

Nesse modelo, a saida do neurénio assume valor 1 se o potencial de ativagao do

neurdnio ¢ ndo-negativo € zero caso contrario.

y T T T T T T T T T

ftv)

0sf N

. . . . | I I |
-5 -4 -3 -2 -1 ] 1 2 3 4 E

Figura 2.11 — Exemplo de funcao de ativagao limiar
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Funcio de Ativacao Linear por Partes

A fungdo linear pode ser restringida para produzir valores constantes em uma
determinada faixa [-A,*A], neste caso a fungdo passa a ser a fun¢do rampa como ¢

mostrado na Figura 2.12 e descrito por

1 se v=2+1
f(W)=<v se +1>v>-I 2.25
0 se v<-1

v

1 1 1 T 1 1 1 1 1
-5 -4 ] = -1 ] 1 2 3 4 5

Figura 2.12 — Exemplo de fung¢do de ativagao linear por partes
Funcio de Ativacdo Sigmoidal

A forma dessa fungdo de ativacdo se assemelha a um “S”, como se pode ver na
Figura 2.13. Este tipo de fung@o ¢ o mais utilizado na constru¢cdo de RNA. A fungdo ¢
definida como fun¢ao estritamente crescente que exibe um interessante balanco entre o
comportamento linear e o comportamento ndo-linear. Um exemplo de funcao sigmoidal

¢ a funcao logistica, definida por

_ 1
SO =~ oxp(—av) 2.26

onde a ¢ o parametro de declividade da fung¢do sigmoidal.
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ftv)

05 -

Figura 2.13 — Exemplo de funcao de ativagao sigmoidal.

Variando o valor de a ¢ possivel obter fungdes sigmoidais com diferentes
declividades. Aproximando-se o valor de a ao infinito, a fungdo sigmoidal torna-se
simplesmente uma func¢do limiar. Enquanto a func¢do limiar assume valor 0 ou 1, uma
fun¢do sigmoidal assume um intervalo continuo de valores de 0 e 1, o que torna a

funcdo sigmoidal diferenciavel.

2.3.3. Arquitetura de RNA

A forma como os nods se interligam numa estrutura de rede ¢ denominada por
arquitetura ou topologia. Existem inumeros tipos de arquiteturas de RNA, cada um com
suas proprias potencialidades. Em geral, podem ser classificadas dentro de trés

categorias [46]:
Redes Single-Layer Feedforward

Esta arquitetura de RNA ¢ a forma mais simples de rede em que os neurdnios
sdao organizados em camadas. A rede ¢ composta por uma camada de entrada, cujos
valores de saida sdo fixados externamente, e por uma camada de saida constituida de
neurdnios, que sdo ndés computacionais, como mostra a Figura 2.14. Na realidade a
entrada da rede ndo ¢ contada como camada devido ao fato de nesta ndo se efetuarem

quaisquer calculos.
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—

—

—

—

Camada de Camada de
Entrada Saida

Figura 2.14 — Rede Single-Layer Feedforward

As topologias de camada Unica se limitam a aproximagdo de fungdes
linearmente separaveis. A solu¢do de problemas nao linearmente separaveis envolve uso

de uma ou mais camadas intermediarias.

Redes Multilayer Feedforward

A segunda classe de redes feedforward distingue-se pelo fato de possuir uma ou
mais camadas intermediarias, como pode ser visto na Figura 2.15. A camada de entrada
¢ responsavel pela recepcdo do vetor de varidveis, com as informacdes a serem
processadas pelo restante da rede. A segunda camada, que ¢ denominada camada
intermediaria, pode ser tinica ou com varias subcamadas em cascata, ¢ responsavel pelo
processamento da informacao recebida pela camada de entrada. O processamento ¢
realizado de forma paralela, passando pelos seus diversos neurénios. A seguir, tem-se a
camada de saida, responsavel pela fase final do processamento e apresentacdo dos

resultados.

—

—»

—

—

Camada de Camada Camada de
Entrada intermediaria Saida

Figura 2.15 — Rede MLP tipica com uma camada intermedidria.
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Redes Recorrentes

Uma rede neural recorrente difere de uma RNA feedforward, pelo fato de
possuir pelo menos um lago de realimentagao (feedbackloop). Uma rede recorrente pode
consistir de uma unica camada de neurdnios, em que cada neuronio alimenta seu sinal
de saida de volta para as entradas de todos os outros neurdnios, conforme ilustra a

Figura 2.16.

SR & S
e

Figura 2.16 — Exemplo de Rede Recorrente.

2.34. Aprendizagem

Uma propriedade importante de uma rede neural artificial ¢ o processo de
aprendizagem ou de treino, onde o peso das conexdes sdo ajustados de forma a se
atingir um objetivo desejado ou estado de conhecimento da rede. Esta ¢ a visdo dos
algoritmos tradicionalmente utilizados, como ¢ o caso do algoritmo feed forward back-
propagation, embora também seja possivel modificar a topologia (ou estrutura) interna
da RNA, criando uma auto-adaptagdo, através da elimina¢do ou criagdo de novas

sinapses.
A aprendizagem de uma RNA envolve as seguintes etapas [46]-[47]:

e Estimulacdio da RNA pelo ambiente. Isto estd relacionado as entradas da

rede;

e Os pesos das conexdes sao ajustados em fungao do estimulo externo;
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e A RNA responde ao estimulo do ambiente de uma nova forma, em virtude

da alteragdo da sua estrutura interna;
e F realizada uma anélise para avaliar o nivel de aprendizado da RNA.

O aprendizado da rede utiliza algoritmos de aprendizado que dependerdo de
como a rede opera e se relaciona com o seu ambiente. Esta situacdo leva aos diversos
tipos de algoritmos de treinamento, que se distinguem entre si pelo paradigma e regras

de aprendizado que utilizam.

2.3.5. Paradigmas de Aprendizagem

Existem fundamentalmente trés paradigmas de aprendizagem [46]-[47]:

Supervisionado — Trata-se, talvez, do algoritmo mais popular, pois sua esséncia
¢ o do aprendizado por compara¢do do tipo certo ou errado avaliado por um
especialista, comparado a um “professor” em algumas publicacdes. Neste tipo de
aprendizado a rede aprende a partir de um conjunto de informacgdes, ou padrao P, onde
cada padrao P, também chamado de exemplo ou caso de treino, € composto de um vetor
de entrada X, e de um vetor de resposta ou saida X;. A comparagdo entre o valor
esperado de resposta T, com o valor de saida da rede X ¢ realizada durante o processo
de aprendizagem. Esta comparagdo gera um erro, o qual serve para ajustar os pesos da
rede e, através de um processo iterativo, o processo ¢ executado até que o erro esteja
dentro de uma tolerancia esperada, ou seja, até que se obtenha a convergéncia do

método.

De refor¢co — Assume-se a presenca de um instrutor, ou um especialista que tem
dominio sobre o problema, embora a resposta correta nao seja apresentada a rede. Dessa
forma, sdo fornecidas apenas indicag¢des sobre a veracidade da resposta, tal que a rede
deve utilizar esta informacdo para melhorar a sua eficécia. Isto ¢ realizado através do
ajuste de um peso, que pode ser uma penalidade no caso de uma resposta errada ou um

prémio no caso de uma resposta correta.

Niao supervisionado — No aprendizado ndo supervisionado ndo sdo fornecidos
padrdes externos sobre a resposta correta. Dessa forma, a aprendizagem ¢ executada

pela descoberta de caracteristicas nos dados de entrada, adaptando-os as regularidades
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estatisticas ou agrupamentos de padrdes dos exemplos de treino. Um exemplo tipico sdo

as redes de Kohonen.

2.3.6.

Regras de Aprendizagem

Para completar o treino tem-se, além dos paradigmas de aprendizagem, as regras

de aprendizagem, as quais divide-se em cinco tipos basicos [46]:

Hebbian — Esta regra de aprendizagem ¢ a mais classica e antiga, e estd
relacionada a um postulado de inspiracdo neurobioldgica de aprendizagem
proposto por Hebb em 1949 [47]. Para a utilizagdo em RNA, esta regra foi

dividida em duas partes:

o Se dois neuronios em cada lado da conexdo sdo ativados de forma
simultdnea, entdo a forca, ou rigidez, dessa conexdo ¢

progressivamente aumentada;

o Se dois neurénios em cada lado de uma conexdo sdo ativados de
forma assincrona, entdo a conexdo ¢ progressivamente enfraquecida

ou eliminada.

Esta conexdao ¢ chamada de sinapse de Hebbian, tendo uma relagdao de
dependéncia temporal e espacial. Esta regra ¢ muito utilizada em
aprendizagem do tipo ndo supervisionada. As redes auto-associativas, (como
Hopfield) [47], ou hetero-associativas (memoria associativa bidirecional)

[47] sdo exemplos de redes que utilizam esta regra de aprendizagem.

Competitiva — As saidas dos neurénios da mesma camada competem entre si
para se tornarem ativas, sendo que apenas um neurdnio ¢ ativo por vez.
Neste tipo de aprendizado o processo inicia com pesos pequenos e desiguais,
sendo que no passo seguinte sdo apresentados padrdes a rede, tal que, o
neurdnio que responder melhor do que os outros ¢ premiado com um reforgo
no seu peso, por isto, esta técnica também € chamada vencedor — leva — tudo.
Existem situagdes em que pesos vizinhos podem também ser refor¢ados. Os

mapas auto-organizaveis (redes SOM) e Kohonen utilizam este tipo de regra.

Estocastica — Neste tipo de regra os pesos sdo ajustados considerando um

modo probabilistico adequado [47].
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e Baseada na Memoria — Estad baseada no armazenamento da totalidade (ou na
maioria) das experiéncias passadas, as quais sao explicitamente em uma
memoria de pares entrada-saida. Quando surge um novo vetor, X,, que ndo
tenha sido anteriormente apresentado a rede, o algoritmo dispara uma
procura de vetores na vizinhanga de X,. Este algoritmo possui duas

componentes:
o Um critério de defini¢do da vizinhanca local de X,;

o E uma regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de treino da

vizinhanga local de X.

Um exemplo deste tipo de aprendizagem sdo as redes Radial-Basis Function

(RBF).

e (Gradiente Descendente — No processo de aprendizagem supervisionado ¢
utilizado a estratégia de diminuir o erro entre o valor esperado e o valor
efetivo de saida, através da monitoragdo do erro no processo iterativo,
buscando um ajuste que originara a busca da melhor resposta dentro de um
erro aceitavel para a convergéncia do processo. Basicamente, o processo visa
minimizar uma fungéo custo, &, definida em termos do sinal de erro €°. De
acordo com a regra delta, o ajuste A@ aplicado aos.pesos sinapticos @ a

cada passo do processo pode ser definida pela equagao 2.27:

Aw=nV¢& 2.27

Onde 1 ¢ a taxa de aprendizagem, representada por uma constante positiva, e VE
¢ o gradiente da funcdo custo. Este tipo de aprendizagem ¢ muito utilizado e esté

associado a MLP e ao algoritmo back-propagation [47].

2.3.7. Algoritmo Resilient Back-propagation

O aprendizado de uma RNA ¢ feito através de um algoritmo, cuja fungdo ¢
modificar os pesos sindpticos da rede de uma forma ordenada, para alcancar o objetivo

de projeto desejado [46], como descrito nas se¢des 2.3.5 e 2.3.6.
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Segundo Cybenko [48], uma rede com uma unica camada intermediaria pode
aproximar qualquer fun¢do continua. A utilizagdo de duas camadas intermediarias
permite a aproximagdo de qualquer funcdao [49]. Esse tipo de rede ¢ chamado
perceptron multicamadas, ou multilayer perceptron (MLP), sao redes que apresentam

pelo menos uma camada intermedidria.

Em uma RNA, o conhecimento ¢ representado pelos seus pesos sinapticos,
podendo-se determina-los através de processos de aprendizado iterativos com base em
um conjunto de dados amostrais. Diferentes arquiteturas e tipos de RNA podem ser
utilizados para a constru¢do da rede. Neste trabalho, utilizou-se uma rede feed forward
multilayer perceptron (MLP), o algoritmo utilizado para treinamento foi o Resilient

back propagation [50], que € uma varia¢ao do algoritmo back propagation [46].

O back propagation ¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado que se
baseia na regra delta proposta por Widrow e Hoff [51]. O objetivo ¢ determinar um
vetor de parametros w que minimize o erro quadratico sobre um dado conjunto de
treinamento entre a saida atual e a saida desejada. O treinamento ocorre em duas fases, a
fase forward, que ¢ utilizada para obter uma saida para um dado padrao mostrado na
entrada, e a fase backward, onde se utiliza a saida desejada e a saida atual para atualizar
os pesos das conexdes entre os ndés. O método do gradiente descendente calcula a
derivada parcial do erro da rede com respeito aos pesos sindpticos e através da

atualizagdo dos pesos minimiza o erro da rede em relacao a fungao desejada.

O algoritmo resilient back propagation se propde a eliminar a influéncia
indesejavel do tamanho da derivada parcial no calculo do ajuste de pesos da rede. Essa
influéncia prejudicial ocorre porque quando a saida de um neurdénio ¢ proxima de zero
(ou um) e a saida desejada ¢ um (ou zero), a derivada ¢ proxima de zero, levando a um
ajuste minimo de pesos. Por essa razdo, o Rprop utiliza somente o sinal da derivada para
indicar a direcdo do ajuste de pesos. O quanto serda modificado o peso ¢ determinado

)

pelo valor Aw;” [50], como mostra a equacao 2.28:

g
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)
—AY, if ET S0
Wi
(1)
ijj”: +A(l.;>, if aaE—<O 2.28
Wi
0, else

aE(l)

ow, . . ~
onde 7 representa a derivada parcial do erro em relagdo aos pesos.

@)
Para determinar os valores ~ ¥ das novas atualizagoes ¢ utilizado um processo

de adaptacdo dependente do sinal [52][53]:

) aE(t—l) E(l)
nt- AT, if 2 >0
ow;  Iw,
.. OE'" 9E"
A = a2 2 < 229
W w;
A(;._l), else

onde 0 <n-<1<n+.

A regra de aprendizado do algoritmo Rprop funciona da seguinte forma, quando
a derivada parcial correspondente a um peso mantém seu sinal, isso indica que a ultima
atualizagdo diminuiu o erro, entdo o valor de atualizagdo ¢ incrementado pelo fator n+
para acelerar a convergéncia. Quando o sinal da derivada parcial muda, isso indica que
o ultimo ajuste foi muito grande, e o valor de atualizacdo ¢ decrementado pelo fator n-,

trocando a direcdo de atualizagdo dos pesos.

2.3.8. Tarefas de Aprendizagem

A escolha da topologia da RNA e do método de aprendizagem tem uma
influéncia direta pela tarefa de aprendizagem que deve ser desempenhada pela RNA,
isto €, qual a aplicagdo, ou tipo de problema, que se espera que a RNA solucione. Esta

avalia¢do conduz a sete categorias principais [46]:
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® Memoria Associativa

e Diagndstico

e Reconhecimento de padrdes

e Regressdo/previsao

e Controle

¢ (Otimizacao

e Filtragem/Compressao de dados

A proxima secdo apresenta métodos alternativos para tratar o problema

abordado por esta dissertagao.

2.4. QOutros Métodos

Algumas técnicas alternativas como Logica Fuzzy, Matriz de Pertinéncia e
Arvores de Decisdo [5][6] foram previamente utilizadas numa tentativa de criar um
sistema capaz de identificar, baseado nas evidéncias coletadas em campo, as causas
mais provaveis que levaram a um desligamento ndo programado. No entanto, devido a
falta de uma base apropriada de informagdes sobre desligamentos ndo programados, se
tornou dificil desenvolver um sistema computacional baseado em dados historicos. Por
esse motivo, nesta segdo, serd feita uma introdu¢io de Logica Fuzzy e Arvores de

Deciséao.

24.1. Logica Fuzzy

Conjuntos Fuzzy foram pela primeira vez introduzidos em 1965 por Lotfi A.
Zadeh [54] como uma extensdo da no¢do classica de conjuntos. Na teoria cldssica, um
elemento pode pertencer ou ndo a um conjunto. Isso ndo ocorre na teoria de conjuntos
Fuzzy proposta por Zadeh. Em contraste, ele propds que um conjunto seria caracterizado
por uma funcao de pertinéncia, que associa os elementos a este conjunto dentro de uma
faixa de pertinéncia entre zero ¢ um. Entdo, quanto mais proximo da unidade esta essa

funcdo de pertinéncia, maior ¢ o grau de pertinéncia desse elemento ao conjunto. No
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entanto, ndo se deve confundir esse grau de pertinéncia com probabilidades, existe uma
diferenga conceitual, a fungdo Fuzzy representa o grau de pertinéncia a um conjunto,
nao a probabilidade de um evento ou condi¢do. Numa abordagem probabilistica leva-se
em consideracao a probabilidade de uma variavel estar em determinado estado e ndo o

quanto essa varidvel estd nesse estado.

A Logica Fuzzy ¢ baseada na teoria dos Conjuntos Fuzzy. Tradicionalmente,
uma proposicao logica tem dois extremos: ou “completamente verdadeiro” ou
“completamente falso”. Entretanto, na Logica Fuzzy, uma premissa varia em grau de
verdade de zero a um, o que leva a ser parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa.
Os conjuntos sdo rotulados qualitativamente — usando-se termos lingiiisticos, tais como:
alto, morno, ativo, pequeno, perto, etc. — e os elementos destes conjuntos sao

caracterizados variando o grau de pertinéncia.

Um Conjunto Fuzzy ¢ definido em um universo de discurso (conjunto base) X, e

caracterizado pela sua fun¢do de pertinéncia:

A: X = [0,1]

onde A(X) representa o grau com que X pertence a A e expressa a extensao com que x
se enquadra na classe representada por A.

Uma fungdo de pertinéncia particular pode ser visualizada por meio da Equagao
2.30. Como se pode constatar, esta fun¢do ¢ triangular e as variaveis a, b e ¢ sdo os

parametros da funcao.

~ 9 sexe [a,b)
—a

— X
eb,
()= cp eelbel 2.30

0 caso contrario

A Figura 2.17 mostra a forma da fungao triangular definida acima.
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Figura 2.17 — Fungdo de pertinéncia Fuzzy.

Conforme definida anteriormente, a teoria dos Conjuntos Fuzzy ¢ uma extensao
da teoria dos Conjuntos Tradicionais. Assim, as principais operagdes e relagdes entre

Conjuntos Fuzzy sdo definidas como extensao das operagoes e relagdes tradicionais.

2.4.2. Arvores de Decisio

Uma arvore de decisdo [55] € uma estrutura de dados definida recursivamente

como:

e um no folha que corresponde a uma classe

ou

e um nod de decisdo que contém um teste sobre algum atributo. Para cada
resultado do teste existe uma aresta para uma subarvore. Cada subarvore tem

a mesma estrutura que a arvore.

A Figura 2.18 ¢ um exemplo de arvore de decisdo para o diagnostico de um
paciente. Na figura, cada elipse ¢ um teste em um atributo para um dado conjunto de
dados de pacientes. Cada retangulo representa uma classe, ou seja, o diagnostico. O
diagnostico ¢ realizado comecgando-se pela raiz e seguindo cada teste até que uma folha

seja alcangada.
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Paciente se
sente bem?

Paciente tem

saudavel dor?

Temperatura
do paciente.

doente

saudavel doente

Figura 2.18 — Exemplo de arvore de decisdo para diagndstico de um paciente.

A arvore também pode ser representada por um conjunto de regras. Como as
regras que representam uma arvore de decisdo sdao disjuntas, isto €, apenas uma Unica
regra dispara quando um novo exemplo ¢ classificado, uma forma alternativa de
representar tais regras consiste em escrever uma regra separadamente para cada né

folha, iniciando pela raiz, conseqiientemente nenhum else ¢ necessario:

se paciente se sente bem = sim entio
classe = saudavel

fim se
se paciente se sente bem = ndo and paciente tem dor = ndo and temperatura do
paciente <= 37 entao

classe = saudavel
fim se
se paciente se sente bem = ndo and paciente tem dor = ndo and temperatura do
paciente > 37 entao

classe = doente

fim se
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se paciente se sente bem = ndo and paciente tem dor = sim entao
classe = doente

fim se

2.5. Extracao de Conhecimento

A aprendizagem de Redes Bayesianas pode ser realizada a partir de uma
amostra de dados do dominio de interesse, podendo-se assim retirar as distribui¢cdes de
probabilidades e as relagdes de interdependéncia entre as variaveis. Por isso, para que o
diagnostico fornecido por um sistema que utilize essa abordagem seja confiavel, ¢ de

extrema importancia que o dominio de dados utilizado seja o mais completo possivel.

A base de dados disponivel para treinamento da rede apresentava campos
incompletos, informagdes contraditorias entre outros dados que tornava a base
inapropriada para representacdo do conhecimento sobre o dominio necessario aos
propositos deste trabalho, esta situagdo ¢ descrita em detalhes na secdo 3.3. Por esse
motivo, se fez necessaria a busca por uma técnica que pudesse adequar esse dominio

para o treinamento das heuristicas propostas.

A utilizagdo de informacdes armazenadas em bases de dados para compor
padrdes uteis de informagdo tem sido um constante desafio para a area de T1. Técnicas
como mineragdo de dados, extracdo de conhecimento, descoberta de informacgao,
processamento de padrdes de dados sdo alguns termos utilizados para este tipo de tarefa.
Uma forma de fazer uso adequado de dados existentes, guardando as caracteristicas
necessarias para o fim que se propde, ¢ a utilizagdo das técnicas de Extragdo de
Conhecimento em Banco de Dados, comumente referenciado pela sigla inglesa KDD

[56].

2.5.1. Conceitos Basicos sobre KDD

A técnica de KDD ¢ um processo de identificacdo de padrdes de dados validos,
ndo-triviais, potencialmente uteis e compreensiveis [56]. O processo de KDD ¢
apresentado na Figura 2.19, e consiste em uma seqiiéncia iterativa dos seguintes passos

[57]:
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Limpeza dos dados: para remover ruido e dados irrelevantes.

Integracdo dos dados: onde fontes de dados multiplos podem ser

combinadas.

Selecao dos dados: onde dados relevantes para a analise sdao recuperados do

banco de dados.

Transformacao dos dados: onde os dados transformados ou consolidados

no formato apropriado para mineragao.

Mineracdo de dados: ¢ um processo onde métodos inteligentes sao

utilizados a fim de extrair padrdes de dados.

Avaliacdo e Representacio do conhecimento: onde técnicas de
visualizacdo e representacao de conhecimento sdo utilizadas para apresentar

o conhecimento minerado para o usuario.
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Avaliagdo e
Representagao

Conhecimento

%

Mineragao

%

Re gras e
Padroes

Transformagao

Selecao

Limpeza e =1

Integracdo

Figura 2.19 — Processo de KDD.

A etapa de mineracdo de dados ird interagir com o usuario ou com uma base de
conhecimento. Os padrdes extraidos sdo entdo armazenados como novo conhecimento

numa base de dados construida para receber estes dados.

Alguns autores consideram KDD e Mineragdo de Dados como processos
distintos [56]. Entretanto, em algumas bibliografias, o termo mineracdo de dados
tornou-se mais popular que o KDD e ¢ utilizado quando se refere ao processo de
identificacdo de padrdes a partir de grandes quantidades de dados armazenados em

banco de dados ou outro tipo de banco de armazenamento [57].

Os principais componentes de um tipico sistema de mineragdo de dados sdo

apresentados na Figura 2.20:
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Banco de dados: pode ser somente um ou um conjunto de banco de dados,

planilhas, ou outro tipo de banco de informagdes.

Servidor de banco de dados: o servidor de banco de dados ¢ o responsavel
por localizar e carregar os dados relevantes, baseado nas consultas do

usuario.

Base de conhecimento: ¢ o dominio de conhecimento utilizado para guiar a
busca, ou avaliar o interesse em algum padrao resultante. Esses dados sao a
entrada do motor de inferéncia e dessa base sera extraido o conhecimento de

interesse para o sistema.

Motor (engine) de mineracdo de dados: ¢ o responsavel pela inferéncia
com base nas informagdes obtidas na base de conhecimento.Busca padroes
de interesse através de técnicas de mineracdo de dados tais como regras de
associagdo, regras de classificacdo, padrdes de seqiiéncias, agrupamento

(clustering), séries temporais, regras de producado, entre outras.

Avaliacido de padrdes: interage com o motor de mineracao de dados com o
objetivo de avaliar se os padrdes ou regras gerados sdo interessantes a

aplicagdo ou nao.

Interface com o usuario: ¢ o modulo de comunicagdo entre o usuario € o
sistema de mineracdo de dados, permitindo que o usuario interaja com o

sistema através de consultas e visualizacao da informacao extraida.
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| 1

Interface com o usuario

Analise de Padroes

Motor (engine) de mineracao
de dados

Base de
Conhecimento

Servidor de Banco de Dados

a A

Limneza ellntecracdo dos Dados Filtracem

Banco de Data
Dados Warehouse

Figura 2.20 — Arquitetura tipica de um sistema de mineracdo de dados

2.5.2. Extracao de Padroes

A Mineragdo de Dados consiste em aplicar analise de dados e algoritmos que
produzam padrdes ou modelos a partir de outros dados [58]. Os primeiros sistemas
baseados em conhecimento foram sistemas utilizando regras [59]. Nesses sistemas o
processo de tomada de decisao humano ¢ modelado por regras do tipo “if P then O,

simbolicamente P — (. Portanto, as regras podem expressar relacionamentos logicos e

equivaléncias de defini¢des para simular o raciocinio humano [60].

A escolha da tarefa a ser executada no processo ¢ feita de acordo com os
objetivos desejaveis para a solucdo a ser encontrada. Os dois principais objetivos de

mineracao de dados sao predicdo e descrigao:

e Predicdo: envolve o uso de algumas variaveis nas bases de dados para

predizer valores futuros ou desconhecidos de outras varidveis de interesse.

e Descrigdo: busca obter padroes que descrevam os dados e aprender uma

hipotese generalizada, um modelo, a partir dos dados selecionados.

A Figura 2.21 mostra os tipos de tarefa que podem ser executadas.



70

Mineragdo de

dados
Atividades Atividades
Preditivas Descritivas
Regressao Classificagao Regras de Sumarizacao
Associacdo
Clustering Outras

Figura 2.21 — Tarefas de Mineragao de Dados

Atividades de predigdo consistem na generalizacdo de exemplos ou experiéncias
passadas com respostas conhecidas em uma linguagem capaz de reconhecer a classe de
um novo exemplo desconhecido. Os dois principais tipos de tarefas para predicdo sdo
classificagdo e regressdo. Na classificagdo ¢ feita a predicdo de um valor categorico ou

discreto, ja na regressao, o atributo a ser predito consiste em um valor continuo [61].

Atividades de descricdo consistem na identificacdo de comportamentos ou
tendéncias intrinsecos do conjunto de dados, sendo que estes dados ndo possuem uma

classe especificada. Algumas tarefas sdo clustering, regras de associa¢do e sumarizacao

[55].

Podem-se utilizar diferentes formas de produzir os padrdes extraidos através da
mineracdo de dados, a técnica utilizada ira depender do tipo de estrutura que se deseja
produzir na saida dos dados. Neste trabalho, criou-se um conjunto de regras baseadas no
conhecimento de especialistas sobre o dominio. Tendo como objetivo predizer varidveis
que estdo implicitas no banco de dados original, mas que podem ser extraidas ou
inferidas utilizando técnicas de mineragdo de dados baseada em regras de classificagdo.
Através desse procedimento criou-se uma base de conhecimento mais fiel ao dominio
em estudo, tornando mais completa e consistente a base de treinamento de sistemas

inteligentes.
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2.5.3. Classificacao Baseada em Regras

A classificacdo baseada em regras € uma técnica para classificar dados que
utiliza um conjunto de regras “se...entdo...”. As regras para o modelo sdo representadas

de forma disjunta, ou seja, somente uma regra ¢ disparada por vez, R=(r, vr, Vv..r,),

onde R ¢ o conjunto de regras e r, sdo as regras de classifica¢do [62].

Tabela 2.4 — Exemplo de conjunto de regras para o problema de classificacdo de
vertebrados [62].

r, : (D4 aluz=ndo) A (Criatura Voadora = sim) — Ave

r, : (D4 aluz =ndo) A (Criatura Aquatica = sim) — Peixe

ry : (D4 aluz =sim) A (Temp. Corporal = sangue quente) — Mamifero
r, . (D4 aluz =ndo) A (Criatura Voadora = ndo) — Réptil

rs . (Criatura Aquatica = semi) — Anfibio

Cada regra de classificacao pode ser expressa da seguinte forma:

r, . (Condigdo,) = y, 2.31

O lado esquerdo da regra ¢ chamado antecedente da regra ou precondi¢ao e

contém uma conjuncao de testes de atributos:

Condig¢do, =(A, op v,)A (A4, op v,)A..(4, op v,) 2.32

onde (4,,v;,) ¢ um par atributo-valor ¢ op € um dos seguintes operadores logicos:
{=#,<,>,<,2}. Cada teste de atributo (4; op v;) ¢ conhecido como uma conjungao.
O lado direito da regra ¢ chamado conseqiiente da regra, que contém a classe predita por
V-

A classificacdo baseada em regras foi utilizada para implementa¢do do motor de
inferéncia do processo de KDD realizado neste trabalho. As regras utilizadas para

classificagdo serao descritas em detalhes no item 3.3.4, que aborda a etapa de Mineragao

de Dados.
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2.6. Conceitos Basicos de Confiabilidade em

Sistemas de Distribuicao de Energia

Esta dissertagdo esta focada na identificagdo da causa de desligamentos nao
programados que ocorrem na rede de distribui¢do de energia. A correta identificacdo da
causa de um desligamento pode tornar mais eficiente a alocagdo de recursos materiais e
de equipes de trabalho, visando cobrir areas que influenciam de forma significativa os
indices de confiabilidade da empresa. Por esse motivo, alguns conceitos de
confiabilidade, bem como a classificagdo das causas que levam a um desligamento nao
programado, devem ser abordados nesta secdo. Esses dois temas sdo considerados

requisitos para compreensdo do problema em estudo.

2.6.1. Conceitos Basicos da Teoria da Confiabilidade

Entre os conceitos que estdo envolvidos na teoria de confiabilidade estd a nocao
de probabilidade, que pode ser entendida a partir da no¢do de experimento aleatério. Os
conceitos basicos de teoria de probabilidades ja foram introduzidos na secao 2.1. A

seguir serdo apresentados algumas definigdes basicas da teoria de confiabilidade [35]:

¢ Confiabilidade: probabilidade de um componente (aparelho, sistema,
equipamento) cumprir suas fungdes pré-fixadas, dentro de um periodo de

tempo desejado e sob certas condi¢des operativas;

e (Capacidade de Trabalho: propriedade do componente pela qual ele tem
condi¢des de cumprir as suas fungdes, segundo pardmetros estabelecidos na

sua documentacao técnica;

e Vida Util: propriedade do componente em conservar sua capacidade de
funcionamento, com as interrupg¢des necessarias para reparos, até¢ um valor
limite fornecido na sua documentacdo técnica. Este limite pode ser de
ruptura ou outro tipo de avaria, bem como um decréscimo do rendimento, na

precisdo, na poténcia, etc;
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Prazo de Funcionamento: periodo estipulado pela documentacdo técnica

para o uso do componente dentro das especificacdes de projeto;

Qualidade: entende-se por qualidade de um componente, o conjunto de
propriedades que determinam seu grau de aptidao para o servico a que ele

for destinado;

Confiabilidade Estimada: confiabilidade de determinado componente
medida através de ensaios especificos efetuados segundo um programa de

ensaios inteiramente definido;

Confiabilidade Prevista: ¢ a confiabilidade calculada a partir de um modelo
matematico definido, levando-se em conta dados de projeto e da
confiabilidade estimada de componentes, bem como condi¢des operativas

predeterminadas;

Confiabilidade Operacional: ¢ a confiabilidade observada durante a
operagdo normal de componentes. Ela depende das condicdes reais de

utilizacao, do meio ambiente, do pessoal de manutencao, etc;

Desempenho: caracteriza o comportamento de um componente (aparelho,
sistema, equipamento) perante os ensaios de recepcao e também pelo seu
comportamento no campo, tendo em vista que o componente pode estar

sujeito a outras solicitagdes que ndo as especificadas;

Falha: caracteriza o término do desempenho satisfatério de um determinado
componente (aparelho, sistema, equipamento) fazendo com que esse nao

consiga executar sua fung¢ao;

Defeito: caracteriza uma imperfei¢do no estado do componente, que pode

resultar em uma falha do proprio componente ou de um outro;

Saida: o conceito de saida est4 intimamente ligado a idéia de o componente
nao estar disponivel para a operacdo, sendo que este fato podera ser causado
por falha ou manutengdo preventiva. Portanto pode-se dizer que nem toda
saida ¢ obrigatoriamente provocada por uma falha, porém toda falha acarreta

em uma saida.
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2.6.2. Indices de Confiabilidade

Para medir o desempenho e a confiabilidade de sistemas de distribuicao de
energia, existem alguns indices estabelecidos pela ANEEL [63], os quais serdo

apresentados a seguir:

¢ Duracio Equivalente de Interrup¢io por Unidade Consumidora (DEC):
intervalo de tempo que, em média, no periodo de observacdo, em cada
unidade consumidora do conjunto considerado ocorreu descontinuidade da

distribuicao de energia elétrica.

fw@m@

. 2.
DEC == 3

Cc

¢ Freqiiéncia Equivalente de Interrupcio por Unidade Consumidora
(FEC): numero de interrupgdes ocorridas, em média, no periodo de

observagdo, em cada unidade consumidora do conjunto considerado.

k
> Cal(i)
FEC=/2__
Cc

2.34

Onde,

Ca(i) = Numero de unidades consumidoras atingidas em um evento (i), no

periodo de apuragao.
t(i) = Durag¢ao de cada evento (i), no periodo de apuracao.

i = Indice de eventos ocorridos no sistema que provocam interrup¢des em uma

ou mais unidades consumidoras.
k = Numero méximo de eventos no periodo considerado.

Cc = Numero total de unidades consumidoras, do conjunto considerado, no final

do periodo de apuragdo.
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® Duracio de Interrupcio Individual por Unidade Consumidora (DIC):
intervalo de tempo que, no periodo de observacdo, em cada unidade

consumidora ocorreu descontinuidade da distribui¢ao de energia elétrica.

n

DIC =" 1(i) 2.35

i=1

¢ Freqiiéncia de Interrupcio Individual por Unidade Consumidora (FIC):
numero de interrupgdes ocorridas, no periodo de observacao, em cada

unidade consumidora.

FIC=n 2.36

¢ Duracido Maxima de Interrup¢ao Continua por Unidade Consumidora
(DMIC): tempo maximo de interrup¢ao continua, da distribuicao de energia

elétrica, para uma unidade consumidora qualquer.

DMIC = t(i) max 2.37
Onde,

i = Indice de interrupg¢des da unidade consumidora ou do ponto de conexdo, no

periodo de apuragdo, variando de 1 a n.

n = Numero de interrupgdes da unidade consumidora ou do ponto de conexao

considerada, no periodo de apuragao.

t(i) = Tempo de duracdo da interrupc¢do (i) da unidade consumidora ou do ponto

de conexao considerada, no periodo de apuracao.

t(i)max = valor correspondente ao tempo da maxima duragao de interrupcao (i),
no periodo de apuracdo, verificada na unidade consumidora ou no ponto de

conexdo considerado em horas e centésimos de horas.

2.6.3. Classificacao das Causas de Desligamentos

Deve-se considerar como a causa de um desligamento o motivo primario que

levou a interrup¢do do fornecimento de energia, uma vez que causas secundarias
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originadas pela causa raiz podem “mascarar” a verdadeira causa e originar uma agao de

manuten¢do e operagdo inadequada.

E importante que a empresa tenha um padrio de classificacdo das causas de

interrupcao, a fim de proporcionar uma maneira organizada de armazenar o historico de

desligamentos, como forma de orientar acdes de operacdo ¢ manutengdo e subsidiar o

planejamento da expansdo, colaborando com os processos de engenharia e econdmico-

financeiros de alocagao dos recursos nos ativos de rede.

Na literatura existem algumas classificacoes de causas bem definidas. Em [13]

as causas sao classificadas em fungao de sua natureza, como:

Interrupciao Programada (Schedule Interruption) — Interrupcdo de
fornecimento devido ao desligamento programado para manutengao

preventiva ou construcao.

Perda de Suprimento (Loss of Supply) — Interrupcdo de fornecimento
devido a problemas no sistema supridor por diminui¢do da freqiiéncia por
aumento de carga, tensdo fora dos limites aceitdveis de operacao, transitorio

no sistema de transmissao ou excursao de freqiiéncia.

Contato com Arvores (Tree Contacts) — Interrupgdo ocorrida por

desligamentos causados pelo contato de arvores no circuito elétrico.

Descarga Atmosférica (Lightning) — Interrupgao de fornecimento devido a

descargas atmosféricas.

Equipamento Defeituoso (Defective Equipment) — Interrup¢ao causada por

falha de equipamentos devido ao tempo de uso ou manuteng¢ao incorreta.

Clima Adverso (Adverse Weather) — Interrup¢ao de fornecimento de
energia causada por chuva, gelo, tempestades, neve, vento, temperaturas

extremas, ou outra condi¢ao climatica extrema.

Ambiente Adverso (Adverse Environment) — Interrupcdo causada por
exposicdo dos equipamentos a condigdes anormais, como maresia,

contaminagao industrial, umidade, corrosdo, vibracao, fogo ou enchente.

Elemento Humano (Human Element) — Interrup¢ao de fornecimento devido

a interferéncia de funciondrios da empresa como uso incorreto de
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equipamentos, instalacdo ou construcdo incorreta, erro de configuragdo de

protecdo, erro de manobras de chaveamento, estragos propositais.

9. Interferéncia Externa (Foreign Interference) — Interrup¢ao de energia
devido a fatores fora do controle da concessionaria, como passaros € animais

diversos, veiculos, escavacdes, vandalismo, sabotagem e objetos estranhos.

10. Outras (Unknow/Other) — Interrupgdes sem uma causa ou razao aparente

que possa ter contribuido para o desligamento.

A referéncia [64] cita as causas mais comuns de desligamentos em redes (aéreas
ou subterraneas) de distribuicdo de energia, como mostra a Figura 2.22. O autor ainda
cita os animais que mais prejudicam as redes de distribui¢do no hemisfério norte (EUA
e Canadd), considera que ¢ importante levar em consideracdo a taxa de crescimento de
cada tipo de planta que divide espago com a rede, ¢ ainda mostra um grafico

comparando a contribui¢do de cada causa em trés distribuidoras de energia dos EUA.
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Figura 2.22 — Causas de desligamento.[64]
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Na Figura 2.22 percebe-se que escavacdes aparecem como uma causa
significativa para a distribuidora dois. Esta causa ¢ tipicamente um problema de redes
subterraneas. Quando se trata de redes aéreas, ela pode ficar implicita em Interferéncia

Externa, como o autor em [13] a classificou.
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3. Metodologia Desenvolvida

A metodologia desenvolvida tem por objetivo tratar informagdes a partir de
bases de dados pré-existentes, isto €, bases de dados que ndo foram projetadas com um

fim especifico e orientadas para algum aplicativo computacional.

Para os desenvolvimentos, utiliza-se uma base de dados real, na qual sao
armazenados milhares de ocorréncias vinculadas a desligamentos nao programados na
rede de distribuicdo de energia. ApoOs analisar cuidadosamente os campos € o conteudo
da base disponivel, verificou-se que a mesma apresentava campos incompletos,
informagdes contraditorias, campos sem dados e muitos outros problemas. Esses fatores
colaboraram para concluir que a base, no estado inicial, era inapropriada para utilizagdo
direta. Dessa forma, o processo de KDD foi escolhido para regularizar os problemas

existentes.

As proximas segOes descrevem as etapas que envolvem o processo de KDD
utilizado na metodologia. A descri¢do do trabalho segue a logica do desenvolvimento
aplicada a este trabalho, onde algumas decisdes de cunho pratico que envolvem
experiéncia de campo sdo consolidadas junto a profissionais que atuam diretamente na
rede ou na operagdo de sistemas de distribuicdo. Algumas etapas sao mais
pormenorizadas devido a sua importancia no processo geral. Um exemplo pode ser
observado na etapa de mineracdo de dados, a qual serd apresentada no item 3.3.4 com

uma descri¢ao mais detalhada.
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3.1. Introducao

No sistema desenvolvido por Pretto [2], os eletricistas utilizam um software
desenvolvido para PDA (Personal Digital Assistant) na coleta de informagdes a respeito
do local do evento de desligamento. Este ¢ considerado o primeiro modulo do sistema.
Uma visao geral do sistema pode ser visto na Figura 3.1. O segundo moédulo esta
dividido em sub-modulos: um para armazenamento € outro para tratamento posterior de
eventos de desligamentos ndo programados. Esta base de dados presente no segundo
moddulo pode servir como fonte de informacdo para estudos estatisticos e analises
probabilisticas, permitindo a correta identificagdo das causas mais provaveis de um

desligamento nao programado.

= B

Algoritmo de
identificacao
das causas

3 e

L

(Matriz de pertinéncia,
Arvore de decisdo)

Eletricista

1.° méodulo

- .1 2 modulo Aplicativo de Anilise’

Geracao de Graficos e
Relatorio

Figura 3.1 — Esquema do trabalho desenvolvido por Pretto [2].

Neste trabalho o primeiro modulo do sistema, como apresentado em [5] e [6],
esta ausente. O banco de dados utilizado como historico de desligamentos ja existia na

empresa e foi construido com as informagdes coletadas pelos eletricistas através da
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metodologia convencional utilizando planilhas preenchidas manualmente, ao longo de

um ano, portanto o sistema de coleta de Pretto ndo foi utilizado como proposto.

Os bancos de dados das empresas concessiondrias costumam ser inconsistentes e
com elevado grau de incertezas, o tratamento dessas informagdes ¢ a abordagem
proposta nesta dissertagdo. Isso ¢ causado principalmente pela auséncia de uma
metodologia adequada na coleta dos dados no local do evento de desligamento e
também pelas proprias caracteristicas dos sistemas de energia, que apresentam muitas
variaveis dificeis de serem observadas. A base de dados utilizada, contendo informacodes
sobre o histérico de eventos de desligamentos ¢ a disponivel na empresa, onde os dados
brutos coletados pelos eletricistas ndo sofreram nenhum tipo de tratamento, ndo estando

organizados de uma forma adequada para o aprendizado de maquina.

Dessa forma, fez-se necessario realizar um processo de extragdo de
conhecimento a partir desses dados, tornando a base de conhecimento adequada ao
treinamento de sistemas inteligentes. Através de um processo de extragdo de
conhecimento em banco de dados, ou Knowledge Discovery in Databases (KDD), foi
possivel obter a partir de um banco de dados inconsistente, incompleto € sem uma
padronizagdo adequada, um conjunto de dados representando o conhecimento
necessario para realizar o aprendizado e mantendo o mesmo formato de representacdo
do conhecimento utilizado em [2]. Esse processo de extracdo de conhecimento sera

descrito em detalhes neste trabalho.

Os métodos de identificacdo utilizados no segundo modulo do sistema foram
substituidos por uma Rede Bayesiana e uma Rede Neural Artificial. No entanto, para
que o treinamento das duas redes utilizadas como método de identificacao pudesse ser
feito adequadamente, os dados deveriam antes ser organizados pelo processo de KDD.

A Figura 3.2 mostra o fluxo de informagdes do sistema proposto.
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Desligamento nao Coleta de dados utilizando Banco de dados
programado dispositivos moveis

Extracao de
Conhecimento
(KDD)

e

S

Figura 3.2 — Fluxo de informagdes do sistema.

Com base na observagdo das varidveis relacionadas a um evento de
desligamento ¢ possivel utilizar raciocinio l6gico para se obter um diagnostico da causa
provavel de um desligamento na rede de distribui¢do. No entanto, muitas vezes existe
um grau de incerteza associado ao o que ¢ observado ou simplesmente nada pode ser

observado a respeito de uma determinada variavel, o que pode gerar entradas de dados
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incompletos num banco de dados sobre eventos de desligamento. Nesse caso, a
utilizagdo de RB ¢ RNA sdo uma boa op¢ao como método de diagnostico de falhas, ja
que ambas heuristicas sdo apropriadas para lidar com manipulacio de dados sob

incerteza e/ou que apresentam campos ausentes na base de dados.

As secdes seguintes deste Capitulo apresentam de forma detalhada a

metodologia desenvolvida.

3.2. Definicao das Variaveis em Estudo

3.2.1. Definicao das Causas

Para definir as causas de eventos que causam desligamentos, € que serdo
utilizadas neste trabalho, foram analisadas e tomadas como base a classificacdo de
causas da empresa RGE, mostrado na Tabela 3.1 e as referéncias [2], [13] e [64], onde
as causas sao agrupadas de acordo com a natureza do evento e sua contribuicao para a

ocorréncia da falta de energia.

Tabela 3.1 - Codificagcdo de Causas para Falta de Energia

Cédigo | Descricdo Cdédigo | Descricdo
Grupo1 - Intervengdes Programadas Grupo 5 - Falha em Componentes
101 Alteracdo para Melhorias 601 |zolador
102 Alteracdo para Ampliacdo 602 Para-Raios
201 Manutengdo Preventiva 604 Condutar
202 Manutencdo Corretiva 605 Capacitar
203 Manobra prévia para Desligamento Programado 606 Religador
204 MNecessidade de Operacéo 607 Regulador
Grupo 2 - Meio Ambiente 608 Secrionalizador
301 Poluigio 610 Conexfes(todo ponto de ligagéo)
303 Descarga Atmosferica 612 Medidor
304 “eretal 613 Elo Fusivel Queimada
306 Anirmais/Passaros 614 Rarnal de Ligacdo
307 “ento 616 Chave Fusivel
308 Erosdo 617 Chave Faca
309 Inundagies 618 Chave & Olen / SF6
Grupo 3 - Terceiros 619 Condutar Desregulado
401 Pandorga 620 Emenda
402 Yandalismo 621 Poste
103 Abalroamento de Postes 622 Poste Podre
404 Redes de Cormunicacio (telefonia / TV a cabo ) 623 Cruzeta
405 Bola na Rede Elétrica 624 Ferragens
406 CObjetos Estranhos na Rede (cordas, tapetes, arames, ferr 625 Disjuntar
407 Queimadas / Incéndio 626 TP - Transformador de Potencial
108 Defeita Interno Clientes 627 TP - Transforrmador de Corrente
409 Danos causados por terceiros 628 Gerador
410 Servicos piblicos 629 Servicos Auxliares
Grupo 4 - Outros 630 Transformador
501 Sobrecarga 631 Protecdo da SE
506 Defeito Transitdrio 632 Padrdo de Entrada
507 Coordenagdo da Protegio 633 Amarrilho
h08 Caorte de Carga Grupo 6 - Falha Humana
509 Improcedente 701 Falha de Operacao
510 Baixa Tensdo de Farnecimento 703 Falha de Construgio
704 Falha de Projeto
705 Falha de Manutengdo
706 Falta de Manutencéo
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Dessa forma, as classes de causa de desligamento definidas para este trabalho

serdo as seguintes:

1.

Falha no Componente - Interrup¢ao de fornecimento causada por falha do

componente devido aos mais diversos motivos;

Sobrecarga - Interrup¢do causada por sobrecarga do sistema. Em dias de
muito consumo, pode ocorrer a abertura de uma chave em fungdo do

carregamento;

Clima Adverso - Interrupcao de fornecimento de energia causada por chuva,
granizo tempestades, ventos, temperaturas extremas, ou outras condi¢des

climaticas adversas que possam influenciar num desligamento;

Descarga Atmosférica - Interrupcao causada por uma descarga atmosférica

na rede elétrica;

Interferéncia do Meio Ambiente - Interrup¢ao ocasionada por intervengao
do meio ambiente, objetos presos na rede elétrica, animais, passaros, entre

outros;

Vegetal - Interrupcdo causada por influéncia de arvores e galhos de arvores

perto da rede elétrica;

Interferéncia Humana - Quando ocorrem desligamentos ocasionados por
vandalismo, furto ou outra interferéncia humana ¢é atribuida esta causa.
Interrupgdes ocasionadas por empresas que trabalham perto da rede, obras,

empresas de telefonia entre outras, também sdo atribuidas a este item;
Acidente - Interrupgdes ocasionadas por acidentes envolvendo veiculos;

Incéndio/Queimada - Interrupgdes ocasionadas por incéndio ou queimada

perto da rede elétrica.

Na proxima secao ¢ apresentado o estudo das varidveis que serdo utilizadas para

compor o sistema de identificagdo de causa de desligamentos proposto.

3.2.2.

Definicao das Variaveis

Em [13] foi desenvolvido um sistema para armazenamento de dados sobre

interrupgdo de energia para calculo do desempenho da rede. Neste sistema, para cada
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evento ocorrido, os dados sdo armazenados de forma a vincular o desligamento a uma

das sete grandes categorias de equipamentos:

1.

2.

6.

7.

Linha de Distribuicao;

Cabo de Distribuicgao;
Transformador de Distribui¢ao;
Transformador de Poténcia;
Chaves;

Reguladores;

Capacitores.

Neste trabalho, as varidveis que associam os fatos ocorridos e utilizadas para

compor o sistema de identificagdo de causas de interrupcdo de energia foram as

seguintes:

AN o e

Elementos de Interrupcao;
Clima;

Vento;

Fatos Associados;
Vegetacgao;

Objetos.

A seguir descreve-se cada uma destas varidveis de forma detalhada.

Elementos de Interrupcao

Baseado nessa classificagdo, foi criado em [2] o conceito de Elemento de

Interrupcao, que indica em que parte da estrutura fisica da rede ocorreu a falha. Os

elementos de interrupgao sao os seguintes:

1.

2.

Postes;
Equipamentos;
Condutores;
Isoladores;

Cruzeta.
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Clima

As condig¢des climdticas e o vento tém influéncia direta nas falhas que ocorrem
nos equipamentos da rede elétrica. Os estados selecionados para essas variaveis foram

adaptados de [64] para a realidade da regiao sul do Brasil:

1. Chuva;
2. Temporal,
3. Neblina;

4. Neve/Granizo;

5. Bom.

Vento
1. Excessivo;
2. Moderado;

3. Sem Vento.

Fatos Associados

Informagdes sobre atividades que sdo realizadas proximas a rede elétrica e que
podem influenciar em um desligamento. Os fatos associados a desligamentos estdo

descritos abaixo:
1. Acidente;
2. Queimada/Incéndio;
3. Empresa trabalhando;
4. Vandalismo;
5. Inundagao;

6. Erosao.

Vegetaciao

De acordo com [64], contato com arvores € uma das trés causas mais comuns de
interrupgdo de energia, portanto a observacdo das condi¢des da vegetagdo no local do

evento ¢ muito importante. Os estados elencados s@o os seguintes:
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1. Sem Poda;
2. Podada.
Objetos

E comum a ocorréncia de desligamentos ocasionados por objetos presos na rede
elétrica, portanto essa variavel deve ser observada no local do desligamento. Nesse caso
¢ indicada somente a presenca ou ndo de objetos presos na rede. Os estados possiveis
sdo:

1. Sim;

2. Nao.

3.3. Tratamento dos Dados

A concessiondria de energia cedeu para andlise 570.409 registros de
desligamentos ndo programados ocorridos no periodo entre abril de 2005 a maio de
2006. Esta concessionaria atende aproximadamente um milhdo de consumidores em sua
rede de distribuicdo nas tensdes de 13,8 kV e 33 kV, possui 62 subestagdes de

distribuicdo, totalizando 80.910 km de extensdo de rede de distribuicao.

As tabelas de dados, AEVEN e¢ EVENT, fornecidas em formato Excel, foram
armazenadas num banco de dados Oracle®, dessa forma foi possivel valer-se de uma
ferramenta mais poderosa para tratamento dos dados. A consulta ao banco Oracle® foi

realizada utilizando uma versao demo do software PL/SQL Developer®.

O tratamento dos dados serd feito seguindo as etapas descritas anteriormente no

processo de KDD, nao necessariamente na ordem exposta.

3.3.1. Seleciao dos dados

O primeiro passo na utilizacdo da técnica de KDD foi a sele¢ao dos campos de
maior interesse oriundos do banco de dados original, os quais poderiam auxiliar no

processo de mineracao dos dados.
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Os campos selecionados para o estudo estdo representados de forma

simplificada na Tabela 3.2.

Tabela 3.2— Campos selecionados para estudo

NUM_1| X CORD | Y CORD

DEV_TYPE_NAME

CLIMA

CAUSA

e NUM 1: Numero da Ordem de Servigo que atendeu o desligamento;

e X CORD: Coordenada X (UTM) do local onde ocorreu o desligamento;

e Y CORD: Coordenada Y (UTM) do local onde ocorreu o desligamento;

e DEV TYPE NAME: Equipamento que foi afetado no desligamento;

e CLIMA: Clima no momento do desligamento;

e (CAUSA: Causa apontada segundo a coleta do eletricista em campo,

seguindo o padrao da empresa.

Os campos X CORD e Y CORD encontravam-se na tabela EVENT e os

demais campos na tabela AEVEN. O campo EID, comum as duas tabelas, foi utilizado

como chave primaria para a consulta ao banco de dados, ver Figura 3.3, tornando

possivel a unido de todas informacdes desejadas em uma uUnica tabela chamada de

EVENTOS.

EVENT
EID
¥_CORD

¥ CORD
CURENT

AEVERN

EID

NUM_1
TYP ENG
FEEDER
SUBSTATION
DEY_NAME
DEY_ID

DEY TYPE
DEY_TYPE_NAME
CAUSA

OFF_DTS
RESTORE_DTS
PHASE

CLIMA
NUM_CUST RESTORED
OUTAGE_TYPE
ATIVIDADE
PTREF

TARIFA
DEMANDA,
BAIRRO

CURENT

Figura 3.3 — Tabelas EVENT ¢ AEVENT
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3.3.2. Limpeza e Integraciao dos Dados

De acordo com a Figura 2.19, a etapa de limpeza e integracao dos dados forma a
primeira fase do processo de KDD. Utilizando o historico de eventos fornecido pela
empresa, identificou-se a estrutura relacional aplicada ao banco de dados através do seu
diagrama de entidades e relacionamentos (ER), e verificaram-se os tipos de ferramentas
necessarias para proceder a etapa em questdo. As consultas ao banco de dados foram
realizadas utilizando a linguagem Structured Query Language (SQOL). Dessa forma, foi
possivel extrair da estrutura original as varidveis definidas na se¢do anterior,
abandonando a estrutura original e adotando uma nova estrutura relacional, adequada ao
armazenamento das varidveis de interesse. Na Figura 3.4 apresenta-se um exemplo
descritivo de uma seqiiéncia de filtros criados com o objetivo de limpar e integrar as

variaveis de interesse na nova estrutura utilizada.

Assim, do conjunto original de eventos de desligamentos armazenados no banco
de dados, constatou-se que apenas uma pequena porcentagem desses dados se adequava
ao dominio de estudo. Portanto, grande parte desses registros foi descartada da nova
base de dados. Conforme a Figura 3.4, os primeiros registros a serem eliminados da
base de eventos foram os que apontavam como causa um desligamento que havia sido
programado pela companhia distribuidora de energia. Cita-se como exemplo,
desligamentos para manutencdo preventiva, alteracdo para melhorias, desligamento a
pedido do cliente, entre outros. Em seguida, foram retirados os registros contendo os
valores ‘000°, por ser um valor inexistente na lista de codigos de causa da companhia e
valores do tipo NULL, indicando que o campo ndo foi preenchido pelo eletricista na

hora do atendimento da ordem de servigo.

Desta forma, foi possivel separar apenas registros de desligamentos ndo-
programados, os quais interessam ao estudo em questdo. Porém, havia a necessidade de
limpar e integrar este novo conjunto de dados, o qual apresentava problemas, tais como:
condi¢gdes contraditorias, como por exemplo, a indicacdo da causa “Descarga
Atmosférica” em clima “Bom”. Nesse ponto, buscou-se identificar e remover
contradi¢des registradas. A Figura 3.4 apresenta uma visdo da ordem de grandeza
(quantificacao) de dados eliminados do conjunto inicial utilizando os critérios descritos
acima. Apods essa limpeza e integracdo, dos 570.409 registros fornecidos, apenas 12%

dos dados foram considerados aderentes aos eventos registrados para serem utilizados
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no sistema, totalizando 69.222 registros. O numero reduzido de dados qualificados
presentes nesta base de dados — nesse caso em torno de 12% ressalta a importancia do
processo de coleta de informacgdes desses eventos. Em [3] sdo expostos alguns exemplos
de sistemas de coleta de dados de interrupgdes, em que a qualidade da informacao € o
foco principal. Neste ponto, ¢ importante elaborar uma reflexdo acerca dos registros
coletados em campo. Uma das maiores preocupagdes em [3] foi retirar a
responsabilidade de apontamento de uma causa de interrupgao do eletricista (coletor),
pois observou-se que durante a recomposicao da rede, muitas vezes nao ¢ possivel
identificar diretamente uma causa, ¢ a grande maioria das vezes, os eletricistas sdo
direcionados para recompor rapidamente a interrup¢do, com o objetivo de mitigar

indicadores de duracao e freqiiéncia.

_1 Total = Programados + “000° + MNULL + Nao Programados Total:
570,403 registros

—‘ ‘0007 + WULL + Mao Programados I

h A

Filtra I
538.452 registroz

IMio Progratnados ¥
Filtro 3.
Fetira CLIMA (Bom) 97 738 registros
AND
CAUzZA
(Desc. Atmosférica)
r
Filtro 4.
69,222 registros

Figura 3.4 — Filtragem dos dados

Promovendo uma nova andlise dos dados apds a primeira fase de Limpeza e
Integragdo, observou-se que grande parte das interrupc¢des foi registrada com o campo
“CLIMA” preenchido como “bom”. A Figura 3.5 apresenta essa caracteristica. Apos
examinar cuidadosamente os registros, e verificar os procedimentos de operagao
seguidos pela empresa, constatou-se que a nova divisdo continha uma tendéncia

registrada, ou seja, durante a recomposicdo das redes, o campo “CLIMA” da ficha de
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recomposi¢do preenchida pelo eletricista era um campo ignorado, sendo posteriormente
preenchido com seu valor padrdo. Obviamente, essa andlise deveria considerar essa

condicao.

O Bom

B Chuva

B Neblina
@ Temporal
O Vento

0.1%

Figura 3.5 — Desligamentos considerados validos

O fato verificado na nova base de dados contraria uma afirmacdo de Brown em
[64], onde o autor afirma que em clima adverso as interrupgdes sao mais freqiientes que
em clima bom, para a grande maioria das empresas de distribuicdo de energia. Com
base nessa referéncia e nos procedimentos de operacdo da distribuidora, constatou-se
que a maioria dos registros de interrupcdes de interesse a este trabalho, contidos na base
de dados, deveria ocorrer em clima adverso, fato que conduziu a uma corre¢do da
tendéncia verificada e apresentada na Figura 3.5. Assim, com intuito de tornar a base de
dados mais fiel a realidade da operacdo dos sistemas de distribuicdo, foi realizada mais

uma fase de Limpeza e Integracdo dos Dados, com a adi¢do dos seguintes critérios:

e 70% da nova base sdo compostas por informagdes pertencentes as condi¢des

de clima adverso, conforme apresentado na Figura 3.6;

¢ 30% da nova base sdo compostas pelo resultado da Limpeza e Integragdo de
Dados proposta para os 90.7% dos dados vinculados a categoria de “Clima

Bom”, conforme apresentado na Figura 3.6.

Os dados filtrados foram divididos em um conjunto contendo eventos ocorridos
durante clima bom, com registros ndo tendenciosos e outro conjunto em clima adverso,

como ilustra a Figura 3.6.
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Clima Adverso = 6.222

Total = 8.888 — 5
e
\_/

Clima Adverso

M

Clima Bom

Clima Bom = 2.666
—

Figura 3.6 — Conjuntos de desligamento em clima bom e clima adverso

-

Dessa forma, a reducdo proposta para a base de dados traduz uma forte
aderéncia aos aspectos de identificacdo das varidveis definidas para o problema. A nova
base foi acomodada em uma estrutura com as seguintes quantificagdes: 8.888 eventos
registrados. E importante observar que a base iniciou com 570.409 registros ¢ passou

para 8.888 eventos de interrupgdes com condigdes de utilizagdo.

3.3.3. Transformacio dos dados

Apo6s a etapa de Limpeza e Integracdo, os dados foram organizados em um
formato adequado para facilitar sua utilizacdo, ou seja, foram aplicadas regras
vinculadas a etapa de Transformacdo dos Dados, onde regras escritas em uma
linguagem de programagao pudessem acessar os campos escolhidos de forma a facilitar
a Transformagao dos dados desejada. Um exemplo do formato definido para esta etapa

pode ser visualizado na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Formato de entrada do motor de inferéncia

DEV TYPE NAME | CLIMA CAUSA X CORD| Y CORD
Chave Fusivel Temporal Polui¢ao 40227267 [ 679542682
Transformador Chuva Poluicao 57937709 |677247941

Chave Fusivel Temporal | Descarga Atmosférica |46971602 676555018
Chave Fusivel Temporal | Descarga Atmosférica |56973869|678813192
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Esse conjunto de regras, que tem como objetivo ndo somente a inferéncia de
campos ausentes na base de dados, mas também a classificagdo correta dos eventos,

sendo descrita em detalhes a seguir.

3.34. Mineracao de dados (MD)

A etapa de Mineracdo de Dados consiste em extracdo de informacao
interessante, nao trivial, implicita, previamente desconhecida e potencialmente util nas
informacdes armazenadas em grandes massas de dados [58]. Podem-se utilizar
diferentes formas para produzir padrdes extraidos através da mineracao de dados, e cada
uma ird ditar o tipo de técnica que serd utilizada para produzir a estrutura de saida dos
dados. Para essa tarefa existe uma grande variedade de técnicas que costumam ser
utilizadas, tais como regras de associagdo, regras de produgdo, padroes de seqiiéncias,
agrupamento (clustering) e padrdes em séries temporais. Neste trabalho, a extragdo de
padrdes (conhecimento) foi realizada através de regras de classificagdo, tendo em vista
o formato de representacdo de conhecimento desejado para a formagao do banco de
dados necessario ao treinamento de sistemas inteligentes. Para uma melhor
compreensdo desta etapa, apresenta-se a seguir, em maior detalhe, as decisdes que

formam as regras de classificagao utilizadas neste trabalho.

Motor de Minerac¢ao de Dados

Com o objetivo de obter-se uma boa base de conhecimento a partir de uma fonte
de informagao pobre, os dados foram tratados utilizando um conjunto de regras, a qual
se denomina a motor de inferéncia do sistema. A Figura 3.6 mostra a informagdo na
entrada da maquina de inferéncia e a informagdo desejada na saida, utilizada neste

trabalho.
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ENTRADA
DEV_TYPE NAME | CLIMA CAUSA X CORD | Y CORD
Chave Fusivel Temporal | Poluicdo | 40227267 | 679542682
Transformador Chuva Poluigao 57937709 | 677247941
Chave Fusivel | Temporal | DS | 46971602 | 676555018
Atmosférica
Chave Fusivel | Temporal | D548 | 55073860 | 678813192
Atmosférica
€ -
PRy M0t0r~de
< {;‘ e Mineragao de
N o v 3 Dados
Teea™ (regras)
SAIDA
ELEMENTOS | FATOS | CLIMA [VENTO|OBJETOS|VEGETACAO|CAUSAS

Figura 3.7 — Formato dos dados na entrada e na saida do motor de mineracdo de dados.

Onde:

ELEMENTOS: elemento em que ocorreu a falha; possiveis estados: poste,

equipamentos, condutores, isoladores, cruzeta;

FATOS: fatos associados ao evento de desligamento que foram observados

no local; possiveis estados: acidente, queimada/incéndio, empresa,

vandalismo, inundagao, erosao;

CLIMA: condigdes climaticas no momento do desligamento; possiveis

estados: bom, chuva, temporal, neve/granizo, neblina;
VENTO: intensidade do vento no momento desligamento;

OBJETOS: se existem objetos presos aos condutores; possiveis estados: sem

vento, moderado, excessivo;
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e VEGETACAO: condi¢des da vegetagdo; possiveis estados: sem poda,
podada;

e (CAUSA: causa do desligamento; possiveis estados: vegetal, descarga
atmosférica, falha no componente, clima adverso, sobrecarga, interferéncia

do meio, incéndio, acidente, interferéncia humana;

O nome dos campos foi reduzido com o proposito de diminuir o espago utilizado

para formalizagdo das regras, como mostra a Tabela 3.4 e Tabela 3.5.

Tabela 3.4 — Legenda para campos de entrada.

DEV TYPE NAME | CLIMA CAUSA X CORD|Y CORD
DEV CLe CSe - -

Tabela 3.5 — Legenda para campos de saida.

ELEMENTO | FATOS | CLIMA | VENTO [ OBJETOS | VEGETACAO | CAUSAS
EL FT CLs VT OBJ VEG CSs

A seguir serd descrito o conjunto de regras utilizado para classificagdo dos
dados.

Campo ELEMENTO

Utilizando o conceito de Elemento de Interrup¢do, baseado na classificacao
apresentada em [6], e o campo ‘CAUSA’ presente no historico de eventos original, ¢
possivel concluir que elemento fisico da rede falhou para causar o desligamento. Assim,
baseado em informagdes sobre a causa do evento e nas classes de elemento afetadas
durante uma falha no fornecimento de energia [64], um novo campo chamado
elementos foi criado. Portanto, para cada evento de desligamento analisado no banco de
dados original, uma nova classe de elementos foi atribuida de acordo com os dados
disponiveis nesse banco de dados. Todos esses elementos foram classificados com o

auxilio de um especialista, como descrito a seguir:



4,

5.

95

Poste: Poste Podre, Poste, Abalroamento de Poste, Erosao.

Equipamentos: Religador, Descarga Atmosférica, Animais/Passaros, TP -
Transformador de Poténcia, Ferragens, Para-Raios, Vandalismo, Regulador,

Transformador, Elo Fusivel Queimado, Chave Fusivel, Chave Faca.

Condutores: Conexdes (todo ponto de ligacdo), Ramal de Liga¢ao, Condutor

Desregulado, Condutor, Vento, Emenda, Amarrilho, Animais/Passaros.
Isoladores: Isoladores, Animais/Passaros.

Cruzeta: Cruzeta.

Estados — Poste, Equipamentos, Condutores, Isoladores, Cruzeta.

Os elementos que ndo foram classificados diretamente a partir da sua causa

original passaram por um processo de classificacdo através de regras, e assim chegou-se

a uma conclusdo sobre todas as informagdes constantes do banco de dados original.

Definiram-se, entdo, um conjunto de 22 regras para relacionar essas causas a um

elemento de interrupgao:

n

ry

ry @

Mo

: (CSe = vegetal) A[(DEV = chave fusivel) v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos
(CSe = vegetal) A [(DEV # chave fusivel) A ...
(DEV # transformador)] — condutores

: (CSe =sobrecarga) A [(DEV = chave fusivel) v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe =sobrecarga) A [(DEV # chave fusivel) A ...

(DEV # transformador)] — condutores

: (CSe = queimada/incéndio) A [(DEV = chave fusivel) v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe = queimada/incéndio) A [(DEV # chave fusivel) A ...

(DEV # transformador)] — poste

: (CSe = danos causados por terceiros) A [(DEV = chave fusivel) v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe = danos causados por terceiros) A [(DEV # chave fusivel) A ...

(DEV # transformador)] — condutores
(CSe =polui¢do) A[(DEV = chave fusivel) v ...
(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe =polui¢ao) A [(DEV # chave fusivel) A ...

(DEV # transformador)] — condutores



: (CSe = falta de manuteng¢ao) A[(DEV = chave fusivel)v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe = falta de manuteng¢ao) A[(DEV # chave fusivel) A...

(DEV # transformador)] — isoladores

: (CSe =Dbola na rede elétrica) A[(DEV = chave fusivel)v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe = bola na rede elétrica) A[(DEV # chave fusivel) A...

(DEV # transformador)] — condutores

: (CSe =pandorga) A[(DEV = chave fusivel) v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe =pandorga) A[(DEV # chave fusivel) A...

(DEV # transformador)] — condutores

: (CSe =redes de comunicagdo) A[(DEV = chave fusivel) v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe =redes de comunicacao) A[(DEV # chave fusivel) A...

(DEV # transformador)] — condutores

: (CSe =inundagdes) A[(DEV = chave fusivel)v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

: (CSe =inundagoes) A[(DEV # chave fusivel) A...

(DEV # transformador)] — poste

: (CSe = objetos estranhos na rede) A[(DEV = chave fusivel) v ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

(CSe = objetos estranhos na rede) A[(DEV # chave fusivel) A ...

(DEV # transformador)] — condutores

Campo FATOS
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Este campo possui informacdes sobre atividades que sdo realizadas proximas a

rede elétrica e que podem influenciar em um desligamento.

Com base nas causas apontadas no conjunto de dados utilizado como entrada

para as regras foi possivel retirar algumas conclusdes a respeito de fatos associados ao

desligamento. Dessa forma, algumas as seguintes regras foram adotadas:

#, . (CSe = queimada/incéndio) — queimada/incéndio

r, : (CSe = danos causados por terceiros) — vandalismo

r, : (CSe = abalroamento de poste) — acidente

r, : (CSe = inundagdes) — inundagao

rs : (CSe = erosdo) — erosao
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Pode-se considerar como saida do motor de inferéncia para este campo os
seguintes estados:

Estados - acidente, queimada/incéndio, empresa, vandalismo, inundagdo e
€erosao.

Para qualquer outra causa apontada atribuiu-se ao campo “FATOS” o simbolo

“*’_indicando que a varidvel ndo foi observada naquele evento.

Campo CLIMA

No banco de dados original, “Vento” era um dos estados que a varidvel
“CLIMA” podia assumir. No entanto, caso estivesse chovendo e ventando ao mesmo
tempo, ndo seria possivel descrever adequadamente as condigdes climaticas do local do
evento. Por isso, o estado “Vento” foi eliminado da variavel “CLIMA”, sendo utilizado

agora para inferir a respeito da intensidade do vento no novo campo “VENTO”.

Assim, criou-se a seguinte regra, com o objetivo de substituir o antigo estado

“Vento” por um novo estado no campo “CLIMA”:
r, : (CLe = vento) — bom

Os demais estados dessa variavel foram extraidos diretamente a partir do banco

original, pois j& estavam em um formato adequado para o estudo realizado.

Estados - bom, chuva, temporal, neve/granizo, neblina.

Campo VENTO

A definicdo do estado desse campo baseia-se no que pode ser observado no
campo “CLIMA”, ja que as condi¢des climaticas ddo uma idéia sobre a intensidade do
vento. Por exemplo, num dia de tempestade, a chance de se ter ventos fortes ¢ alta,
entdo se pode dizer que num dia de tempestade, o vento € excessivo. A partir disso

derivaram-se as seguintes regras para definir o estado da varidvel.

r; : (CLe = bom) — sem vento
r, : (CLe = chuva) — moderado

r, : (CLe = tempestade) v (CLe = vento) v (CLe = granizo) — excessivo

Estados - sem vento, moderado, excessivo.
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Campo OBJETOS

E comum a ocorréncia de desligamentos ocasionados por objetos presos na rede
elétrica, portanto, essa variavel deve ser observada no local do desligamento. Nesse

caso ¢ indicada somente a presenca ou nao de objetos presos na rede.

O estado desse campo foi definido a partir da causa apontada nos dados de

entrada. A regra ¢ a seguinte:

r, + (CSe = vegetal) v (CSe = pandorga) v (CSe = animais/passaros) v ...
(CSe = objetos estranhosnarede) v (CSe = bolanaredeelétrica) — sim
r, : (CSe # vegetal) A (CSe # pandorga) A (CSe # animais/péassaros) A ...

(CSe # objetos estranhosna rede) A (CSe # bola naredeelétrica) — nao

Aplicando as regras, a variavel ird assumir um dos dois estados definidos para

este campo:

Estados - sim, ndo.

Campo VEGETACAO

De acordo com Brown [64], contato com arvores ¢ uma das trés causas mais
comuns de interrupg¢ao de energia, portanto a observagao das condigdes da vegetagdo no

local do evento ¢ muito importante.

A primeira vista, nenhuma conclusio a respeito das condi¢des da vegetagdo
pode ser tirada dos dados brutos. No entanto, se as informagdes disponiveis sobre a
causa e a coordenada geografica do local do desligamento forem cruzadas, pode-se
inferir algo sobre o estado da vegetagdo para o evento, como, por exemplo, estado

podado ou nao-podado.

Os eventos de desligamento nao-programados foram agrupados por municipio
utilizando o algoritmo k-means [65]. A idéia deste algoritmo ¢ classificar em
agrupamentos (clusters) as informacdes com caracteristicas similares, baseada na
analise comparativa entre as informagdes e valores numéricos dos dados, de forma
automatica e sem a necessidade de uma pré-classificacao. Por causa desta caracteristica,
o k-means ¢ considerado como um algoritmo de mineragdo de dados ndo

supervisionado.

Estados - podada, ndo podada.
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O funcionamento do algoritmo k-means ¢ bastante simples. O nimero de classes
ou agrupamentos deve ser informado ao algoritmo. Os passos do algoritmo sdo descritos

brevemente a seguir, apoiados pela Figura 3.8.

Desligamentos causados por vegetal

Centroides

Figura 3.8 - Ilustragdo para o campo vegetal

Passo 1: Os centrdides passados ao algoritmo sdo inicializados. Neste trabalho,
os centroides sdo os pontos correspondentes as coordenadas geograficas dos municipios
da area de atuacdo da empresa de distribui¢ao, conforme apresentado na Figura 3.8,

porém ¢ possivel utilizar qualquer seqiiéncia aleatoria de pontos;

Passo 2: Calcular a distancia euclidiana entre cada ponto (coordenada geografica

onde ocorreu o desligamento) e os centrdides (coordenada geografica dos municipios);

Passo 3: Colocar cada ponto nas classes de acordo com a sua distancia do
centréide da classe, ou seja, os pontos que estiverem mais proximos ao centroide de

uma determinada classe, serdo incluidos nela propria;

Passo 4: Calcular os novos centroides para cada classe. O novo centrdide da

classe ¢ calculado através da média de todos os pontos pertencentes a classe;

Passo 5: O algoritmo volta para o Passo 2 repetindo iterativamente o

refinamento do calculo das coordenadas dos centrdides. Repetir até a convergéncia, que
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ocorrera quando ndo houver mais a necessidade de trocar de classe os pontos a serem

agrupados.
Os parametros de entrada da funcao do algoritmo sdo os seguintes:

e m — matriz de dados que contém os pontos correspondentes as coordenadas

geograficas X e Y (UTM) dos eventos de desligamento;
e k —nuamero de grupos (clusters), nesse caso € 272;

e isrand — matriz de dados que contém os pontos correspondentes as
coordenadas geograficas X e Y (UTM) dos 272 municipios, que representam

os centroides.

A fungdo retorna uma matriz de dados idéntica & matriz m, porém com uma
coluna adicional que representa os grupos (municipios) onde cada evento de

desligamento ocorreu.

Dessa forma, foi possivel saber quantos desligamentos causados por vegetacao
ocorreram cada municipio, permitindo a extracdo de dados estatisticos que serdo
utilizados como critério na definicdo do estado da vegetacdo no local do evento, como

demonstra a Tabela 3.6.

Tabela 3.6 — Dados estatisticos extraidos

Desligamento | N.o de Municipios | Média | Desvio Padrdo | Variancia
Causa: Vegetal u c (o

1759 272 6,47 4,98 24,76

O processo de minera¢dao de dados passou entdo a ter mais uma fonte de informacao, o
campo numero de desligamentos por municipio. Esse nimero de desligamentos por
municipio foi utilizado na criagdo da regra que define se aquela regido onde ocorreu o
evento possui uma vegetacao abundante ou ndo. A Tabela 3.7mostra como ficou a base

dados.
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Tabela 3.7 — Nova base de dados

. N°
Evento| DEV_TYPE NAME | CLIMA CAUSA AREA VEGETAIS
1 Chave Fusivel | Chuva Descarga I 9
Atmosférica
2 Transformador Chuva Descar,g'a 1 9
Atmosférica
3 Transformador Chuva Desca{g.a 1 9
Atmosférica
2420 Transformador Vento qua1~de 67 4
Ligagdo
2421 Transformador Bom Conexodes 67 4
2422 Chave Fusivel Bom Vegetal 67 4
6204 Chave Fusivel Temporal Poste Podre 173 21
6205 Chave Temporal Poste Podre 173 21
6206 Transformador Temporal Poste Podre 173 21
6207 Transformador Temporal | Transformador 173 21
6208 Chave Fusivel Vento Descarga 173 21
Atmosférica
6209 Transformador Vento Desca{g.a 173 21
Atmosférica
10145 Chave Fusivel Bom | Animais/Péassaros | 272 0
10146 Transformador Bom Vento 272 0
10147 Chave Fusivel Bom Chave Fusivel 272 0
10148 Transformador Bom | Animais/Péassaros | 272 0

A regra leva em consideragdo o numero médio de desligamentos causados por
vegetal em cada municipio da concessao da RGE. A média u=6,47 foi truncada para
u=6. Assim, sabendo que um evento ocorreu num determinado municipio € que nesse
municipio ocorreu um numero x de desligamentos causados por vegetal, ¢ possivel
concluir algo a respeito do estado da vegetacao. Neste caso a regra elaborada foi

descrita assim:

#, ¢ (x > () — ndo podado
r, i (x < () = podado

Estados: nao podado, podado.
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Campo CAUSAS

Este ¢ o campo que deve ser preenchido com a causa do desligamento. As
causas presentes no banco de dados original foram classificadas dentro de uma das nove

classes de causas de desligamento utilizadas nesse trabalho:
1. Falha no componente;
2. Sobrecarga;
3. Clima adverso;
4. Descarga atmosférica;
5. Interferéncia do meio;
6. Vegetal;
7. Interferéncia humana;
8. Acidente;

9. Queimada/incéndio.

Com o objetivo de preencher o campo “CAUSAS” da nova base de dados,

utilizou-se um novo conjunto de regras, as quais sao exemplificadas a seguir:

r; : (CSe = vegetal) — vegetal

r, : (CSe = descarga atmosférica) — descarga atmosférica

r, : (CSe = condutordesregulado) v (CSe = condutores) v (CSe = postepodre) v ...
(CSe = poste) v (CSe = ferragens) v (CSe = regulador) v ...
(CSe = transformador) v (CSe = TP - transformador de poténcia) v ...
(CSe = TC - transformador de corrente) v ...
(CSe = TP - transformador de poténcia) — falha do componente

r, . (CSe = vento) — clima adverso

rs : (CSe = sobrecarga) — sobrecarga

7, : (CSe = animais/passaros) v (CSe = polui¢do) — interferéncia do meio

r, . (CSe = queimada/ncéndio) — queimada/incéndio

¥, » (CSe = abalroamernto de poste) — acidente
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r, : (CSe = danos causados por terceiros) v (CSe = vandalismo) v ...
(CSe = pandorga) v (CSe = objetos estranhos na rede) v ...
(CSe = redes de comunicagdo) v (CSe = bola na rede elétrica) v ...
(CSe = falta de manutencao) — interferéncia humana

7, . (CSe = conexdes) v (CSe = isolador) v (CSe = ramal de ligagdo) v ...
(CSe = para - raios) v (CSe = religador) v (CSe = cruzeta) v ...
(CSe = emenda) v (CSe = elo fusivel queimado) v (CSe = amarrilho) v ...
(CSe = chave fusivel) v (CSe = chave faca) A[(CLe = temporal) v ...
(CLe = vento) v (CLe = granizo)] — clima adverso

7, - (CSe = conexdes) v (CSe =isolador) v (CSe = ramal de ligagdo) v ...
(CSe = para - raios) v (CSe = religador) v (CSe = cruzeta) v ...
(CSe = emenda) v (CSe = elo fusivel queimado) v (CSe = amarrilho) v ...
(CSe = chave fusivel) v (CSe = chave faca) A[(CLe # temporal) A ...
(CLe # vento) A (CLe # granizo)] — falha no componente

1, © (CSe = inundagdes) v (CSe = erosao) A...
(CLe # bom) — clima adverso

15+ (CSe = inundagdes) v (CSe = erosdo) A ...

(CLe = bom) — interferéncia do meio

3.3.5. Avaliacdo e Representacio do Conhecimento

Em [67], o autor descreve Redes Bayesianas como um tipo de representacao de
conhecimento que permite o aprendizado ndo s6 a partir de dados estatisticos, como
também do conhecimento de especialistas. Assim como as Redes Bayesianas, as RNA
permitem a representacdo do conhecimento adquirido através do aprendizado a partir de
um conjunto de amostras. Por esse motivo, ambas sdo utilizadas juntamente com o
conjunto de dados extraidos através do processo de KDD, para validacio da
metodologia e visualizacao dos diagnosticos. Essa validagdo serd abordada em detalhe

na sec¢ao 3.6.

3.3.6. Resultados do Processo de KDD

Um dos objetivos desse trabalho foi aplicar a técnica de KDD para a extragao de
conhecimento de uma base de dados bruta relacionada a interrupcdo de energia em

redes de distribui¢do. Uma fase importante foi relacionada a etapa de mineragdo de
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dados que consistiu em extracdo de informagdo interessante, relacionada aos aspectos
que envolvem uma interrup¢do, ndo trivial vinculada a associacdo de condicdes
climaticas da hora das interrupgdes, implicitas vinculadas aos apontamentos
incompletos dos coletores (eletricistas), previamente desconhecida vinculadas aos
aspectos operacionais dos sistemas de distribuicdo e potencialmente util como a
identificacdo das causas que podem ser diretamente aplicadas ao planejamento,
operacdo ¢ manutencdo dos sistemas de distribuigdo. Neste caso, um exemplo do
resultado do processo de KDD pode ser visto na Tabela 3.8, onde uma nova base de
dados foi composta para ser utilizada como entrada para um aplicativo que identifica
causas de desligamentos mediante algumas observagdes de campo.

Tabela 3.8 — Resultado do processo de KDD, conhecimento extraido para o treinamento
de sistemas especialistas

ELEMENTO FATOS CLIMA | VENTO |OBJETO| VEGETACAO | CAUSAS
Equipamentos * Chuva | Moderado| Nao SemPoda DescAtm
Poste Acidente Bom SemVento| Nao SemPoda Acidente
Condutores * Bom SemVento| Sim SemPoda Vegetal
Equipamentos * Temporal | Excessivo | Nao Podada DescAtm
Isoladores * Chuva |Moderado| Nao SemPoda FalhaComp
Equipamentos * Chuva |Moderado| Nao SemPoda DescAtm
Condutores * Bom SemVento| Sim SemPoda Vegetal
Poste Acidente Bom SemVento| Nao Podada Acidente
Equipamentos | Empresa Bom SemVento | Nao Podada InterfHum
Condutores * Chuva |Moderado| Nao SemPoda FalhaComp
Equipamentos | Vandalismo Bom SemVento [ Nao SemPoda InterfHum
Isoladores * Chuva | Moderado| Nao SemPoda FalhaComp

3.4. Implementacao da Rede Bayesiana

As Redes Bayesianas mostradas nos exemplos foram implementadas utilizando
o software Netica [42], por esse apresentar uma boa interface grafica permitindo que a
visualizagdo, o aprendizado e as inferéncias fossem realizadas de forma bastante
simples. No entanto, a versdo Demo disponibilizada apresenta uma série de limitagdes.
Uma delas, e que foi o motivo determinante para se buscar uma ferramenta freeware, foi
o fato de que a versao Demo do Netica limita o aprendizado de parametros através do

algoritmo EM a somente 1000 amostras. A alternativa encontrada foi utilizar o pacote
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Bayes Net Toolbox for Matlab (BNT). O BNT [69] ¢ um pacote de cddigo aberto para
Matlab para modelagem de grafos orientados. BNT suporta varios tipos de nds
(distribuigdes de probabilidade), inferéncia exata e aproximada, aprendizado de
estrutura e de parametros, modelos estaticos e dinamicos. O BNT ¢ bastante utilizado

para ensino e em pesquisa aplicada.

O desenvolvimento de uma Rede Bayesiana estd dividido basicamente em duas
partes: (i) definicdo da estrutura e (ii) definicdo dos pardmetros numéricos. Ambos
podem ser definidos por inducdo a partir de uma amostra de dados ou através do
conhecimento de um especialista. A seguir serd mostrado como a Rede Bayesiana

proposta foi implementada utilizando o BNT.

3.4.1. Estrutura da Rede Bayesiana

E a parte qualitativa da rede, representa as relagdes de dependéncia entre as
variaveis através de um grafo aciclico orientado (GAO). Os nds representam as

variaveis e os arcos, as relagdes de dependéncia entre elas.

A referéncia [67] descreve uma abordagem simples para a constru¢ao de

estruturas de Redes Bayesianas:

“A abordagem é baseada em duas observagoes: (1) as pessoas podem na
maioria das vezes determinar as relagoes causais entre as variaveis, e (2) as relagoes

causais correspondem tipicamente as relagoes de dependéncia condicional”.

O primeiro passo na constru¢ao da estrutura da rede ¢ a identificagdo correta das
variaveis envolvidas no dominio em estudo, ver secdo 3.2. Entdo, as variaveis que

representam o cenario sao as seguintes:
1. Causa do Desligamento;
2. Clima;
3. Fatos Associados;
4. Vegetacao;
5. Objetos Estranhos;

6. Elemento de Interrupcao;
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7. Vento.

A estrutura utilizada na rede ¢ bastante semelhante a de um classificador naive
bayes [40], esse tipo de topologia mostra-se muito eficaz em aplicacdes para
diagnostico em geral e por esse motivo sera utilizado no trabalho. A topologia adotada
se diferencia da naive bayes convencional apenas pela relacdo de dependéncia

adicionada do n6 “CLIMA” para o n6 “VENTO”, como mostra a Figura 3.9.

CAUSAS

A 4

OBJETOS

Figura 3.9 — Estrutura da Rede Bayesiana

Implementacio da Estrutura da Rede Bayesiana no BNT

Para especificar o GAO utilizando o BNT, deve-se criar uma matriz n X n, onde
n ¢ o nimero de nos da rede, logo a matriz que representard a estrutura da rede sera uma
matriz de sete por sete elementos. Deve-se numerar os n6s em ordem topologica, isto &,

pais devem ser numerados antes de seus filhos. Entao,

CAUSAS =1
CLIMA =2
FATOS =3

VEGETACAO =4

OBJETOS =5
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ELEMENTOS =6
VENTO =7

Tendo definido a ordem dos nos, agora ¢ preciso estabelecer a relagdo de
dependéncia que eles t€ém entre si, para isso atribui-se a posi¢do correspondente da
matriz o valor 1 para indicar que existe um arco entre aqueles dois nds (correspondentes
a linha e a coluna da posicao da matriz), a direcdo do arco ¢ definida de acordo com a
posi¢ao da matriz em que foi atribuido o valor. Por exemplo, deseja-se estabelecer uma
relagdo entre o nd 1 (CAUSA) e o n6 2 (CLIMA), entdo o valor 1 deve ser atribuido a
posicdo (1,2) da matriz, indicando que o n6 1 ¢é pai do nd dois, se ndo existe relacao
entre os nds, entdo ¢ atribuido o valor zero aquela posi¢do. A matriz que representa a

Rede Bayesiana da Figura 3.9 ¢ a seguinte:

DAGNETA =

S O O O O O O
S O O O O o =
S O O O O o =
S O O O O o =
S O O O O o =
S O O O O O =
S O O O O = =

Ap6s a defini¢do do numero de estados de cada n6 e do tipo de n6 (que neste
caso ¢ discreto) foi utilizada a funcdo mk bnet para criar a Rede Bayesiana RBNETA.
A seguir, foi construida uma CPT para cada n6 da rede com a funcao tabular CPD.
Através dessa funcao pode-se inserir diretamente nas CPT as probabilidades da rede,
mas aqui essas CPT ficardo em branco, pois seus pardmetros serdo obtidos com base no
historico de eventos de desligamento. Com essas informagdes, esta definida a estrutura
da RB. Sabe-se o numero de estados de cada nd, a relagdo de dependéncia entre eles e

as CPT prontas para receber os parametros numéricos da rede.

3.4.2. Treinamento da Rede Bayesiana

E a parte quantitativa da rede, especifica as probabilidades entre as varidveis, ou
seja, insere-se nas CPT as probabilidades condicionais entre os nds que tém

dependéncia direta.
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O aprendizado da rede sera feito utilizando o algoritmo EM, pois o conjunto de
dados obtido através do processo de mineracdo de dados apresenta muitos campos
incompletos, ja que algumas vezes o estado de uma variavel ndo pode ser observado
nem inferido. Como exemplo, pode-se citar o n6 “Fatos associados”, que apresenta
dados faltosos em quase todos os casos. Isso pode ser explicado pelo fato de que
acidente, incéndio, empresas trabalhando no local, vandalismo, enchente e erosdo nem

sempre sao ocorréncias normalmente observadas.

Implementaciao dos Parametros Numéricos da Rede Bayesiana no BNT

Sendo conhecida a estrutura da Rede Bayesiana, deve-se realizar o aprendizado
dos parametros com base numa amostra de dados conhecida. Primeiro é necessario
definir o algoritmo de inferéncia que sera utilizado. Esse ira servir ndo somente para
realizar inferéncias na rede depois de treinada, mas também durante o aprendizado da
rede, pelo algoritmo EM, mais especificamente no passo E. O algoritmo escolhido foi o
de eliminacdo de varidveis, descrito na subsecdo 2.2.3, a funcdo var_elim_inf engine
cria uma maquina de inferéncia para a rede. Essa maquina de inferéncia seré utilizada
sempre que se quiser estimar o estado de um nd, dado o que ¢ observado nos demais nos
da rede. Assim, de posse do conjunto de dados de treinamento foi utilizada a fung¢ao
learn_params _em (que tem o algoritmo EM implementado) para o aprendizado da rede.
ApoOs a execugdo de todos passos necessarios para a construcdo da Rede Bayesiana, o
sistema terd a topologia e os parametros mostrados na Figura 3.10. Apesar da estrutura
da rede ser sempre a mesma, deve-se lembrar que isso ndo ocorre com OS Seus
parametros, que serdo distintos para cada conjunto de treinamento utilizado na etapa de

validac¢ao dos resultados.
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CLIMA
Chuva
VENTO Temporal
Excessivo 527 — Neblina ]
Moderado  26.8 Neve Granizo
SemVento  20.5 Bom T
CAUSAS
ELEMENTOS Vegetal 20.7 FATOS
; DescAtm 23.2 ]
Poste i e — 18 Ac@ente ‘ 13.6
Equipamentos ClimaAdy 15.4 Sueg:::a Incendio 58421
Condutores Sobrecarga 2.00 Vr:rlfdaljsmo | l. 5
Cores N 2.00 Inundacao 1 7.2
Cruzeta Incendio 1.24 Frosao 1 7'5
Acidente 1.44 :
InterfHumana 1.20
OBJETOS VEGETACAO
Sim  25.1 SemPoda  63.1
Nao 749 Podada 36.9

Figura 3.10 — Topologia e pardmetros da RB. Os valores mostrados estdo em

percentual.

3.5. Implementacao da Rede Neural

RNA ¢ um método muito utilizado na solucdo de problemas na area de sistemas
de poténcia [4][68] e considerando a semelhanca existente com Redes Bayesianas, serd
feita uma comparacao entre as duas heuristicas. Tanto Redes Bayesianas quanto Redes
Neurais, tém sua representagdo baseada em atributos, sdo representadas através de

tuplas de atributos. Além disso, podem lidar com entradas discretas e continuas [40].

Foi implementada uma rede do tipo multilayer feedforward contendo duas
camadas escondidas com quinze neurdonios cada. A especificagao dos pesos sindpticos
que interconectam os neurdnios da rede foi feita utilizando os algoritmos back-
propagation ¢ resilient back-propagation. A determinagdo do numero de camadas
escondidas, bem como o nimero de neurénios em cada uma das camadas, foi realizada
comparando quatro topologias distintas utilizando os dois algoritmos para o
treinamento. Para escolha da topologia utilizou-se como critério de avaliacdo o
desempenho da rede, isto €, a que obteve o menor erro no menor espaco de tempo apos

o treinamento. Os seguintes tipos de estrutura de RNA foram comparados:
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¢ uma camada escondida com quinze neuronios — chamadas Bp15 e Rpl5;

e duas camadas escondidas com quinze neurdnios em cada camada —

chamadas Bp30 15 e Rp30 15;

e trés camadas escondidas com trinta neur6nios na primeira camada e
quinze neurdnios na segunda e terceira camada - chamadas Bp30 15 15

e Rp30 15 15;

e quatro camadas escondidas com trinta neurénios na primeira e segunda

camada e quinze neurdnios na terceira e quarta camada - chamadas

Bp30 30 15 15eRp30 30 15 15.

As Figura 3.11 e Figura 3.12 mostram o erro obtido com cada tipo de estrutura
utilizando como algoritmos de treinamento o back-propagation e o resilient back-
propagation respectivamente. A Tabela 3.9 faz uma compara¢do de desempenho entre

as diferentes topologias treinadas para ambos os algoritmos.

0.50 -

0.45 —Bpl5

| —Bpl5_15
040 —Bp30_15_15
035 1 Bp30 30 15 15

0.30 4
0.25 *\
0.20
0.15 4

0.10 \
0.05 4

0.00 T T T T T T T T T 1
1 101 201 301 401 501 601 701 801 901 1001

Figura 3.11 — Desempenho da RNA utilizando o algoritmo Back propagation com taxa
de aprendizado = 0.5 e momento = 0.7.

0.6 7

—Rpl5

0.5 - —Rpl5_15
—Rp30_15_15

0.4 1 Rp30 30 15 15

0.3 A

0.2

0.1

0.0

1 11 21 31 41 51

Figura 3.12 — Desempenho da RNA utilizando o algoritmo Resilient Back propagation,
+A) =12.¢ -A) =05.
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Tabela 3.9 — Comparacao entre as diferentes topologias treinadas.

Topologia Tempo (s) MSE
1 |BplS 31,11 0,055335
2 |Bpl5 15 60,98 0,049119
3 |Bp30 15 15 75,39 0,060524
4 |Bp30 30 15 15 102,73 0,051573
5 |Rpl5 2,92 0,011991
6 |Rpl5 15 2,95 0,011921
7 |Rp30 15 15 4,08 0,011982
8 |Rp30 30 15 15 5,78 0,011988

Assim, uma RNA de duas camadas com quinze neur6nios cada foi treinada e
validada com base no mesmo conjunto de treinamento e validacdo utilizados na Rede
Bayesiana. O algoritmo de treinamento utilizado foi o Resilient Back propagation, ¢ a
funcdo de ativagao escolhida foi a sigmoidal, pois este método de aprendizado necessita

do calculo do gradiente da funcdo, entdo esta deve ser continua e diferencidvel.

E importante salientar que existe uma diferenca fundamental entre os dois
métodos, que faz com que as Redes Bayesianas sejam mais indicadas em determinadas
aplicacdes. As Redes Neurais podem consistir de varias camadas de nos e normalmente
todos nos de uma camada estdo conectados a todos nés da camada subseqiiente. Um n6
presente numa camada escondida da Rede Neural ndo tem significado algum para o
dominio do sistema, o que nao ocorre com os nés das Redes Bayesianas que, juntamente

com suas CPT, podem representar conceitos bem definidos a respeito do dominio.

O software Matlab foi utilizado para a modelagem da Rede Neural. A
ferramenta nntool, que faz parte da Toolbox de Redes Neurais do Matlab permite a

criagdo da estrutura, treinamento e validag¢ao da rede.

3.5.1. Estrutura da Rede Neural

A modelagem da estrutura da Rede Neural deve ser feita a partir da estrutura
definida para Rede Bayesiana. Portanto, as variaveis utilizadas serdo as mesmas. As
entradas da rede serdo as variaveis observadas no local do evento e a saida da rede sera

a causa identificada.

As entradas da Rede Neural estdo divididas em seis categorias:
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Elementos de Interrupcdo: condutores, cruzeta, equipamentos, isoladores e

poste.

Fatos Associados: acidente, empresa, erosao, inundagdo, queimada/incéndio

e vandalismo.

Clima: bom, chuva, neblina, neve/granizo e temporal.
Vento: excessivo, moderado e sem vento.

Objetos: sim e nao.

Vegetacdo: podada e sem poda.

Na saida da rede estdo as nove possiveis causas para o desligamento: acidente,

clima adverso, descarga atmosférica, falha no componente, incéndio, interferéncia

humana, interferéncia do meio, sobrecarga e vegetal. A Figura 3.13 mostra a estrutura

da RNA.
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Figura 3.13 — Estrutura da Rede Neural
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Treinamento da Rede Neural
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O treinamento da Rede Neural foi realizado com base na mesma amostra de

dados utilizada para o aprendizado da Rede Bayesiana. Cada entrada da Rede Neural

pode assumir valor verdadeiro (1) ou falso (0). Da mesma forma as saidas da rede irdo

assumir um desses valores, dependendo da causa do desligamento. Como exemplo, a

Figura 3.14 mostra como um dos registros utilizado para o treinamento da RB foi

adaptado para ser aplicado na entrada e saida da rede neural. Esse procedimento foi

repetido para todos os pares entrada / saida que compdem o conjunto de eventos de

Elementos
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Equiparnentos

[soladores

Poste

Fatos

Acidente

Empresa

Erosao

Inundagao

Quennada_[ncendio
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Newve Granizo

Temporal

desligamento.
Elementos |Equipamentos
Fatos i
Cliraa Chrva
Vento Moderado
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Vegetagio [SemPoda
Causas  [Deschibm

Figura 3.14 — Adaptagao dos dados de entrada da RB para Rede Neural
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Assim, um arquivo contendo o conjunto de treinamento da Rede Neural foi

criado. O aprendizado foi realizado utilizando o algoritmo Resilient back propagation.

3.6. Resultados

3.6.1. Validacao da Rede Bayesiana

O método da prova bipartida (split-half method) foi aplicado na validagdo da
rede. Ele consiste em dividir o conjunto de dados em duas partes iguais, uma para
treinamento e uma para validagdo. O conjunto obtido ap6s o tratamento dos dados serd
chamado de conjunto original e totaliza 8888 amostras. A partir do conjunto original,
foram selecionados aleatoriamente dez conjuntos contendo 4444 amostras cada,
formando cinco pares de conjuntos de treinamento e validagdo. Seguindo o mesmo
procedimento outros cinco pares de conjuntos de treinamento e validagdo foram criados
contendo, cada um, 1000 amostras de dados selecionados aleatoriamente. O objetivo
disso ¢ mostrar que aumentando o nimero de amostras para o treinamento da Rede
Bayesiana, pode-se reduzir o erro, além de possibilitar verificar se o erro apresentado
para um par de conjuntos de treinamento e validacdo ndo estd sendo tendencioso para

aquele dominio em estudo.

Para cada evento existem varidveis ou nos que descrevem as condi¢des no local
de desligamento, e um n6 que indica as possiveis causas de um desligamento for¢ado. O
seguinte procedimento foi realizado, apos o treinamento da rede. Os estados observados
em cada evento do conjunto de validacdo sdo instanciados em seus respectivos nos, com
excecao do n6 ‘CAUSAS’, que ira indicar a causa provavel do desligamento. Para cada
evento, a rede apontou uma causa. Essa causa estimada ¢ comparada com a causa real.
O processo se repetiu para todos os eventos da amostra. Assim foi possivel calcular o
numero de vezes que a rede teve sucesso no diagnostico da causa e o nimero de vezes
em que falhou. Foi possivel determinar o erro da Rede Bayesiana dividindo-se o numero
de vezes em que o diagnoéstico falhou pelo nimero total de eventos, como mostra a

equagdo 3.1:
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n.o de diagnosticos errados
erro = 3.1

n.o total de eventos

Tabela 3.10 — Erros de diagnostico da Rede Bayesiana para os conjuntos de 1000

amostras.
Conjunto 1 | Conjunto 2 [ Conjunto 3 u o
RB 1 9.60 % 8.50 % 9.00 % 9.00 % 0.56
RB 2 9.20 % 8.20 % 8.70 % 8.70 % 0.50
RB 3 8.80 % 8.20 % 8.50 % 8.50 % 0.30
Erro médio| 9.20 % 8.30 % 8.73 % 8.74 % 0.45

Tabela 3.11 — Erros de diagnostico da Rede Bayesiana para os conjuntos de 4444

amostras.
Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 3 v z
RB 1 7.70 % 7.31 % 7.64 % 7.55 % 0.21
RB 2 7.66 % 7.41 % 7.68 % 7.58 % 0.15
RB3 7.58 % 7.23 % 7.60 % 7.47 % 0.21
Erro médio| 7.65 % 7.32 % 7.53 % 7.53 % 0.19

A Figura 3.15 mostra os estados observados em um evento de desligamento da

amostra de dados e a causa apontada pela rede.

CAUSAS OBJETOS
Vegetal 55.8 j—— Sim 100 [E———
ELEMENTOS DescAtm 0+ __w| Nao 0
Poste 0 FalhaComp 6.921
Equipamentos 0 < ClimaAdv 32.2 i . VEGETACAO
Condutores 100 |——— Sobreca_rga 0+ SemPoda ]
Isoladores 0 Interfoelo 4.26 Podada 100
Cruzeta 0 Incendio 0+
Acidente 0+
CLIMA InterfHumana  0.85 \
Chuva of ¢ i : FATOS
Temporal 100 VENTO | Acidente 16,5 f—
Neblina 0 e Eaasie 100 — Queimada Incendio  16.5 —
Neve Granizo 0 Moderado 0 Empresa 17.2 p—
Bom 0 SemVento 0 Vandalismo 16.7 p—
Inundacao 16.5 p—
Erosao 16.5 f—

Figura 3.15 — Rede Bayesiana instanciada. Os valores mostrados estdo em percentual.
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3.6.2. Valida¢ao da Rede Neural

O mesmo procedimento utilizado na validagao da Rede Bayesiana foi aplicado
na valida¢do do modelo criado para a Rede Neural. Portanto, os mesmos conjuntos de
dados utilizados para treinamento e para a validacdo da Rede Bayesiana foram aplicados

na Rede Neural.

n.o de diagnosticos errados
erro = 32
n.o total de eventos

Tabela 3.12 — Erros de diagnéstico da Rede Neural para os conjuntos de 1000 amostras.

Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 3 v c
RNA 1 7.60 % 6.70 % 7.60 % 7.30 % 0.52
RNA 2 7.50 % 6.90 % 7.50 % 7.30 % 0.34
RNA 3 7.90 % 7.60 % 7.90 % 7.80 % 0.17
Erro médio| 7.67 % 7.06 % 7.67 % 7.46 % 0.29

Tabela 3.13 — Erros de diagnostico da Rede Neural para os conjuntos de 4444 amostras.

Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 3 v c
RNA 1 6.60 % 597 % 6.38 % 6.32 % 0.32
RNA 2 6.48 % 6.02 % 6.52 % 6.34 % 0.27
RNA 3 6.46 % 597 % 6.52 % 6.32 % 0.30
Erro médio| 6.51 % 5.99 % 6.47 % 6.32 % 0.29
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3.6.3. Analise dos Resultados

Muitas vezes, nao ¢ possivel obter analiticamente uma solugdo para o tipo de
problema proposto, especialmente por envolver diversos parametros e devido a alta ndo
linearidade do modelo. Assim, uma aproximacdo satisfatéria para a solucdo do
problema foi encontrada através de heuristicas computacionais, como Redes Bayesianas
e Redes Neurais Artificiais. O aprendizado dessas heuristicas se da através de
algoritmos, que sdo processos iterativos onde a cada ciclo, ou iteragdo, atualizam-se os
valores dos parametros, para o caso das Redes Bayesianas, e os valores dos pesos
sinapticos, para o caso das RNA, respeitando as regras de atualizagdo dos algoritmos e
buscando sempre uma melhora na performance em relagdo ao ciclo anterior. O processo
iterativo continua até que os parametros (RB) e pesos sinapticos (RNA) tenham
convergido para um conjunto 6timo. O critério de parada pode ser o numero de

iteracdes, ou a minima mudanga permitida nos valores entre duas iteragdes sucessivas.

Existem diferentes algoritmos utilizados na busca de solugcdo de problemas,
podendo-se variar a forma como sdo conduzidas as rotinas de atualizagdo. Para as Redes
Bayesianas, foi utilizado o algoritmo Expectation Maximization (EM), que estima os
pardmetros mais coerentes para serem o conjunto de dados da amostra que maximiza a
funcdo de verossimilhanga. No caso das RNA, procura-se minimizar uma funcdo de
custo, &, definida em termos do sinal de erro €°, através da modificagdo dos pesos
sindpticos da rede. O algoritmo utilizado para alcancar o objetivo de projeto desejado

foi o Resilient Back-propagation.

E importante salientar que os algoritmos nio garantem que uma solugdo de
maximo ou de minimo global da funcao serd encontrada. A Unica garantia que existe ¢
que o algoritmo tenta melhorar os resultados iniciais, que podem ser fornecidos ou
escolhidos aleatoriamente. Uma forma de testar se os parametros estdo convergindo
para o mesmo valor, ou para uma regido proxima, ¢ realizar diversas vezes o
procedimento de aprendizado para diferentes pontos de inicializagdo, incluindo
perturbagdes no conjunto de dados (ruido) e verificar se solugdes semelhantes sdo
obtidas repetidas vezes. Assim foi realizada a valida¢dao da Rede Bayesiana e da RNA.
Foram consideradas para comparagdo as duas heuristicas € conjuntos com quantidades

de amostras distintas. A RB apresentou erro médio de 8.74% e 7.46%; a RNA
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apresentou erro médio de 7.53% e 6.32%; ambas para conjuntos de 1000 e 4444
amostras, respectivamente. O fato dos erros encontrados no diagndstico das falhas
serem tdo proximos mostra que apesar das solugdes ndo terem convergido para o

mesmo ponto, sabe-se que as mesmas convergem ao menos para uma regiao proxima.

Esses erros, apesar de serem relativamente altos, sdo plenamente satisfatorios
dentro do objetivo proposto, uma vez que se busca a identificacdo das causas mais
provaveis para uma determinada interrupgdo. Cabe salientar que o principal objetivo de
uma correta identificagdo das causas de um evento tem o objetivo macro de guiar o
processo de investimento e melhoria na distribuicdo de energia. Sendo assim, o valor do

erro em si, ndo compromete a fun¢do maior do sistema.

Apesar do erro obtido através do uso de RNA ser inferior ao das Redes
Bayesianas, essa ultima apresenta uma vantagem significativa por mostrar com mais
clareza as relacdes de causa e efeito entre os indicios coletados em campo e a causa do
desligamento. Além disso, as Redes Bayesianas tém uma apresentacdo mais intuitiva
que permite realizar uma sintonia por especialistas, podendo melhorar os resultados que

foram obtidos somente através de treinamento.
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4. Conclusao

A velocidade de desenvolvimento dos sistemas de informagao tem transformado
alguns setores da sociedade. O setor elétrico, em especial, tem avancado continuamente
no sentido da busca por eficiéncia nos seus processos. Apontar causas de interrupgoes
de energia ¢ uma tarefa dificil para as equipes de restabelecimento de redes, e até
secundario frente a necessidade do rapido restabelecimento, entretanto, os apontamentos
incorretos prejudicam uma alocagdo adequada de investimentos e impactam no
diagnostico correto para a melhoria do desempenho dos indicadores de qualidade do

sistema.

As empresas concessiondrias de energia possuem enormes quantidades de
informacao armazenadas em seus bancos de dados, porém, muitas vezes, com dados
faltosos, inconsistentes e com elevado grau de incerteza. Ainda assim, existe uma
informacao valiosa contida nesses bancos de dados, que pode ser melhor utilizada para

estudos e andlises apos etapas de qualificagdo dos dados.

Dessa forma, a aplicagdo do processo de KDD pode ser 1util nesta tarefa,
possibilitando a qualificagdo das informagdes utilizadas para planejar e operar os
sistemas. Neste trabalho, buscou-se a construcido de uma base de dados que
representasse a correta identificagdo de causas de desligamentos forcados em sistemas
de distribui¢do, a partir de um universo de aproximadamente 570.000 eventos. Para
alcancar esse objetivo, foram aplicadas técnicas que envolvem a manipulagdo e o
tratamento de dados, bem como a criacdo de regras de classificagcdo para a extracao de
conhecimento util e interessante dessas fontes de informacdo, garantindo um nimero
minimo de informa¢des que ird compor o conjunto de dados vinculados a um
desligamento. No final do processo de KDD aplicado nesta dissertacao restaram 8.888
eventos de interrupcdo ndo programados com condi¢des de utilizagdo. Isso tornou a
base de dados mais confidvel e adequada ao treinamento de sistemas de classifica¢do e

identificacdo de causas de desligamentos ndo programados na rede de distribuicao.
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Para avaliar a identificacdo de causas de eventos ndo programados foram
pesquisadas e implementadas metodologias baseadas em Redes Bayesianas e Redes
Neurais Artificiais, uma vez que estas técnicas sdo apropriadas ao aprendizado com
base em amostras de dados incompletas. Ambas as metodologias ndo garantem que uma
solugdo de méximo ou de minimo global da fungdo serd encontrada, entretanto
garantem uma melhoria nos resultados iniciais, que podem ser fornecidos ou escolhidos
aleatoriamente. Para testar se os parametros estavam convergindo para o mesmo valor,
ou para uma regido proxima, o procedimento de aprendizado foi executado para
diferentes pontos de inicializagdo, incluindo perturbagdes no conjunto de dados (ruido)

e verificado se solugdes semelhantes sdo obtidas repetidas vezes.

Como forma de avaliar a pertinéncia da escolha das metodologias pesquisadas,
foram realizados testes de comparacdo das duas heuristicas com conjuntos e

quantidades de amostras distintas.

Em relagdo aos erros, a Rede Bayesiana apresentou erro médio de 8,74% para
um conjunto de 1.000 amostras e 7,46% para um conjunto de 4.444 amostras. Por sua
vez, a Rede Neural apresentou erro médio de 7,53% e 6,32% para os conjuntos de 1.000
e 4.444 amostras. O fato dos erros encontrados no diagnostico das falhas serem tdo
proximos mostra que, apesar das solu¢des ndo terem convergido para o mesmo ponto,
sabe-se que as mesmas convergem para uma regido proxima. Esses erros, apesar de
serem relativamente altos, sdo plenamente satisfatorios dentro do objetivo proposto,
uma vez que se busca a identificagdo das causas mais provaveis para uma determinada

interrupgao, e ndo de uma causa Unica ou especifica.

Dessa forma, pode-se concluir que o erro apresentado na identificacdo da causa
correta dos desligamentos utilizando Redes Bayesianas ¢ Redes Neurais sdo bastante
parecidos, mostrando que os resultados sdo coerentes apesar de se utilizar duas
heuristicas distintas. Deve-se observar, no entanto, que ambas metodologias de analise
de causas ndo substituem totalmente a indicacdo da causa pelo eletricista, uma vez que
elas apenas transferem a identificagdo de causas para o operador do centro de operacgao,
no momento do estudo de um desligamento ou no momento de uma pesquisa ao
historico. Contudo, tanto a Rede Bayesiana quanto a Rede Neural, guiam estes

processos eliminando causas pouco provaveis.

Uma vantagem significativa das Redes Bayesianas ¢ de mostrar com mais

clareza as relagdes de causa e efeito entre os indicios coletados em campo e a causa do
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desligamento. A possibilidade de inser¢do de conhecimento de profissionais experientes
diretamente nas CPT dos nds da Rede Bayesiana torna essa caracteristica especialmente
util quando o conjunto de dados utilizado para o treinamento do sistema ¢ inconsistente
ou apresenta um grau de incerteza associado, permitindo que a rede seja sintonizada
manualmente. Adicionalmente, a representacdo grafica de uma Rede Bayesiana ¢
explicita, intuitiva e compreensivel para uma pessoa ndo especialista, facilitando o

entendimento do modelo.

No caso do modelo da Rede Neural utilizada nesta dissertagao, o algoritmo para
o aprendizado tem a func¢do de modificar os pesos sindpticos da rede a fim de atingir um
objetivo de projeto desejado. Uma vez treinada a rede, esse conhecimento ¢
representado através de pesos e ficara armazenado como se fosse uma caixa preta no

sistema, ndo permitindo qualquer modificacao de forma manual pelo usudrio.

Outra importante conclusdo desta dissertagdo estd relacionada a utilizagdo da
definicdo de elemento de interrup¢do. O conceito de elemento de interrup¢do vem
colaborar com a identificagao dos componentes que estdo sofrendo maior influéncia do
meio, ou que apresentam uma menor qualidade, e que acabam participando, direta ou
indiretamente de um desligamento. As causas escolhidas para a classificacdo, que serdo
avaliadas através das metodologias implementadas, juntamente com o elemento de
interrupcao, constituem uma ferramenta poderosa para o operador que deseja identificar
as contribuicdes mais significativas para os indices de qualidade de fornecimento de

energia.

A implementacdo deste sistema em uma distribuidora de energia elétrica
proporciona a possibilidade de criagdo de uma base de dados consistente sobre
desligamentos forg¢ados e, ao mesmo tempo, tornando possivel a criacdo de ferramentas
para diagndstico e identificacdo de causas, como Redes Bayesianas ¢ Redes Neurais
Artificiais, para auxiliar no direcionamento dos investimentos em manuten¢do e a
gestdo de recursos financeiros, bem como o acompanhamento do desempenho da

operacdo do sistema.
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4.1. Trabalhos Futuros

Esta dissertacdo explorou um tema cada vez mais importante para as empresas
de energia. Esta area de pesquisa relacionada a identificagdo de causas de desligamentos
ndo programados em redes de distribuigdo tem um carater multidisciplinar, envolvendo
aspectos computacionais, como por exemplo banco de dados, aspectos estatisticos e
probabilisticos, confiabilidade de sistemas elétricos, inteligéncia computacional, meta-
heuristicas e aspectos de planejamento, operacdo e manutencdo de sistemas de
distribuicao.

Apresentam-se a seguir alguns topicos de trabalhos futuros para pesquisa e

melhoria da metodologia desenvolvida:

e (riagao de um novo modelo para classificacdo de causas, estratificando e

organizando faltas permanentes e faltas transitdrias;

e Aprofundamento da pesquisa sobre identificacdo de causas baseada em
informacgdes incompletas e de multiplas bases de dados, utilizando novas
técnicas de descoberta de conhecimento em base de dados, aprendizagem

automatica e mineracao de dados;

e Utilizacdo de fontes de dados de tempo real, suportadas pelo sistema
SCADA, para melhoria na qualidade do conjunto de informagdes para

alimentar sistema automaticos de identificagdo de causas de desligamentos;

¢ Desenvolvimento de aplicativos para a criacao de novas topologias de redes
Bayesianas que permitam a inser¢ao de nds na rede com acesso a sistemas

SCADA, AMR e trouble call;

e Pesquisa e implementagdo de outras topologias e treinamento de redes
neurais, bem como estruturas que permitam, a semelhanga das redes

Bayesiana, inserir informacoes de sistemas SCADA, AMR e trouble call;

e Desenvolvimento de metodologias que permitam estabelecer uma correlagdo
entre os desligamentos e outras rotinas relacionadas ao processo da empresa,

ndo somente manuten¢do, como também operagao, suprimentos € comercial;
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Comparar os resultados obtidos com outras heuristicas de identificacao,
como por exemplo, arvores binarias, utilizando uma mesma base de

informacgao validada;

Implementacdo e integracdo das metodologias desenvolvidas para

constru¢do de um sistema de apoio a decisdo de operagdo e manutencao.
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