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Resumo—O crescimento das cargas chaveadas e ndo lineares
no sistema elétrico, principalmente associado ao crescimento
das fontes renovaveis, tem aumentado a necessidade de
metodologias eficientes para a classificagdo de Disturbios da
Qualidade da Energia Elétrica (DQEEs). Algoritmos baseados
em Inteligéncia Artificial, como Redes Neurais Artificiais
(RNAs), tém sido constantemente estudados para essa aplicagao,
mas exigem uma etapa de pré-processamento dos sinais para
extrair instncias representativas. Entretanto, nem todas as
instancias extraidas contribuem significativamente para a
classificagdo. Para otimizar essa selecdo, este trabalho propde o
uso da Evolucdo Diferencial Binaria (EDB) aplicada as
instancias obtidas por meio da Transformada de Stockwell
Discreta (TSD) em sinais de DQEE, utilizando RNAs como
classificadores. Para avaliar a metodologia, sinais sintéticos
representando nove tipos de DQEEs foram gerados no software
Matlab. Apds a aplicagdo da TSD, a EDB foi utilizada para
avaliar diferentes combinagdes de instancias em uma mesma
topologia de RNA, visando selecionar a melhor configuracéo. O
processo foi repetido considerando sinais com relagdo sinal-
ruido (SNR) de 40 dB. Adicionalmente, a metodologia foi
avaliada quando aplicada para o desenvolvimento de um
classificador de faltas para um sistema de transmissdo modelado
no ATPDraw, ressaltando sua capacidade de generalizagdo para
outras tarefas além da classificacdo de disturbios de qualidade
de energia. Os resultados demonstraram acuracia superior a
98\%, validando a eficicia do método proposto.

Palavras-Chave—Qualidade da Energia Elétrica, Evolucao
Diferencial Binaria, Transformada de Stockwell, Redes Neurais
Artificiais, Classificagédo de Faltas.

I. INTRODUCAO

A qualidade da energia elétrica tem se tornado um
problema significativo tanto para consumidores quanto para
as concessionarias, devido ao constante aumento do uso de
dispositivos eletronicos e de eletrdnica de poténcia, de
sistemas desequilibrados e de cargas ndo lineares [1]. A norma
IEEE 1159-2019 [2] também aponta esses fatores como
possiveis causas para a distorgdo das formas de onda das
tensdes e correntes medidas. Diversas metodologias tém sido
empregadas para identificar esses fendmenos, geralmente
aplicando técnicas de processamento de sinais para extrair
informacBes representativas do sinal original, aqui
denominadas instancias. Essas instancias sao posteriormente

utilizadas em técnicas de reconhecimento de padrdes, como as
discutidas em [3]. Entre as ferramentas de pré-processamento
de sinais destacadas em [3], ressalta-se a Transformada de
Stockwell Discreta (TSD), que permite a extracdo de
informag@es de sinais ndo estacionarios simultaneamente nos
dominios do tempo e da frequéncia.

Por exemplo, no estudo de [1], modificagcGes na TSD e no
uso das Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) permitiram a
classificagdo de nove Disturbios da Qualidade da Energia
Elétrica (DQEEs), alcangando taxas de acerto superiores a
97% em mais de 90% das classes em cenarios com relagdo
sinal-ruido (SNR) de 20 dB. Entretanto, estudos como o de [4]
propdem melhorias na combinagdo entre a TSD e os
classificadores, otimizando a sele¢do das instancias utilizadas
na classificagdo. Especificamente, os autores em [4]
empregam a Otimiza¢do por Enxame de Particulas para
selecionar as instancias extraidas da TSD e pela Transformada
Tempo-Tempo (TTT). Em seguida, avaliam diferentes
algoritmos de aprendizagem para classificar 11 tipos de
DQEEs, visando aumentar a robustez ao ruido. O método
alcangou uma taxa de acerto de 95%, a0 mesmo tempo em que
reduziu a quantidade de instancias utilizadas, sem recorrer a
metodologias multiobjetivo. Por outro lado, os autores em [5]
utilizam o Algoritmo Genético de Ordenag¢do N&o-Dominada
I para minimizar simultaneamente o erro de classificacdo e a
quantidade de caracteristicas selecionadas para o0
classificador, que neste caso é baseado em Arvores de
Decisdo. Assim como no trabalho anterior,a TSDea TTT séo
aplicadas na extracdo de caracteristicas, permitindo a
classificagdo de 15 tipos de DQEEs com acuracia maxima de
99,93%. J& em [6], a otimizagdo multiobjetivo é realizada por
meio da Otimizacdo por Colbénia de Formigas, também
utilizando a TSD e a TTT. No entanto, neste estudo, trés
classificadores diferentes foram testados: as Arvores de
Decisdo, K-Vizinhos Mais Proximos e Maquinas de Vetores
de Suporte. O objetivo foi avaliar a capacidade de
generalizagdo da metodologia em diferentes abordagens de
aprendizado. Embora o melhor resultado tenha sido idéntico
ao trabalho anterior (99,93%), este método conseguiu reduzir
pela metade o nimero de instancias necessarias, além de
executar todo o processo em metade do tempo.
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Inspirado nos trabalhos citados, este estudo explora as
potencialidades das RNAs, com foco na arquitetura
Perceptron de Mdltiplas Camadas (PMC), para a classificacéo
de DQEEs. A TSD é empregada como ferramenta de pré-
processamento, enquanto que a Evolucédo Diferencial Binaria
(EDB) é utilizada para a selecdo otimizada das instancias mais
relevantes. Por se tratar de uma metodologia baseada em
técnicas computacionalmente mais simples quando
comparadas as de [5] e [6], por exemplo, sua implementagao
é acessivel e permite alcancar taxas de acerto comparaveis as
dos trabalhos anteriores. Inicialmente, foram gerados nove
conjuntos distintos de DQEEs, que passaram pelo pré-
processamento com a TSD e pela selecdo de instancias via
EDB. O mesmo procedimento foi repetido considerando a
presenca de ruido, com relagdo sinal-ruido (SNR) de 40 dB.
Além disso, a metodologia foi aplicada a classificacdo de
faltas em uma Linha de Transmissdo (LT) utilizando os
mesmos principios de pré-processamento e otimizacdo. O
desempenho do modelo foi avaliado tanto em condices ideais
guanto em cendrios ruidosos (SNR = 40 dB).

O presente trabalho € dividido da seguinte forma. Tendo a
Secdo 1 realizado a introducdo e contextualizacdo do
problema, a Secdo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica
necesséria para a compreensdo dos principais conceitos e
ferramentas empregadas. A Secdo 3 detalha a metodologia
empregada neste trabalho, enfatizando a aplicagdo da TSD, a
obtencéo de instancias, e a operacao do algoritmo da EDB. A
Secdo 4 apresenta os resultados da implementacdo da
metodologia para a classificacdo de DQEEs e para a
classificacdo de faltas na LT. A Secdo 5 apresenta as
conclusdes do trabalho, e é seguida pelas referéncias
bibliogréficas.

Il. FUNDAMENTACAO TEOGRICA

Este capitulo apresenta os principais conceitos e
ferramentas utilizadas neste trabalho, destacando sua
fundamentacéo tedrica e justificando sua aplicagdo. A Secdo
I1-A aborda a Transformada de Stockwell em suas formas
continua e discreta. Em seguida, a Secéo I1-B detalha as etapas
do algoritmo da EDB. Por fim, a Secdo II-C discute a
utilizacdo de RNAs, com foco na toolbox de Estatistica e
Aprendizagem de Maquina do Matlab.

A. Transformada de Stockwell

A Transformada de Stockwell Continua (TSC) para um
sinal temporal h(t) é definida em [7] como:

S f) j AL
T, = e 2
B 2r

Na equagéo (1), T representa um pardmetro temporal, e f
um parametro espectral. A TSC permite obter informacdes
sobre as frequéncias presentes no sinal ao longo do tempo. A
versdo discreta da transformada, denominada Transformada
de Stockwell Discreta (TSD), é aplicada a um sinal amostrado
h[kT], onde T representa o periodo de amostragem. Sua
definicdo, conforme apresentada em [7] como:

JT—] Z

sendo jT o |nd|ce correspondente ao tempo e % 0 indice

associado a frequéncia, onde N sendo o tamanho do sinal. Os
indices variam conforme n, j = 0, 1, 2, .., N-1. Como
resultado, a TSD é representada por uma matriz, na qual cada

e ?Mtdr (1)

_2n’m?  i2mj
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m+n]

linha fornece informag6es sobre um determinada frequéncia,
enquanto cada coluna contém informacGes referentes a um

dado instante especifico de tempo. O termo H[%]
corresponde a Transformada de Fourier do sinal h[KT].

B. Evolucdo Diferencial Binaria

O algoritmo da Evolugdo Diferencial, desenvolvido por
[8], € uma meta-heuristica utilizada para minimizar funcGes
ndo lineares em espagos continuos e ndo diferenciaveis. Neste
trabalho, emprega-se a versédo binaria deste algoritmo (EDB),
conforme [9]. A implementacdo da EDB é dada pelas
seguintes etapas:

1) Inicializag&o da Populacéo

A populagéo inicial é representada pela matriz X~", em
que cada elemento da populacdo tem D genes e que cada
geracdo tera NP individuos (solugdes candidatas), e G=1
indica a primeira geragdo. Cada individuo da populacdo é
gerado aleatoriamente, seguindo uma distribuicdo uniforme,
conforme a equacéo:

Xt =round (rand(1)) (3)
comi=12,.,NPej=1, 2, .., D. No Matlab, rand(1) gera
valores aleatérios entre 0 e 1, e round() arredonda para O ou 1,
criando uma representacao binaria para cada individuo.

2) Mutacao

Na etapa de mutacéo, cada gene da populacéo sofre uma
inversdo probabilistica, gerando uma nova matriz, M¢. A
mutac&o segue a regra:

Mf; =1—-X{;,se F <rand(1) 4)
onde F é o coef|C|ente de mutacdo, que define a taxa de

alteracéo dos genes.

3) Cruzamento

O cruzamento combina elementos das matrizes X©
(populagdo original) e M¢ (p6s-mutagdo) formando uma nova
matriz, U¢, conforme a equagéo:

{M-G-,se rand;(1) < CR ou j = rnbr(i)

G - ©)
X caso contrario

onde CR é o coeficiente de cruzamento. O cruzamento ocorre
qguando um ndmero aleatério rand;(1) for menor que CR ou
guando um indice aleatério rnbr(i) coincidir com o indice j.
Essa segunda condicdo garante que, para cada individuo, ao

menos um gene sera modificado [8].

G _
Uiy =

4) Selegéo
Apb6s o cruzamento, cada individuo da populagdo é
avaliado com base na Fungéo Objetivo (FO), comparando-se
a matriz original, X¢, com a matriz pés-cruzamento, US. A
nova populagio, X¢*1, é definida pela regra:
X6+ = {UZ se FOY < FO¥ ©)

X{, caso contrario

onde FOU e FOX representam os valores da FO para U¢ e
XC, respectivamente. Para um problema de minimizagio, um

individuo da nova geracdo sera substituido somente se U¢
apresentar um valor de FO menor do que X¢.

C. Redes Neurais Artificiais

Neste trabalho, as RNAs sdo utilizadas como classificador
de padrdes, adotando a arquitetura das redes PMC. O
desenvolvimento e treinamento das redes foram realizados no
software Matlab, por meio da toolbox de Estatistica e
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Aprendizagem de Maquina, que disponibiliza a funcdo fitcnet
[10] para a criacdo de modelos especificos de classificacdo. A
fungo fitcnet emprega o algoritmo de treinamento Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) de memoéria limitada, um
método quasi-Newton de minimizagdo da funcdo de custo.
Esse algoritmo realiza uma busca iterativa baseada em uma
aproximacdo da matriz Hessiana. Tanto o algoritmo de
treinamento quanto a funcéo de custo, que é a entropia binaria
cruzada, adequada para problemas de classificacdo, néo
podem ser alteradas pelo usudrio. Entretanto, é possivel
ajustar diversos hiper pardmetros do modelo, incluindo a
quantidade de camadas intermedidrias, a quantidade de
neurbnios por camada, as funcfes de ativagdo em cada
camada, e a inicializacdo dos pesos sinapticos e biases. O
detalhamento da implementacdo da funcdo fitcnet e sua
adaptacdo a metodologia proposta é apresentada na Sec¢do 3,
uma vez que seu aprofundamento foge ao escopo desta secéo.

I1l. METODOLOGIA

As principais etapas da metodologia podem ser
identificadas no fluxograma da Figura 1 e sdo detalhadas nas
SegBes I11-A, abordando a geragdo dos sinais em anélise; 111-
B, descrevendo a aplicagdo da TSD nos sinais sintéticos e 0
processo da extragdo das instancias; IlI-C, sobre a
implementacdo da EDB e das RNAs; e 1lI-D, tratando da
andlise dos resultados obtidos.

A. Geracéo e manipulagéo dos sinais

Os sinais representativos dos DQEEs foram gerados com
base em [4], utilizando as equacfes apresentadas na Tabela .
Para isso, foram simulados, no Matlab, 9 distdrbios distintos,
codificados como Operacdo Normal (C1), Afundamento (C2),
Elevacdo (C3), Interrupcdo (C4), Flicker (C5), Transitério
Oscilatério (C6), Harmonicos (C7), Notch (C8) e Spike (C9).
Embora a norma IEEE 1159-2019 [2] ndo classifique Spikes
como deformagdes tipicas das formas de onda, esses eventos
foram incluidos na andlise para fins de comparacdo. Sua
modelagem segue uma inversao de sinal em relagdo a equacao
dos Notches, conforme descrito na Tabela I. Assim, enquanto
os Notches representam recortes em direcdo ao interior da
onda, os Spikes correspondem a perturbacfes direcionadas ao
exterior da forma de onda.

Para cada DQEE listado na Tabela I, foram gerados 250
casos distintos, totalizando 2250 amostras. Destas, 200 de
cada tipo (1800 no total) foram utilizadas para o treinamento
da RNA, enguanto as 50 amostras restantes de cada classe
(450 no total) foram reservadas para a etapa de teste. A
frequéncia fundamental adotada foi de 50 Hz, com base nos
artigos de revisdo, e a frequéncia de amostragem foi de 128
amostras por ciclo, resultando em 6,4 kHz. Os conjuntos de
treinamento foram gerados explorando os valores extremos
dos parametros que caracterizam cada distUrbio, garantindo
que as RNAs fossem treinadas com as variacbes mais
representativas dos fendmenos analisados. Ja os dados de teste
foram gerados com pardmetros aleatérios dentro dos
intervalos especificados.

Como prética comum na area, a metodologia proposta foi
avaliada em um sistema elétrico realista visando ressaltar sua
capacidade de generalizacdo para outras tarefas além da
classificacdo de DQEEs. Neste trabalho, a metodologia foi
aplicada para o desenvolvimento de um classificador de faltas
em LTs. Para isso, uma LT de 400 kV e 300 km foi modelada
em ATPDraw com base em [11], e é indicada na Figura 2. O

bloco M na figura indica o terminal da LT em que as tensGes
trifasicas foram medidas.

Para a elaboragdo dos conjuntos de treinamento e de teste, a
escolha dos parametros foi baseada em [12]. Em relacdo a
operacao do sistema, sua frequéncia fundamental é de 50 Hz,
e a frequéncia de amostragem utilizada é de 6,4 kHz. O
conjunto de treinamento incluiu faltas monofasicas (AT, BT e
CT), bifasicas (AB, BC, CA), bifésicas-terra (ABT, BCT,
CAT) e trifasicas (ABC), considerando variagdes no Angulo
de Incidéncia de Falta (AIF) em 0, 45 e 90°, na resisténcia
fase-terra (RG) em 0, 25, 50 e 100 Q, e na resisténcia entre
fases (RP) em 0, 1, 1,5 e 2 Q. As faltas foram aplicadas ao
longo de 5 a 95% do comprimento da LT, em incrementos de
5%. Para as faltas bifésicas-terra, Rp foi fixada em 1 Q,
enquanto Rg variou para garantir um conjunto de dados
balanceado e evitar viés na RNA. No total, o conjunto de
treinamento contou com 2280 casos. Ja o conjunto de teste foi
gerado com os mesmos tipos de falta, mas com diferentes
parametros. Os AlFs considerados foram 15, 30, 60 e 75°,
enquanto Rg assumiu valores de 15, 35 e 75 Q e Rp variou
entre 0,25, 1,25 e 1,75 Q. As faltas foram aplicadas de 7 a
91%do comprimento da LT, em passos de 7%. Para as faltas
bifasicas-terra, Rp foi fixada em 1,75 Q. Dessa forma, o
conjunto de teste totalizou 1580 casos.

Inicio
Geracdo de sinais*

Aplicacéo da Transformada S e
Obtencéo de Instancias

v ¥

Instancias de| | Instancias de
treino teste

P ~
\

/ (c=1} i

L -— - \
i {" Evolucéo

Inicializagéo | : Diferencial ;
da populagdo| i Binéria

Cruzamento

[G=G+1] | selecio* |

Atualizagéo
da populacdo

Obtencdo de RNA com
as melhores instancias
Avaliacéo dos

sinais com ruido

Anélise dos
resultados

Fim

| sinais relativos ao sistema teste foram gerados em |
1 ATPDraw !

Fig. 1. Fluxograma geral do trabalho.
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TABLE I DISTURBIOS DE QUALIDADE DA ENERGIA ELETRICA

DQEE Codigo Equacao Parametros
Operacédo .
Normal C1l A sin(wt) 09<A<11
Afundamento C2 {1 — afu(t —t;) — u(t — t,)]} sin(wt) 01<a<09T<t,—t <9T
Elevacédo C3 {1 - Blut —t;) —u(t — t,)]} sin(wt) 01<pB<08T<t,—t <9T
Interrupgdo C4 {1 —plu(t —t;) — u(t — t,)]} sin(wt) 09<p<10,T<t,—t;<9T
Flicker C5 [1 + asin(2npt)] sin(wt) 01<a<025<pB<20Hz
Transitorio 6 (t=t;) 01<p<0805T<t,—t <3T
Oscilatério sin(wt) + fe~ 7 sin(w,(t — t;))[ut — t;) —u(t - t,)] 8 <7< 30ms,300 < f, <900 Hz
4 0.05 < a3, as,a, < 0.15,
. 4
Harménicos | C7 Z azn- sin((2n — Dwt) Z a2 =
poyr} ~ 2n-1
9
0.1 <k<04,
Notch C8 |sin(wt) — sign(sin(wt)) IKZ u(t —(t + 0,02n)) — u(t — (55 0,02n)))} 0<tyt, <05 0.0TT <t,—t, <0,05T
n=0
9
. 0.1<k<04,
Spike C9  |sin(wt) + sign(sin(wt)) {K u(t —(t, + 0,0Zn)) - u(t —(t, + 0,0Zn)))] 0<t,t, <0.5001T < t, — t; < 0,05T
=0

4002£0° kV 400£-10° kV

ZGs

f “Ze = Zep =233 +26,8 Q E
i * Zgo = Zgn = 1,32 +j15,00 Q |
! Parametros (distribuidos) da LT: E
1 *Ry=0,275 Q/km, L, = 3,45 mH/km, Cy = 8,5 nF/km |
\ R, =0,0275 Q/km, Ly = 1,0026 mH/km, C, = 13 nF/km

Fig. 2. Sistema elétrico simulado com base em [11].

1.5 T T T

1

h(t)

-1.5 : : :
0 50 100 150 200

Tempo [ms]
Fig. 3. Sinal h(t), forma de onda representatva de transitdrio oscilatorio.

1

Frequéncia [kHz]
e e 2
)

e
o

0 50 100 150 200
Tempo [ms]

Fig. 4. Matriz resultante da aplicagdo da TSD sobre h(t).

Além disso, para avaliar a robustez da metodologia, foi
introduzido ruido gaussiano nos sinais sintéticos e simulados.
O nivel de ruido foi definido SNR de 40 dB a fim de verificar
0 impacto da degradacdo do sinal na capacidade de
generalizacdo das RNAs. Apesar de [13] sugerir niveis de
ruido entre 50 e 48 dB, optou-se por utilizar 40 dB, como em
[4] para avaliar o potencial da metodologia. Os conjuntos de
treinamento e de teste originais (sem ruido) séo utilizados na
segunda etapa da metodologia, detalhada na proxima se¢éo.

B. Aplicacio da Transformada de Stockwell Discreta e
obtencdo de instancias

Para ilustrar a aplicacdo da TSD e sua utilizacdo na
extracdo de instancias representativas, foi gerado um sinal de
transitorio oscilatério conforme a equagdo (C6) na Tabela |,
em que f = 50 Hz é a frequéncia fundamental, ® = 2nf é a
frequéncia angular correspondente, B = 0.45 é a amplitude
méxima do transitério, t1 = 35 ms e t = 70 ms sdo,
respectivamente, os instantes de inicio e término do
transitorio, T = 40 ms é a taxa de decaimento, f, =500 Hz é a
frequéncia do transitorio e o, = 2xnf, é a frequéncia angular
associada. A Figura 3 apresenta o sinal h(t), enquanto a Figura
4 exibe a matriz obtida pela aplicacdo da TSD no mesmo sinal.

Observando as Figuras 3 e 4, nota-se uma correspondéncia
evidente entre o comportamento do sinal no dominio do tempo
e sua representacdo no dominio tempo-frequéncia. Na Figura
3, a amplitude do transitdrio se reduz gradualmente ao longo
do tempo, permitindo a identificacdo visual do inicio e do
término da perturbacdo. A Figura 4, por sua vez, exibe a
distribuicdo espectral do sinal ao longo do tempo. O inicio do
transitorio € evidenciado pelo espalhamento espectral, com
predominancia da frequéncia de 500 Hz. A medida que o
tempo avanca. observa-se uma atenuagdo progressiva da
intensidade do espectro, acompanhada por um novo
espalhamento espectral ao final da perturbagé&o.

Para os sinais sintéticos, os 10 ciclos foram utilizados
como entrada, resultando em inter-harménicos respectivas
TSDs. Para prosseguir nas analises, optou-se por excluir as
componentes inter-harmdnicas, ficando somente com as
multiplas inteiras de 50 Hz. Um estudo em paralelo foi
realizado, por meio da aplicacdo da transformada de Fourier,
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para verificar as amplitudes maximas e minimas dos
componentes harmonicos presentes em todos 0s sinais. Apds
essa verificacdo, foram selecionadas as frequéncias até a 19°
harmonica (950 Hz) para os DQEEs. Para o sistema de
transmisséo, como o interesse é sobre o instante do transitdrio,
as tensdes trifasicas foram medidas meio ciclo pré e meio ciclo
pos falta, totalizando 128 pontos (um ciclo), ndo permitindo
que houvessem componentes inter-harménicos. Por meio da
analise de Fourier realizada nos mesmos moldes que dos
sinais sintéticos, foi verificada a presenca de todo o espectro
de frequéncias, de forma que este foi totalmente utilizado para
a obtencao das instancias no caso da LT.

Para extrair as instancias que representam h(t), utilizam-se
as informacdes das colunas e linhas da matriz da TSD. Neste
caso, as colunas contém informac6es temporais, das quais se
extraem o0s valores maximo (Tmax), Minimo (Tmin), Médio
(Tmean), desvio padréo (Tsq) e valor quadratico médio (Tms).
As linhas, por sua vez, contém informacdes espectrais, das
quais se extraem o0s valores maximo (Fmax), minimo (Fmin),
mMédio (Fmean), desvio padrdo (Fsq) e valor quadratico médio
(Frms). Além dessas extracdes, calcula-se, para cada conjunto,
a soma (M+m) e a diferenca (M-m) entre os valores maximos
e minimos, além dos valores médio (mean), desvio padrédo
(std) e quadratico médio (RMS) entre todos os valores. A
Tabela Il apresenta a organizagdao das instancias extraidas para
cada DQEE, a qual lista um conjunto identificado por STA,
que diz respeito a propria matriz da TSD.

TABLE Il CONJUNTO DE INSTANCIAS EXTRAIDAS PELA TSD
M+m | M—m | mean | std | RMS
STA F1 F2 F3 F4 F5
Tonax F6 F7 F8 F9 | F10
Tonin F11 F12 F13 | F14 | F15
Trean | F16 F17 F18 | F19
Tota F20 F21 F22 | F23 | F24
Trms F25 F26 F27 | F28
Fax F29 F30 F31 | F32 | F33
Fpin F34 F35 F36 | F37 | F38
Fean | F39 F40 F41 | F42
Fyq F43 F44 F45 | F46 | F47
Foms F48 F49 F50 | F51

C. Evolucdo Diferencial Binaria

Conforme ilustrado no fluxograma da Figura 1, a execucéo
do algoritmo de EDB inicia-se com a selecdo das instancias
do conjunto de treinamento. O processo evolutivo comega
com a geragdo inicial da populago, representada pela iteracdo
G = 1. Cada individuo da populacdo é um vetor binario de
dimensdo 1 x 51, onde cada gene corresponde a uma
instdncia listada na Tabela I. A ativacdo ou desativacdo de
uma instancia é representada pelos valores 0 e 1,
respectivamente. Dessa forma, se o i-ésimo gene do vetor for
1, entdo a instancia F; serd utilizada como entrada para a
RNA,; caso contrario, serd descartada. Apdés a inicializacdo da
populacdo, seguem-se as etapas de mutacdo e cruzamento,
conforme o esquema evolutivo da EDB.

A etapa de sele¢do consiste na avaliagdo de cada individuo
da populacdo, determinando quais instancias serdo utilizadas
para treinar a RNA. O fluxograma da Figura 5 ilustra esse
processo. Para cada individuo, a RNA é treinada utilizando o
conjunto de instncias ativadas pelo vetor binario

correspondente. Em seguida, o conjunto de teste é avaliado
imediatamente apds o treinamento. O treinamento da RNA é
encerrado segundo dois critérios, (1) a quantidade limite de
épocas (LE), limitada em 200, e (2) um critério de parada
antecipada (early stopping, ES), que caso a funcéo de perda
no conjunto de teste ndo diminua ap6s 5 épocas consecutivas,
o0 treinamento € interrompido para evitar overfitting. A FO
utilizada é a acuracia balanceada média obtida a partir da
matriz de confusdo da RNA para o conjunto de teste. Para
casos em que a quantidade de instancias fosse maior do que
25, a FO original foi adicionado um fator de penalizagdo,
garantindo que uma quantidade menor de instancias atinja
maximas acuracias. Para evitar problemas de convergéncia, as
instancias passaram pela normalizacdo z-score, consistindo
em subtrair de cada instancia a média das instancias e dividir
pelo desvio padréo das instancias.

Ap06s a avaliacdo da FO, a populacgdo é atualizada. Caso o
nimero maximo de geragdes (G4 = 30) ndo tenha sido
atingido, o contador de geragdes é incrementado, e 0 processo
é repetido a partir da etapa de mutacdo. Se o algoritmo de
parada for atingido, o algoritmo é finalizado, e a melhor
configuracdo de instancias € utilizada para treinar a RNA
final, que sera avaliada na proxima etapa.

Para a aplicacdo da metodologia na classificagdo de faltas
na LT, utilizou-se um vetor de 51 instancias, mas no
treinamento da RNA, foram consideradas trés vezes esse
namero de instancias, garantindo equilibrio na escolha entre
as fases das tensdes. Os demais pardmetros da EDB e da RNA
foram mantidos conforme a Secédo IV-A.

Inicio
(Selecdo)

Treino da RNA e avaliacao
do conjunto de teste

Avaliacéo do conjunto de
teste com a RNA treinada

v

Calculo da matriz
de confusao
v
Célculo da acurécia
balanceada média (FO)

Fim
(Atualizacdo da Populacéo)

Fig. 5. Fluxograma representativo do processo de sele¢do da EDB.

D. Analise dos resultados

Apo6s a conclusdo do processo evolutivo da EDB, o
individuo final da Gltima geracdo define o subconjunto de
instdncias selecionadas para a RNA definitiva. Com base
nessa configuracdo, uma nova RNA ¢ treinada e testada,
utilizando exclusivamente as instancias otimizadas. Para
avaliar o desempenho do modelo, sdo geradas métricas de
interesse, incluindo a matriz de confusdo e as respectivas
curvas de acurécia e de genes no melhor individuo em cada
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geracdo. Além disso, a robustez da metodologia é testada ao
aplicar os casos com ruido ao modelo treinado, obtendo-se
uma segunda matriz de confusdo para analise comparativa.

IV. RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados da metodologia
proposta. A Secdo IV-A aborda a classificacdo de DQEES em
sinais sintéticos, enquanto a Secdo IV-Il apresenta a sua
aplicacéo na classificaco de faltas em um LT, validando a sua
eficacia em um sistema real.

A. Avaliacdo da metodologia proposta para a classificacéo
de DQEEs

Ap6s a geracdo dos conjuntos de treinamento e teste, a
EDB foi aplicada com os seguintes pardmetros: D = 51; NP =
D (diferente de [9], entre 5D e 10D, devido ao esforco
computacional para treinar/testar cada RNA); taxa de mutagéo
F (definida aleatoriamente a cada iteracdo); CR = 0.8; e
ndmero maximo de geragdes, Gmax = 30. A RNA foi
configurada com 25 neurdnios em uma Unica camada oculta
com funcéo de ativagdo ReLU, e uma camada de saida com 9
neurdnios e funcdo de ativacdo Softmax. O tamanho da
camada de entrada variou conforme o individuo da populagéo
gerado pela EDB. Para garantir diversidade na EDB, a
semente de valores aleatorios do Matlab foi configurada como
shuffle, evitando repeti¢des. J& nos treinamentos das RNAs, a
semente foi mantida em default para garantir a
reprodutibilidade dos pesos sinapticos e vieses.

As Figuras 6 e 7 resumem o desempenho da EDB. A
Figura 6 mostra a evolucdo da FO e o ndmero de instancias
por geracdo. Até a 182 geragdo, a RNA utilizava 23 instancias
com 98% de acerto. A partir da 222 geracdo, apenas 18
instdncias foram selecionadas, mantendo uma acuracia de
98.22%, evidenciando que um maior nimero de instancias ndo
implica necessariamente em melhor desempenho. A Figura 7
apresenta a matriz de confusdo da RNA treinada com as 18
instancias selecionadas pela EDB. As classes mais
desafiadoras foram afundamento, elevagdo e interrupgdo,
possivelmente devido as semelhangas nas suas leis de
formacéo, diferenciadas apenas pelos valores das constantes.

As instancias selecionadas, conforme a Tabela I1, foram:
F1, F5, F6, F7, F17, F18, F25, F27, F28, F29, F30, F34, F35,
F37,F41, FA2, F44 e F50. Dessas, duas pertencem ao conjunto
STA, sete sdo associadas a T e nove a F, sugerindo que as
caracteristicas  espectrais tém maior relevancia na
classificacdo de DQEEs. A RNA treinada com essas
instancias foi testada também com sinais contendo ruido
(SNR=40dB), conforme ilustrado na Figura 8. Apesar da
melhora na identificag&o das classes C3 e C4, observou-se um
aumento nos erros para a classe C5 e uma queda significativa
na acurdcia da classe C2, evidenciando a sensibilidade do
modelo ao ruido para distlrbios especificos. Como ja
observado, C2 e C4 diferem apenas pela magnitude de seus
limiares, de modo que variagdes nos sinais podem deslocar as
respectivas instancias da regido relativa a classe original do
DQEE.

B. Avaliacéo da metodologia proposta para a classificagéo
de faltas em linhas de transmisséo

Os resultados obtidos séo apresentados nas Figuras 9, 10 e
11. A Figura 9 indica que com apenas 18 instancias, a RNA
atingiu 99.94% de acerto, superando configuracbes com
instancias anteriores. As matrizes de confusdo para os sinais
sem ruido e com SNR = 40 dB, respectivamente apresentadas

nas Figuras 10 e 11, mostram que o acréscimo de ruido
resultou em maior confusdo entre as faltas ABT e ABC,
enquanto as acuracias de BCT e CAT permaneceram com 0sS
mesmos valores, indicando confusdes entre a presenca ou nao
do terra nas faltas envolvendo as fases BC e CA. Os demais
tipos de faltas mantiveram um desempenho de 100\% de
acerto.

As instancias escolhidas para a classificacdo das faltas
foram: F3, F4, F5, F7, F8, F9, F19, F21, F22, F23, F26, F29,
F31, F34, F35, F37, FA7 e F49. Somente a critério de
visualizacéo, as instancias F8, Tma™", dos casos de teste sdo
plotadas na Figura 12, indicando a distribuicdo tridimensional
destas informacdes, e indicando regides de sobreposi¢do entre
as faltas bifésicas e biféasicas-terra. Vale destacar que apesar
das faltas trifasicas darem a impressdo de serem somente um
ponto, as instancias ficaram concentradas em uma regido
muito préxima ap6s a normalizagdo z-score. Apesar disso, a
distribuicdo tridimensional destas instancias reflete a
capacidade da EDB em procurar 0s conjuntos de instancias
mais adequados para a classificacdo das faltas.
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Fig. 6. Numero de instancias e respectivos valores da FO ao longo das
geracOes (DQEEs).
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Fig. 7. Matriz de confuséo - conjunto de teste (DQEES) sem ruido (%).
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Fig. 8. Matriz de confusdo - conjunto de teste (DQEEs) com SNR =40 dB
(%).
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Fig. 9. Numero de instancias e respectivos valores da FO ao longo das
geracdes (LT).
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Fig. 10. Matriz de confusdo - conjunto de teste (LT) sem ruido (%).
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Fig. 11. Matriz de confusdo - conjunto de teste (LT) com SNR =40 dB (%).
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Fig. 12. Representacdo tridimensional das instancias F8 (trifasicas) dos
casos de teste.

V. CONCLUSOES

O presente trabalho prop6s uma metodologia baseada na
EDB para a otimizar a selecdo de instancias na classificacéo
de DQEEs. A TSD foi empregada na extracdo de instancias,
enquanto as RNAs foram utilizadas como classificadores. Os
resultados demonstram a eficacia da abordagem proposta,
alcangando uma taxa de acerto de 98.22% para a classificacdo
de DQEEs e 99.94% para a classificacdo de faltas em LTs.
Apesar de a metodologia ter se mostrado eficiente, algumas
melhorias podem ser exploradas em trabalhos futuros. Como
a abordagem prioriza ferramentas computacionalmente
simples, a otimizacdo multiobjetivo foi descartada. No
entanto, pode-se investigar a selecdo ndo apenas das instancias
de entrada, mas também da quantidade de camadas na RNA,
do nimero de neurdnios por camada e das funcdes de ativacdo
utilizadas. Uma limitag&o relevante das RNAs aplicadas neste
estudo € a fixacdo dos pesos sindpticos para um determinado
conjunto de instancias, o que pode impactar a variabilidade
dos resultados. Para mitigar este efeito, uma alternativa seria
a inicializaco aleatéria dos pesos, repetindo multiplas vezes
0 treinamento e teste da rede. Dessa forma, seria possivel
analisar a variacdo das acuricias e seus parametros
estatisticos, identificando a melhor configuragéo de topologia
e conjunto de instancias para cada problema de classificacao.
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