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Resumo — Neste artigo sdo investigadas as potencialidades de
uma nova metodologia de mineracio de dados para classificar
fontes causadoras de distirbios de tensdo oriundos de partidas de
motores, energizacdo de transformadores, faltas e distorc¢oes
harmonicas. Este método é o Data-Mining of Code Repositories
(DAMICORE), que pode lidar com problemas nos quais os dados
apresentam correlacées complexas. O DAMICORE utiliza trés
técnicas para realizar a mineracio de dados, a saber: Normalized
Compression Distance (NCD), Neighbor-Joining (NJ) e
Fast-Newman (FN). A metodologia proposta parte de um pré-
processamento dos sinais trifasicos de modo a extrair 12
caracteristicas por fase, as quais sdo apresentadas como entradas
ao classificador de eventos baseado no DAMICORE. Os
resultados mostram que o método é capaz de distinguir os
eventos com elevados indices de precisao.

Palavras-chave — Classificacdo de Distirbios, DAMICORE,
Mineraciio de Dados, Qualidade de Energia Elétrica.

1. NOMENCLATURA

Para a andlise dos resultados deste trabalho, foram adotadas
as seguintes nomenclaturas para os distirbios de tensdo
estudados:

FLTA - Curto-circuito monofdsico ou entre quaisquer
fases, envolvendo ou nao terra;

FLTE - Curto-circuito monofasico a terra, com
sobretensio verificada nas fases sis (caracteristico de circuitos
isolados);

MOT - Partida de motor trifasico;

TRA - Energizacio de transformador trifasico;

OSO - Oscilagdo harmdnica transitéria verificada em
circuito energizado e em operaco;

OSE - Oscilacdo harmdnica transitéria verificada durante a
energizagdo do circuito.

II. INTRODUCAO

O monitoramento da Qualidade da Energia Elétrica (QEE)
€ o processo de coleta de dados de medicdo para andlise e
interpretagdo, com o objetivo de obter informagdes Uteis sobre
eventos. A importadncia que se did ao tema de QEE vem
crescendo na medida em que as agéncias reguladoras enrijecem
indices de qualidade de produto e de servigo. O processo de

aquisicdo de dados € normalmente realizado por medicdo
continua de tensio e corrente [1].
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Os disturbios na forma de onda da tensdo (afundamentos,
elevacdes, distorcdes harmonicas, etc.), em geral, sdo
identificados de acordo com seus parametros limites, definidos
pela agéncia reguladora, quando excedidos. Sua classificacido
se da pelas caracteristicas destes pardmetros (principalmente,
duragdo e intensidade)[2]. Os Registradores de Perturbacdes
comercialmente disponiveis possibilitam o monitoramento
destes parametros e permitem ajuste de trigger para registro
oscilogréafico. Porém, estes eventos sdo armazenados e ndo é
realizada uma andlise automatica de cada um para detectar qual
¢ a sua fonte causadora [3].

Dado que a implementagdo de sistemas inteligentes para
analisar e interpretar os dados brutos automaticamente tem sido
o foco de diversos estudos recentes [1], [4], [5], este trabalho
segue na linha de analisar/classificar os eventos de acordo com
a sua fonte causadora. As formas de onda dos distirbios
elétricos apresentam certas caracteristicas que permitem suas
subdivisoes em classes [4].

Para este trabalho, foram analisadas as formas de onda da
tensdo dos distirbios relativos a: partida de motores,
energizagdo de transformadores, faltas e distor¢des harmonicas.
Tais sinais foram gerados a partir de equagdes apresentadas em
[6], sendo, portanto, sinais sintéticos. O processo de extracdo
de pardmetros consiste na deteccio de um conjunto de dados
que caracterizam o perfil de cada evento de acordo com sua
origem. De posse dos conjuntos de dados de cada arquivo, foi
decidido qual tratamento adequado a ser feito a eles por meio
da técnica Data-Mining of Code Repositories (DAMICORE).
Essa técnica foi escolhida, pois é uma técnica baseada na
compressdo de dados capaz de detectar similaridades entre
arquivos de qualquer tipo, vetores, matrizes, textos e que vem
mostrando bons resultados em problemas relacionados as
ciéncias da computacdo [7].

O artigo estd organizado de forma que na Secdo II é
apresentada toda a metodologia empregada para a classificacio
dos distirbios, bem como a geracdo dos sinais. A Secdo III
consiste nos resultados encontrados. Por fim, a Secdo IV
apresenta as conclusdes obtidas mediante os resultados.

III. METODOLOGIA

Para alcancar o objetivo de verificar a viabilidade do uso da
mineracdo de dados para os fins deste trabalho, é fundamental
que se tenham sinais (formas de onda de tensdo) com
assinatura caracteristica de sua fonte causadora (partida de
motores, energizacdo de transformadores, etc.). Seguindo este
processo, também € importante que se tenha um algoritmo para
fazer a leitura destes sinais, com a capacidade de reconhecer e
extrair deles pardmetros particulares, ou menos comuns em
outros eventos. Levantados os pardmetros de cada evento e
salvos separadamente em arquivos de texto padrdo, fica



viabilizada a minera¢do destes arquivos pelo DAMICORE.
Neste sentido, o método para simulacio adotado foi organizado
conforme apresentado na Fig. 1.
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g
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Fig. 1. Fluxograma da metodologia deste trabalho.

Todos os algoritmos envolvidos neste trabalho (que serdo
apresentados a seguir) utilizam o software MATLAB (R2010a)
como ambiente de programacao [8].

A. Geragdo dos Sinais

Em geral, as oscilografias de distirbios sdo obtidas por
meio de monitoramentos de campo. Entretanto, fatores como a
aleatoriedade dos disturbios, necessidade de longas campanhas
de medicdo e o acesso restrito a banco de dados de empresas
inviabilizam que pesquisadores tenham acesso a este tipo dado.
Neste sentido, a simulagdo destes eventos se torna uma
alternativa cada vez mais presente para obter as formas de onda
dos distarbios [6].

Os modelos matemadticos adotados para a simulacdo dos
sinais foram extraidos de [6], e a funcdo de cada evento
consiste basicamente na soma e/ou subtracdo da funcdo
senoidal pura do sistema elétrico em questdao, com a fun¢do do
disturbio desejado. As funcdes dos distirbios permitem a
variagdo dos parametros e perfis de cada evento, viabilizando
assim uma grande variedade de eventos com o mesmo tipo de
distarbio.

Portanto, os sinais foram gerados com frequéncia
fundamental de 60 Hz, duracdo de 5 segundos com taxa de
amostragem de 128 amostras/ciclo, limitando a capacidade de
reproducdo de frequéncias acima de 12* harmonica, bem como
reproducdo de descargas atmosféricas. Foi adotado que todos
os disturbios se iniciassem no instante préximo a 500 ms, pois
se partiu do principio que seriam equivalentes as oscilografias
geradas por um registrador de perturbagdes comercialmente
disponivel, com este ajuste parametrizdvel e padronizado.

Para este trabalho, foram realizadas simulacdes de
disturbios  divididos igualmente em cinco eventos
caracteristicos, a saber: afundamento devido a falta,
afundamento devido a partida de motor, afundamento devido
a energizacdo de transformadores, energizacdo com oscilacio
transitéria e oscilagdo transitéria durante a operacdo do
sistema.

1) Afundamento de tensdo devido a falta (FLTA)

A principal caracteristica da assinatura deste tipo de
afundamento é o perfil estaciondrio, onde a tensdo cai
abruptamente do seu valor nominal até outro entre 0.9 e 0.1
p.u. Sua duracio e amplitude s3o aleatérios, fungdo
representada por (1) e (2). Sendo s a amplitude do
afundamento, fi a frequéncia do sistema, 6« o angulo de
defasagem e t representa a varidvel tempo. Os instantes de
inicio e fim s@o definidos por .

V,=[1-s(u, —u,)lsen(2z fit +86,) (1)

1:vtift-t, >0
u, = . (2)
0:Vrif -1, <0

Foram também consideradas faltas monofédsicas em sistemas
isolados, onde é verificada elevacdo de tensdo nas demais
fases.

2) Afundamento de tensdo devido a partida de Motores de
Indugdo Trifdsicos (MOT)

Este tipo de evento € caracterizado por ser um
afundamento de tensdo que apresenta uma alta taxa de
variacdo no decaimento e uma baixa taxa de variacdo no
restabelecimento. Em geral, ndo € seguido de interrup¢do e a
tensdo remanescente ndo decai mais que 0,85 p.u [9], também
¢ relevante a presenca de terceiro harmonico (que diminui na
mesma taxa de variacio do restabelecimento da tensdo eficaz).
Sua funcgio € representada por (3), (4) e (5), onde M, e M, sdo
as funcdes auxiliares de decaimento e de elevagdo das tensdes,
r é a ondulacdo do sinal, f. € a frequéncia desta ondulacdo, o é
taxa de afundamento, 3 € a taxa de recuperagdo, #: representa o
instante de inicio da perturbacdo e p € a taxa de decaimento da
ondulacdo do sinal. As demais varidveis sdo equivalentes as
equagdes anteriores.

V, =[1-s(M,~M )lsen2z i +6,) 3)
M, =u(1—e")+u (rsen(2xf,t,)e") (4)
Mr:uz(l_eﬁt’) )

3) Afundamento de tensdo devido a Energizacdo de
Transformadores Trifdsicos (TRA)

Energizacdes de transformadores tem a particularidade de
sempre ser desequilibrado, pois cada fase, no momento da
energizacdo, tem um valor de tensdo diferente, influenciando
na saturacdo do transformador em cada fase de seus
enrolamentos. Outra particularidade € a auséncia de
afundamento com tensio remanescente inferior a 0,75 p.u. [9].

A funcdo deste evento é representada por (6). As demais
varidveis s@o equivalentes as equagdes anteriores.

V,=[-s(u, e“")]senQxft,+6,) (6

4) Energizacdo do circuito com oscilagdo harmonica
transitoria (OSE)

A presenca de componentes harmonicos em oscilagcdes
transitérias obedece a fungdo (7), onde #» é a magnitude a
tensdo transitéria e foo € a frequéncia harmdnica. As demais

varidveis sdo equivalentes as equacdes anteriores.

V,=usenQr ft+6,)+lu, -t sen(2xf

. p P
osctl) e ] (7)
5) Oscilagdo harménica transitoria durante a operac¢do
(OSE)
A presenca de componentes harmdnicos em eventos
transitérios ocorridos durante a operacdo do sistema ocorre



principalmente devido a chaveamentos e energizacdes [1]. Nas
simulagdes obedece a funcgdo (8), em que #» é a magnitude da
tensdo transitoria e foc € a frequéncia harmonica.

V,=sen2r fit+6,)+[u, -t sen(2xf, t,)-e”"] (8)

Os parametros de entrada de cada evento foram definidos
com base em [5], [9]-[11]. Os valores maximos e minimos
estdo especificados na Tabela 1, que nas simulacdes estdo
linearmente espacados, totalizando 60 eventos distintos para
cada tipo de distdrbio, com algumas observacdes relativas a
simulagdo:

e Foram considerados apenas motores e
transformadores trifdsicos, pois estes equipamentos de
médio e grande porte sdo responsdveis por distiirbios
deste tipo no sistema de poténcia [I] sendo que
equipamentos monofédsicos raramente provocariam
um distirbio no sistema devido a sua pequena
poténcia. Para os demais eventos monofésicos, as
fases sds mantiveram seus valores nominais;

¢ Foi adicionada a presenca de segundo harmdnico na
energizacdo dos transformadores e terceiro harmonico
em motores [12];

TABELA 1. PARAMETROS MAXIMOS E MINIMOS.

Funcdo tI(s) t2(s) Afundamento (p.u.) Constantes Harm. Harm.

A B C p o B V) (Hz)

0,5 - - - - 50 - - 1,4 180

080 0,5 - - - - 500 - - 0,2 720

0,5 - - - - 50 - - 14 180

OSE 0,56 - - - - 500 - - 0,2 720
05 06 015 0,15 0,15 1 50 0,5 - -
Mot 0,55 0,7 01 0,1 0,1 1 200 3 - -
0,5 - 025 025 025 - 05 - - -
TRA 0,55 - 0,05 0,05 0,05 - 3 - - -
FLT 05 23 -04 -04 -04 - - - - -

05 24 077 077 0,77 - - - - -

B. Levantamento dos Pardmetros Caracteristicos dos Sinais

E de fundamental importancia que os arquivos a serem
minerados carreguem o maior ndmero de informacdes
relevantes dos sinais trifasicos das tensdes. Neste sentido, foi
elaborado um algoritmo (representado na fig. 2) capaz de fazer
um pré-processamento dos sinais trifdsicos da tensdao. Este
algoritmo extrai 12 caracteristicas destes eventos e as organiza
dentro de uma matriz de dados. Cada coluna da matriz de
dados representa um pardmetro caracteristico extraido, com
valores individuais por fase (distribuidos nas linhas).

Cada parametro que compde a matriz de dados €
apresentado a seguir:

1) Vmax - se refere a tensdo maxima instantanea verificada
em cada fase do evento. E mais evidente principalmente em
eventos como descargas atmosféricas, mas também ¢é presente
em elevacdes de tensdo e em parte dos transitorios
harmonicos;

2) Duragdo de Distor¢cdo Harménica Significante - o termo
significante foi adotado como sendo qualquer distorcéo
harmonica com duracdo superior a 0.5 ciclos e Distorcdo
Harmodnica Total (DHT) superior a 2%. A este parametro
foram dedicadas 2 colunas da Matriz de dados, pois,
dependendo do evento, variagcdes abruptas no valor da tensdo a

frequéncia nominal sdo
harmonicas;

3) Média de Distorcdo Harmoénica Significante - a este
parametro também foram dedicadas 2 colunas da Matriz de
dados. E a Média se define como o valor médio do DHT
durante o distirbio;

4) Duragcdo de Afundamento - duracdo em segundos do
afundamento verificado;

5) Média do Afundamento - é a média da variag@o da tensdo
(AV) durante o afundamento, quando verificado;

6) Duragdo da Elevagdo - duracio em segundos da
elevagdo verificada;

7) Média da Elevagdo - é a média da variacdo da tensdo
(AV) durante a elevagdo, quando verificada;

8) Niimero de Picos Positivos da Derivada do Valor Root
Mean Square (RMS) - este pardmetro caracteriza bem as
variagdes de tensdo abruptas para o caso de afundamentos. Por
exemplo, caso houverem dois picos verificados, ¢é
caracteristica de que ocorreram dois afundamentos abruptos
(provavelmente falta seguida de interrupc¢ao);

9) Nimero de Picos Negativos da Derivada do Valor RMS -
andlogo ao anterior, porém reflete variacdes abruptas na
elevagdo da tensdo;

10) Sequéncia de Pico - a este parametro se d4 o valor -1
caso houver um pico negativo seguido de um pico positivo, o
valor 1 caso seja um pico positivo seguido de um pico
negativo, e zero quando ndo for nenhum destes casos. Este
parametro caracteriza bem os eventos miltiplos (afundamento
seguido de interrup¢do, por exemplo) e transitdrios
impulsivos, bem como diferencia os afundamentos
monofésicos com e sem elevacdo de tensdo nas demais fases;

11) Derivada Minima da tensdo RMS - este parimetro
diferencia os afundamentos de tensdo pela sua taxa de
variagdo no tempo durante afundamento, caracteristicos de
partidas de motores, cuja tensdo nao decai instantaneamente;

12) Derivada Mdxima da tensdo RMS - similar ao anterior,
porém € caracterizado pela elevacdo/normalizagdo,
denunciando afundamentos indutivos, como a normalizagdo da
partida de motores e energizacdo de transformadores.

E importante reafirmar que cada fase é individualmente
analisada e seus parametros sdo adicionados separadamente na
matriz de dados, facilitando a identificacdo de desbalango entre
fases na propria minera¢do de dados (o que indica energizacao
de transformadores). As principais observacdes a serem feitas
sobre o algoritmo sao:

e O filtro passa baixa foi implementado para que a
possivel presengca de harmdnicos em sinais ndo
influencie na andlise da tensdo RMS (que neste caso
se refere apenas a frequéncia nominal). Trata-se de
um Butterworth Filter frequéncia de corte de 120Hz e
terceira ordem;

¢ O ciélculo da tensdo RMS foi feito com janela de um
ciclo e passo de uma amostra;

e Foi calculada a média mével da tensio RMS com
janela de um ciclo e passo de uma amostra. Este
parametro foi utilizado como referéncia para o Vrms
devido ao fato de que a RMS calculada apresenta um
Ripple nos instantes de afundamentos e/ou elevacio,
influenciando negativamente nas andlises com
derivadas;

interpretadas como distor¢des



e A presenga de afundamento/elevacio é definida com
base nos pardmetros minimos de [13]. A distor¢do
harmonica teve seus pardmetros mais sensiveis do que
os estabelecidos pelo PRODIST permitindo maior
gama de eventos a ser testado;

e O célculo da derivada foi realizado com janela mével
de duas amostras e passo de uma amostra;

® A deteccdo dos picos de derivada ¢ feita selecionando
aqueles com taxa superior a 2 p.u./s, e distanciadas de
no minimo um ciclo;

e (Cada oscilografia analisada gera uma matriz de dados
padronizada (de ordem 3x14). As matrizes sdo
armazenadas em um diretdrio exclusivo sob a forma
de arquivos de texto.
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Fig. 2. Fluxograma de extracdo da Matriz de ParAmetros Caracteristicos.

C. Mineragdo de Dados via DAMICORE

O DAMICORE ¢ uma ferramenta de mineracido de dados
que tem como objetivo principal correlacionar arquivos
dispostos em repositério, a fim de determinar a similaridade

entre os mesmos [7]. A organizagdo da similaridade encontrada
¢ apresentada sob a forma de drvore filogenética, que consiste
em uma representacio grafica na forma de drvore que mostra a
relacdo entre vdrias espécies com um possivel ancestral em
comum. Correlacionando os arquivos de acordo com a
hierarquia de semelhanca entre eles [14]. O DAMICORE
executa trés algoritmos em sequéncia, sendo eles:

e Normalized compression distance (NCD)[15];

e Neighbor-Joining (NJ)[16];

e  Fast Newman (FN)[17].

A NCD ¢é uma métrica que verifica similaridades entre dois
arquivos. No DAMICORE a NCD ¢ calculada entre todos os
arquivos selecionados para a minera¢do de dados, obtendo-se
assim uma matriz de distancias de dimensdao MxM, em que M é
o nimero de arquivos a serem minerados. Cada elemento da
matriz recebe um valor entre zero e um, correspondente a
similaridade entre dois arquivos (quanto mais similar, mais
préximo de zero). Esta matriz resultante contém o grau de
similaridade entre todos os arquivos a serem minerados.

O NJ é um algoritmo capaz de calcular d4rvores
filogenéticas utilizando uma matriz de distdncias que contém as
respectivas similaridades entre organismos vivos. A &rvore
filogenética calculada é uma representagdo gréfica util para
analisar as relacdes de hereditariedade entre espécies [16]. No
caso do DAMICORE, essa matriz de distincias € obtida na
etapa NCD, sendo assim a arvore filogenética obtida é uma
representagdo grafica que mostra a relacdo entre os dados
apresentados ao DAMICORE.

O FN € um algoritmo que detecta no grafo da &arvore
filogenética fornecida pelo NJ os grupos (Clusters) que
armazenam dados com caracteristicas similares entre si.

IV. RESULTADOS

De posse das oscilografias geradas, com seus sinais pré-
processados e levantados estes parametros, o DAMICORE
retorna dois resultados diferentes, sendo: a Arvore filogenética
e a divisdo em Clusters.

1) Arvore Filogenética:
E possivel observar (Fig. 3) que se formaram pelo menos
quatro grandes grupos bem definidos, sendo eles:
e  Oscilacdo harmonica durante a operagdo (OSO);
e Oscilacdo harmonica durante a energizagdo do
circuito monitorado (OSE);
e Energizac¢do de Transformadores (TRA);
¢ Partida de Motores (MOT).

E importante relembrar que os eventos relativos as faltas
sd0 os mais aleatdrios possiveis, em termos de magnitude,
presenca de harmonicos, durag@o, etc. Esta aleatoriedade
resultou na formag@o ramos segregados para distirbios devido
a ocorréncia de faltas, porém bem definidos e préximos entre
si, apresentando também um agrupamento dos eventos onde
ndo ha elevacdo de tensdo nas fases sds, bem como o
agrupamento dos eventos que tem a presenga deste fendmeno.

2) Clusters:

Sdo os grupos resultantes da execucdo da técnica FN
chamados aqui de Clusters. Para a simulacdo, o algoritmo
retornou 26 Clusters distintos, conforme Fig. 4.

Fazendo uma andlise dos Clusters definidos pelo
DAMICORE, conclui-se que dos 26 Clusters Gerados, 23 deles
sdo muito bem definidos, onde os Clusters:

e 6,9, 10, 19 e 26 sdo, exclusivamente, de eventos do
tipo MOT;



o 24,20, 24 e 25 sdo, exclusivamente, de eventos do

tipo OSO;
e 5,11, 12, 17 e 18 sdo, exclusivamente, de eventos
OSE;

e 13,14, 22 e 23 sdo, exclusivamente, de eventos TRA;

e 1,7, 15,16 e 21 sdo todos referentes a faltas, sendo
que o grupo 7 é exclusivamente com elevagdo, o 1 é
misto (faltas com elevacdo ou elevacdo) e os demais
sdo exclusivos de faltas com afundamento;

e (Os Clusters 3 e 8 ndo definiram bem as caracteristicas
de seus eventos.

mOSE
mOS0
ETRA

mMOT
FLTE
EFLTA

Nimero de Arquivos

1 3 5 7 9 13 15 17 1

Clusters

Fig. 3. Divisao dos arquivos em Clusters.

P 0 B O

OSE 0SO TRA MOT FLT

Fig. 4. Arvore Filogenética retornada pelo DAMICORE.

Analisando em conjunto os clusters e a arvore filogenética,
pode-se entender que, no grupo 8 existem parimetros similares
entre eventos, visto que na drvore, ambos estdo relativamente
préximos. J4 o caso relativo ao grupo 3, pode ser considerado
como erro de classificagdo pois o evento MOT25 (Agrupado
no Cluster 3) estd bem distante dos outros arquivos.

Considerando eventos oriundos de faltas como um sé tipo
(com afundamentos ou elevacdo), obtém-se que dos 300
eventos simulados, tratados e minerados, 281 ficaram em

Clusters bem definidos de acordo com sua origem. Resultando
em um acerto de 93,7%.

V. CONCLUSAO

A capacidade que 0 DAMICORE tem para minerar dados
complexos ja é conhecida. Dado isso, fica evidente que o
sucesso do DAMICORE para os fins deste trabalho estd
intimamente relacionado com a representatividade da matriz de
saida retornada pela ferramenta de pré-processamento das
oscilografia. Tal pré-processamento extrai 12 pardmetros por
fase de cada evento, com fins de representar melhor o evento
de acordo com sua fonte causadora.

Neste contexto, o DAMICORE se mostrou vidvel como
ferramenta de classifica¢do de fontes de distirbios na forma de
onda da tensdo. Por meio da inspecdo visual da darvore
filogenética e a andlise dos Clusters encontrados nesta drvore
fica evidente a capacidade da ferramenta distinguir padrdes
similares dos distirbios (TRA, MOT, OSO, OSE, e FLT) com
uma precisao de 93,7%.

Estes resultados abrem um leque de possibilidades para o
uso desta ferramenta na classificacdo de distirbios de
qualidade de energia elétrica, relacionados a estudos com fins
de desenvolver algoritmos para reconhecimento e levantamento
de caracteristicas de disturbios além destes aqui apresentados,
seja eventos com miultiplos distirbios, ou oscilografias
extraidas em campo.
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