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Reconhecimento de padrdes e classificacao nao
supervisionada baseada em sistemas conexionistas
evolutivos

Pattern recognition and unsupervised classification based
on evolving connectionist systems

Reconocimiento de critérios y clasificacion no supervisada
basada en sistemas conectistas evolutivos

Resumo

O reconhecimento de padrdes é uma area da ciéncia cujo objetivo € a classificagéo de
objetos em um numero de categorias ou classes. Estes objetos podem ser imagens,
formas de onda de sinais ou qualquer tipo de medigdo que necessita ser distinguida.
Na area de sistemas elétricos de poténcia, com foco em qualidade de energia, o
reconhecimento de padrdes tem sido cada vez mais usado para detectar e classificar
disturbios que ocorrem nos sinais de tensao e corrente. Estes eventos sdo chamados
de disturbios de qualidade de energia elétrica e causam prejuizos financeiros tanto
as concessionarias de energia quanto aos consumidores. Portanto, a detecgéo e
classificagao destes disturbios s&o de fundamental importéncia. Este trabalho apresenta
o sistema conexionista evolutivo eCF (evolving Classifier Function) para a classificagao
nao supervisionada de disturbios de qualidade da energia elétrica em sinais de tenséo
elétrica. Para extragdo de caracteristicas indicadoras de presenca de disturbios é
considerado um método hibrido composto pelas seguintes técnicas de analise de
sinais: filtro Hodrick e Prescott, raiz do valor quadratico médio e transformada rapida
de Fourier. Os resultados mostram uma comparacgéo entre o desempenho do eCF e
outros classificadores. O modelo eCF obteve acuracia média de 100%.
Palavras-chave: Reconhecimento de padrdes. Qualidade de energia elétrica. Sistema
conexionista evolutivo. Classificagdo de disturbios.

Abstract

Pattern recognition is an area of science whose objective is to classify objects into a
number of categories or classes. These objects can be images, wave-form signals, or
any measurement that needs to be distinguished. In the area of power systems, with
a focus on power quality, pattern recognition has been increasingly used to detect
and classify disturbances that occur in voltage and current signals. These events are
called power quality disturbances and can cause financial losses to energy utilities
and consumers. Therefore, the detection and classification of these disturbances are
of fundamental importance. This work presents the evolving connectionist system
ECF (evolving Classifier Function) for the unsupervised classification of power quality
disturbances in electrical voltage signals. For the extraction of characteristics indicating
the presence of disturbances, a hybrid method composed of the following signal analysis
techniques is considered: Hodrick and Prescott filter, root mean square, and fast Fourier
transform. The results show a comparison between the performance of the ECF and
other classifiers. The ECF model obtained an average accuracy of 100%.

Keywords: Pattern recognition. Power quality. Evolving connectionist system.
Classification of disturbances.

Resumen

El reconocimiento de criterios es un area de la ciencia cuyo objetivo es la clasificacion
de objetos en un numero de categorias o clases. Estos objetos pueden ser imagenes,
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formas de onda de sefiales o cualquier tipo de medicién que necesita ser distinguida.
En el area de sistemas eléctricos de potencia, con enfoque en calidad de energia, el
reconocimiento de criterios esta siendo cada vez mas utilizado para detectar y clasificar
trastornos que ocurren en los sefiales de tension y corriente. Estos eventos son llamados
de trastornos de calidad de energia eléctrica y causan perjuicios financieros tanto para
las concesionarias de energia cuanto para los consumidores. Por lo tanto, la deteccion y
clasificacion de estos trastornos son de fundamental importancia. Este trabajo presenta
el sistema conectista evolutivo eCF (evolving Classifier Function) para la clasificaciéon no
supervisada de trastornos de calidad de la energia eléctrica en sefiales de tension eléctrica.
Para extraccion de caracteristicas indicadoras de presencia de trastornos es considerado
un método hibrido compuesto por las siguientes técnicas de analisis de sefiales: filtro
Hodrick y Prescott, raiz del valor cuadratico medio y transformada rapida de Fournier. Los
resultados muestran una comparacion entre e rendimiento del eCF y otros clasificadores.
El modelo eCF obtuvo precision media de 100%.

Palabras clave: Reconocimiento de criterios. Calidad de energia eléctrica. Sistema
conectista evolutivo. Clasificacion de trastornos.

1 Introducao

Conforme Theodoridis e Koutroubas (1999), o reconhecimento de padrées € uma area da ciéncia cujo
objetivo ¢ a classificagdo de objetos em um nimero de categorias ou classes. Nos seres humanos reconhecer
padroes é uma caracteristica nata. Somos capazes de reconhecer expressodes, sons e estado de humor de
pessoas do nosso convivio. Nosso grau de refinamento no reconhecimento de padrdes pode ser capaz de
distinguir uma pintura auténtica daquela feita por um falsario ou pode tomar decisées para compra ou venda de
contratos no mercado futuro. Portanto, conclui-se que interpretamos tudo o que nos cerca através de padrdes
e, a partir desta interpretagdo, tomamos nossas decisdes. Além disso, essa aptidao para o reconhecimento
de padrdes esta diretamente ligada as informagdes que as pessoas tiveram contato. Atualmente, o grande
desafio na area de sistemas inteligentes é desenvolver algoritmos com essa aptiddo de reconhecimento dos
seres humanos (MARQUES, 1999; THEODORIDIS; KOUTROUBAS, 1999; TOU, 2018).

De acordo com Tou (2018), padrbes sao caracteristicas que tornam possivel associar informagdes similares
em uma mesma classe. Define-se classe como sendo um conjunto de caracteristicas comuns dos objetos
em estudo. Desta forma, reconhecer padrdes € um procedimento que procura identificar caracteristicas nas
informacdes de entrada de um sistema e comparar com caracteristicas conhecidas para realizar a classificagao
destes objetos. Conceitualmente, o grau de compatibilidade ou semelhanga entre os atributos (caracteristicas)
deve ser consideravelmente maior entre dados da mesma categoria, definindo assim uma classe. Normalmente,
as informagdes de entrada (dados de entrada) séo coletadas a partir de sensores, passando, posteriormente,
por um pré-processamento, a fim de evidenciaras caracteristicas de cada classe e, também, para redugao da
dimensionalidade dos dados de entrada, com o objetivo de melhorar a performance do classificador (ARQUES,
1999; THEODORIDIS; KOUTROUBAS, 1999; PAL; WANG, 2017).

Os sistemas de reconhecimento de padrées podem ser divididos da seguinte forma: representagéo das
informagdes de entrada, extragéo de atributos e classificagdo. Na primeira etapa estimam-se os dados de entrada
através de sensores especificos que possibilitam descrever as melhores informagdes sobre o objeto de estudo.
Na segunda etapa ocorre a extracdo de atributos e pré-processamento destes dados, como, por exemplo,
a utilizagao de filtros e técnicas de redugédo de dimensionalidade da matriz de dados que sera apresentada
ao classificador. Na terceira etapa tem-se o projeto do classificador do sistema, cuja formulagdo pode ser
realizada independentemente das particularidades do objeto de pesquisa (MARQUES, 1999; THEODORIDIS;
KOUTROUBAS, 1999; TOU, 2018; PAL; WANG, 2017).
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Na area de sistemas de energia elétrica, o reconhecimento de padrbes tem sido amplamente utilizado
para diferentes fins. Para deteccdo e classificacdo, destacam-se os trabalhos de Ferreira, De Seixas e
Cerqueira (2015), que usaram um método baseado na analise de componentes independentes de canal Unico,
para classificacdo de multiplos disturbios de qualidade de energia elétrica (QEE); Behera e Nayak (2012) que
usaram a transformada S para extrair pardmetros e sistemas fuzzy e neuro-fuzzy na etapa de classificagéo dos
disturbios de QEE; Ferreira ef al. (2014) que usaram uma abordagem direta, baseada em curvas principais,
para a detecgao de disturbios de qualidade de energia; Lazzaretti, Ferreira e Vieira Neto (2016) que usaram um
método de clusterizacdo nao supervisionado para detectar e classificar novos eventos de QEE, entre outros.
Portanto, rotinas de classificagdo de disturbios devem ser projetadas para tratar novidades nos padrdes dos
dados. Estas novidades precisam ser detectadas e armazenadas em sistemas autoajustaveis em modo on-line
(GARCIA et al., 2019; SILVA et al., 2018; SOARES et al., 2019; LEITE et al., 2016).

Neste contexto, ressalta-se a importancia de sistemas de monitoramento da QEE visando detectar e
classificar novos eventos e, posteriormente, determinar suas causas e consequéncias. Portanto, os objetivos
desse trabalho sao detectar e classificar disturbios em sistemas elétricos de poténcia em modo on-line e em
tempo real. Este processo deve apresentar alto desempenho e baixo custo computacional. Em particular, é
considerado o sistema conexionista evolutivo eCF (Evolving Classifier Function) como classificador (GOH;
SONG; KASABQOV, 2004). Assim, como a base de regras do modelo eCF se modifica (evolui) de acordo com
o fluxo de dados on-line, ele é capaz de identificar disturbios ndo previstos que poderéo ocorrer nas redes de
energia elétrica, sendo esta uma clara contribuicdo ao estudo de disturbios de QEE.

Estudos tém mostrado que algoritmos de clusteriza¢ao evolutiva processam dados contendo dezenas de
valores em cerca de 5 a 10 milissegundos (por amostra) em computadores comerciais (GARCIA ef al., 2019;
SOARES et al., 2019). Um artigo tipo survey recente aponta a area de sistemas inteligentes evolutivos como
uma area bastante promissora para lidar com grandes bases de dados (big data) em ambientes dindmicos e
sujeitos a novidades (SKRJANC et al., 2019). Neste trabalho sdo abordados os seguintes disturbios de QEE:
spike, notch, transitério oscilatorio, harménicos, inter-harménicos, sub-harménicos, sag, swell, e interrupgao
curta. Detalhes sobre cada tipo de disturbio podem ser vistos em Dugan ef al. (2012).

Ap0s este breve item introdutdrio, no item 2 descreve-se o sistema evolutivo que é levado em consideragao
para tratar o problema de classificagdo de distirbios, bem como os modelos que sdo considerados para a
extracdo de pardmetros dos sinais elétricos com disturbios de QEE. No item 3 é descrita a metodologia a
partir de uma explanagéo sobre a composi¢ao da base de dados e detalhe sobre o fluxograma que conecta os
métodos e abordagens de extragédo de atributos e classificagdo de padrbes descritos nos itens anteriores. No
item 4 relacionam-se os resultados obtidos com a aplicagdo da abordagem evolutiva eCF na classificagcao dos
disturbios elétricos. Este item apresenta, ainda, avaliagées de desempenho e acuracia considerando o método
apresentado e outros métodos da literatura da area. No item 5 esta a conclusao do trabalho e propostas de
trabalhos futuros.

2 Sistema Evolutivo

2.1 Filtro Hodrick-Prescott

O filtro Hodrick-Prescott, ou somente filtro HP, € um modelo matematico usado em economia para extrair
a componente ciclica de uma série temporal. O objetivo principal é a obtengdo de uma curva mais suavizada da
série temporal em analise, que é mais sensivel a longo prazo do que as oscilagdes de curto prazo. (HODRICK;
PRESCOTT, 1997; FORTUNATO; SANTANA; GOMES, 2019). Com a aplicagéo do filtro Hodrick-Prescott,
objetiva-se retirar a componente de tendéncia da série temporal, considerada estocastica, mas com variagdes
suaves ao longo do tempo e nao correlacionada com a componente ciclica, através da minimizagao de:

T T
j= minz C? +AZ(AZTt)2, (1)
t=1 t=3

onde ¢c;2y,—7, e A% = 1- L)Z, e L o operador de defasagens Lx; = x; 1.
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O primeiro termo da equagéo é a soma dos desvios quadrados, que penaliza a componente ciclica. O
segundo termo € um multiplo de lambda da soma dos quadrados das segundas diferengas da componente de
tendéncia. Este segundo termo penaliza as variagbes na taxa de crescimento da componente de tendéncia.
Quanto maior o valor de lambda, maior é a penalidade. Hodrick e Prescott sugerem 1600 como um valor para
lambda para dados trimestrais (HODRICK; PRESCOTT, 1997). Ravn e Uhlig (2022) ressaltam que lambda
deve variar pela quarta poténcia da razao de observagao da frequéncia.

2.2 Raiz do Valor Quadratico Médio

Araiz do valor quadratico médio (valor RMS — Root Mean Square) € uma medida estatistica da magnitude
de uma quantidade variavel no tempo. O calculo do valor RMS pode ser realizado tanto para uma fungéo
discreta ou continua. O valor eficaz ou RMS da tensao de um sinal elétrico € um parametro eficaz na detecgao
e classificagéo de disturbios de qualidade de energia, especialmente aqueles que se caracterizam por gerarem
grandes variagdes na amplitude do sinal, como subtensdes, sobretensdo e interrupcdes de curta duragao
(BALOUJI; SALOR, 2016; FORTUNATO; SANTANA; GOMES, 2019).

O valor RMS de um sinal x para N valores [X4,Xs,...,XN] €:

onde N é o numero de amostras.
Para uma fungéo continua, f(t), comintervalo T; <t < T, , o valor eficaz de um sinal é dado por:

T,

1
XRMS= T, —T, J[f(t)]zdt-

Tq

2.3 Transformada Rapida de Fourier

A Transformada Rapida de Fourier (FFT — Fast Fourier Transform) € um modelo matematico bastante
utilizado e eficiente na analise de sinais no dominio da frequéncia. Qualquer sinal periddico pode ser descrito
por um somatdrio de senos e cossenos. Existem duas abordagens para analise do espectro de frequéncias de
um sinal: (/) analisa-se uma fungéo continua no tempo; e (ii) dispde-se de uma fungao discreta, ou seja, com
dados mensurados. Para estes casos, pode-se utilizar a Transformada de Fourier Continua e a Transformada
de Fourier Discreta. As relagdes representam as definicdes da Transformada de Fourier Continua e sua inversa;
e concernem as definicdes da Transformada de Fourier Discreta e sua inversa (LATHI, 2006).

F(jw) = f f@®eTotdt, (4)
0

F(jw) = % J F(jw)e*dw , (5)
1 N-1

TFD(f,) =& Z xe It (6)
k=0

1 a-N)/T
0= ZO TFD(f,) >k, o
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onde w representa a frequéncia angular; x, representa o sinal discreto; T representa o intervalo de tempo
total; AT s&o os intervalos discretos de tempo; N=T/(4T ) representa o numero de amostras; ef, =n/T,n=0,1,2,...,
N -1 e, representam as componentes discretas de frequéncia.

ATransformada Discreta de Fourier (DFT — Discrete Fourier Transforms) € muito utilizada, neste contexto,
objetivando a determinacdo dos valores da amplitude e da fase da componente fundamental do sinal. A
Transformada Rapida de Fourier € um algoritmo que calcula a Transformada discreta de Fourier (DFT) e a
sua inversa (Teorema inverso de Fourier). A analise de Fourier converte um sinal do dominio original para
uma representacao no dominio da frequéncia e vice-versa. Desta forma, é possivel calcular os valores da
amplitude da componente fundamental e dos harmdnicos de maneira precisa e rapida. O bom desempenho
da Transformada Rapida de Fourier é observado no calculo da amplitude, fase e resolugdo em frequéncia de
sinais quando considerada uma janela de dados maior para a analise (LATHI, 2006; NYQUIST, 1928).

2.4 Evolving Classifier Function

Os sistemas conexionistas evolutivos (ECOS — evolving Connectionist Systems) s&o sistemas que evoluem
sua estrutura e parametros ao longo do tempo a partir de fluxo de dados (KASABOV, 2003). O modelo eCF
(evolving Classifier Function) (GOH; SONG; KASABOV, 2004), que é novidade para analise de disturbios de
QEE, é um sistema conexionista para tarefas de classificagao que consiste em quatro camadas de neurénios. A
primeira camada representa as variaveis de entrada; a segunda camada representa as fungdes de pertinéncia
fuzzy; a terceira camada representa centros de clusters (nds) de dados no espacgo de entrada; e a quarta
camada representa as classes. O algoritmo de aprendizado do eCF é o seguinte:

Passo 1. Se todos os vetores foram inseridos, termine a iteragéo atual; caso contrario, insira um vetor do
conjunto de dados e calcule as distancias entre o vetor e todas as regras de nés ja criadas usando a distancia
euclidiana por padrao.

Passo 2. Se todas as distancias forem maiores que o parametro max-radius, uma nova regra de no sera
criada. A posicao da nova regra de n6 é a mesma do vetor atual no espaco de dados de entrada e o raio de
seu cluster receptivo é configurado para o parametro min-radius; o algoritmo vai para o passo 1; caso contrario,
vai para o proximo passo;

Passo 3. Se houver uma regra de n6 com uma distancia do vetor de entrada atual menor ou igual ao seu
raio e sua classe for a mesma que a classe do novo vetor, nada sera alterado; va para o passo 1; de outra forma;

Passo 4. Se houver uma regra de né com uma distancia do vetor de entrada menor ou igual ao seu raio
e sua classe for diferente daquela do vetor de entrada, seu cluster de influéncia devera ser reduzido. O raio do
novo cluster é ajustado para o valor maior dos dois numeros: distance minus the min-radius; min-radius. Novo
no é criado como em (2) para representar o novo vetor de dados;

Passo 5. Se houver uma regra de né com uma distancia até o vetor de entrada menor ou igual ao raio
maximo e sua classe for a mesma dos vetores de entrada, aumente o cluster de influéncia tomando a distancia
€como um novo raio se somente esse cluster ampliado nao cobre nenhuma outra regra de né que pertenga a uma
classe diferente; caso contrario, crie uma regra de né da mesma maneira que na etapa 2 e va para a etapa 1.

O procedimento de recall (classificagdo de um novo vetor de entrada) no eCF treinado é realizado da
seguinte maneira:

Passo 1. Se o novo vetor de entrada estiver dentro do cluster de uma ou mais regras de nés associadas
a uma classe, o vetor sera classificado nessa classe;

Passo 2. Se o vetor de entrada estiver nos clusters de duas ou mais regras de nés associadas a classes
diferentes, o vetor pertencera a classe correspondente a regra de né mais proxima;

Passo 3. Se o vetor de entrada n&o estiver em nenhum cluster, havera dois casos: (/) modo one-of-n:
o vetor pertencera a classe correspondente a regra de né mais préxima; (i) modo m-of-n: pegue m mais alto
ativado pelas novas regras de nos de vetor e calcule as distadncias médias do vetor para os nés com a mesma
classe; o vetor pertencera a classe correspondente a menor distancia média.
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O modelo eCF usado neste trabalho possui os seguintes valores de parametros: MaxField = 1,0 ; MinField
=0,01; numero de fungbes de associagdo MF = 2 (ndo é fungéo de pertinéncia fuzzy); nimero de regras de nos
de usadas para calcular o valor de saida do eCF quando um novo vetor de entrada é apresentado MofN = 3
(numero de vizinhos a serem considerados ao avaliar o né mais préximo); nimero de iteragdes para apresentar
cada vetor de entrada Epocas = 4.

3 Metodologia

3.1 Base de Dados

Conforme no trabalho de Santana, Fortunato e Ferreira (2018), os sinais de tensdo foram gerados de
forma sintética e de acordo com a regulamentacgéo do Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE,
2009). Os sinais gerados apresentam frequéncia fundamental de 60Hz. A frequéncia de amostragem escolhida
foi de 15360Hz. Portanto, 256 amostras por ciclo sdo obtidas. Essa taxa de amostragem foi escolhida por ser
suficiente para caracterizar a maioria dos disturbios presentes nos sistemas de energia elétrica (NYQUIST,
2002). Os sinais sintéticos foram gerados pelo software MatLab® 2014 (uso académico-individual) e sdao
contaminados por ruido branco gaussiano com média nula. O ruido branco foi definido de modo que atenda a
relagdo sinal-ruido (SNR — signal-to-noise ratio) desejada:

A

SNR = ZOIogm[dB], (8)

onde A é a amplitude do sinal fundamental e o é o desvio padrao do ruido.

Ressalta-se que sinais de tenséo reais dos sistemas elétricos possuem relagao sinal-ruido entre 50 dB e
70dB (TOMIC; KUSLJEVIC; VUJICIC, 2007). Neste artigo séo utilizadas as seguintes relagdes sinal-ruido: 20dB,
30 dB, 40 dB, 50 dB e 60 dB. O objetivo de se utilizar esta ampla faixa de SNR é verificar o comportamento do
modelo proposto com a presenga de altos niveis de ruido no sinal sintético gerado. Quanto menor a SNR maior é
a poténcia do ruido presente no sinal e mais dificil & a extragao de caracteristicas e, consequentemente, € mais
desafiador realizar a classificagdo. Foram gerados 2000 sinais para cada valor de relagéo sinal-ruido, sendo 200
eventos para cada classe. Considerou-se 10 ciclos da senoide como janela de analise para todos os eventos.
As caracteristicas de cada evento de QEE — como amplitude, fase, frequéncia — s&o atribuidas de maneira
aleatéria em intervalos com distribuicao uniforme. As amplitudes adotadas neste trabalho sdo normalizadas,
ou seja, a tensao de pico nominal tem valor unitario. A fase € atribuida aleatoriamente, dentro do intervalo com
distribuicdo uniforme (SANTANA; FORTUNATO; FERREIRA, 2018; FORTUNATO; SANTANA; GOMES, 2019).

3.2 Sistema de Reconhecimento de Padroes

Os sistemas de reconhecimento de padrées compreendem, de maneira genérica, a obtengao de
caracteristicas que evidenciam cada classe e a aplicagdo de uma rotina que realize a classificagado baseada nos
dados de entrada. Conforme abordado nos itens anteriores, a obtencao das variaveis indicadoras de disturbios
(extragé@o de caracteristicas) foi realizada a partir das seguintes ferramentas: filtro HP, FFT e valor eficaz. O
projeto do classificador foi realizado em modo on-line e a partir de um fluxo de dados. O diagrama em blocos
do modelo de monitoramento proposto € ilustrado pela Figura 1. O vetor a ser processado pelo classificador
€ chamado de “Dados de Entrada”, resultante do pré-processamento do sinal sintético acrescido de disturbio
e ruido, ou seja, o chamado “Sinal Nominal”’. Os dados de entrada foram normalizados e embaralhados para
melhor desempenho do classificador (SANTANA; FORTUNATO; FERREIRA, 2018; FORTUNATO; SANTANA;
GOMES, 2019).
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Figura 1 — Modelo de monitoramento proposto

Sinal Sintético
Padrao |IEEE

Disturbios Ruido

Sinal Nominal

Extracéode :
Caracteristicas FiltroHP, FFT € Vaus

Dados de Entrada 1
Classificador Aprendizado
eCF on-line

Classe Estimada

CX} Erro

Classe Alvo

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

3.3 Aplicacao do Filtro HP

AFigura 2 apresenta dois sinais elétricos tipicos com frequéncia fundamental de 60 Hz, amplitude de 1 pu e
SNR de 30 dB. Porém, os sinais estdo contaminados com os disturbios notch e spike, respectivamente, a se ver.
Conforme Dugan (2012), o notch é um disturbio de tensdo causado pela operagdo normal de equipamentos de
eletrénica de poténcia quando a corrente € comutada de uma fase para outra. Este fendmeno pode ser detectado
por meio do conteldo harménico da tensdo afetada. O spike € um transitério formado por uma rapida elevagao
da tenséo, seguida de uma diminuigdo da tensédo, ambos da ordem de micro ou milissegundos. A elevacao de
tensdo atinge amplitudes que vao de uma e meia a quatro vezes a tensdo nominal e a diminuicdo da tenséo
pode atingir até metade da tens&o nominal, podendo ser esporadico ou periddico. Assim, o chaveamento de
cargas indutivas € a sua principal causa (DUGAN et al., 2012).

Figura 2 — Sinais contaminados com os disturbios notch e spike
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.
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A Figura 3 apresenta a aplicacado do filtro HP para os disturbios notch e spike. O filtro decompds o sinal
nominal em duas componentes: tendéncia e ciclica. Os parametros (caracteristicas) que foram extraidos séo:
amplitudes maxima e minima do sinal nominal; amplitudes maxima e minima da componente de tendéncia do
filtro HP; e amplitudes maxima e minima da componente ciclica do filtro HP. S&0 os seis primeiros parametros
do vetor de entrada (X4, X5, X3, Xy, Xg, Xg).

Figura 3 — Filtro HP aplicado aos disturbios notch e spike
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2 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
4 2+ P -
il 1 \/‘/ \// \r/
Xz Y
2 A3
_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 L 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 70O 800 900 1000
Companente de Tendéncia do Filtro HP Componente de Tendéncia do Filtro HP
= 2 T T T T T T T T T — = T T T T T T T T T
> X 2 ol § B
2 = $ 2
3 ot 41 E ot 4
= Xe = Az
= £ -2r R
< 3 L L L L L L L L L L =T L I L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 GO0 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 70O 80O 900 1000
Componente Ciclica do Filtro HP Componente Ciclica do Filtro HP
T \ | e _
L b Lo bbbt el
Ur‘"¥ .'l1||'\'"i"["'l'T}"Ergrr‘r|‘I‘[‘rnlvl- 0 ""“’“‘““"““"v\"‘“"' /v"' "v\‘
Xe Atk Xs i
-t 1 1 1 1 1 1 1 1 1 17 1 L 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 70O 800 900 1000
Amostras Amostras

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Nota-se pela Figura 3 que o ruido (componente de alta frequéncia) apresentou-se ha componente ciclica,
assim como os notchs e os spikes, que também sao componentes de alta frequéncia (geralmente entre 3,0
kHz e 5,0 kHz). Na componente de tendéncia, apresentou-se o sinal de frequéncia fundamental em 60 Hz sem
disturbio e sem ruido também. Para exemplificar e comparar a aplicagcao do filtro HP, considerou-se os dois
disturbios nas mesmas condic¢des de relagao sinal-ruido e amplitude. Percebe-se na Figura 3, na componente
ciclica do filtro HP, que os padrdes extraidos nos dados s&o diferentes, ou seja, os pardmetros (X5, Xg) de cada
disturbio sao distintos (FORTUNATO; SANTANA; GOMES, 2019).

3.4 Aplicagao do Valor Eficaz

Neste trabalho os valores eficazes do sinal nominal, da componente de tendéncia do filtro HP e da
componente ciclica do filtro HP foram utilizados como parametros analisados pelo detector/classificador
proposto. S&o os proximos trés pardmetros do vetor de entrada (X;, Xg, Xg). Nos sinais com deformagéo da
forma de onda (harménicos, inter-harménicos e sub-harmdnicos) ou com variagdo da amplitude (sag, swell e
interrupcao curta) o valor eficaz da tensao se altera, justificando-se, assim, sua aplicagéo.

AFigura 4 apresenta dois sinais elétricos com frequéncia fundamental de 60 Hz, amplitude de 1 pu e SNR
de 20 dB. Porém, os sinais estdo contaminados com os distirbios harmdnico e inter-harmdnico, respectivamente.
De acordo com Dugan (2012), os harménicos sdo componentes de tensdes ou correntes senoidais, com
frequéncias que sdo multiplos inteiros da frequéncia na qual o sistema de energia elétrica é projetado para operar,
denominada frequéncia fundamental. Formas de onda periodicamente distorcidas podem ser decompostas
em uma soma da frequéncia fundamental e dos harménicos. Tensdes ou correntes — tendo componentes de
frequéncia que ndo sao multiplos inteiros da frequéncia na qual o sistema de fornecimento — sdo projetados
para operar, bem como sdo chamados inter-harmdnicos. As principais fontes de distorcao da forma de onda
inter-harmonica sdo conversores de frequéncia estaticos, fornos de indugao e dispositivos a arco. Os sinais
comunicacao via rede elétrica (PLC — Power Line Communication) também podem ser considerados como
inter-harmonicos. Inter-harmédnicos com frequéncia abaixo da frequéncia fundamental do sistema de energia
sdo chamados, também, de sub-harménicos (DUGAN et al., 2012).
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Figura 4 — Sinais contaminados com os disturbios harménico e inter-harménico
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Na Figura 5 tém-se os disturbios harmdnico e inter-harménico vistos a partir do filtro HP. Para o disturbio
harménico sdo consideradas as tensdes harmonicas até a 132 ordem, com fase e amplitude distribuidas de
maneira aleatéria. Os valores eficazes do disturbio harmbnico s&o: sinal nominal 0,92 pu; componente de
tendéncia 0,85 pu e componente ciclica 0,25 pu. O inter-harménico possui frequéncia de 110 Hz e amplitude
de 0,52 pu. Os valores eficazes do inter-harmoénico sdo: sinal nominal 0,77 pu; componente de tendéncia de
0,78 pu e componente ciclica 0,069 pu. Para o sinal sem disturbio de 1 pu de amplitude o valor eficaz do sinal
nominal é de 0,71 pu.

Figura 5 — Valor eficaz aplicado aos disturbios harménico e inter-harménico.
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Nota-se na Figura 5 que o ruido presente no sinal original apresentou-se na componente ciclica do filtro
HP. Isto & muito relevante para a analise que foi proposta, pois altos niveis de ruido foram considerados.

3.5 Aplicagado da Transformada Rapida de Fourier

A transformada de Fourier foi empregada para obter o valor maximo da componente fundamental do
sinal nominal, que é o décimo parametro do vetor de entrada. Este parametro apresenta valor maximo alterado
conforme alguns tipos de disturbios, justificando-se, dessa forma, sua utilizagdo como caracteristica indicadora
da presenca de disturbio.
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AFigura 6 apresenta dois sinais elétricos com frequéncia fundamental de 60 Hz, amplitude de 1 pu e SNR
de 20 dB. Porém, os sinais estdo contaminados com os disturbios sub-harmonico e swell, respectivamente. O
sub-harménico é um tipo de inter-harmdnico, porém sua frequéncia se encontra abaixo da frequéncia fundamental
de operacao do SEP (sistema elétrico de poténcia). Conforme Dugan (2012), uma elevagéo de tensdo de
curta duracao (swell) pode ser definida como um aumento entre 1,1 e 1,8 pu, na tenséo eficaz, na frequéncia
fundamental do SEP, com duragao entre 0,5 ciclo a 1 minuto. As elevagdes de tensao estao, geralmente,
associadas a condig¢des de falta no SEP, principalmente no que diz respeito a falta fase-terra (FORTUNATO,;
SANTANA; GOMES, 2019).

Figura 6 — Sinais contaminados com os disturbios sub-harmdnico e swell
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Para evidenciar a variagdo dos valores maximos da FFT na componente fundamental do sinal nominal
utiliza-se a Figura 7.

Figura 7 — Transformada Rapida de Fourier para os disturbios sub-harmonico e swell
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Na Figura 7 apresenta-se o disturbio sub-harménico 36 Hz e amplitude de 0,59 pu e um sinal com a
presenga do disturbio elevagao de tenséo, respectivamente. Percebe-se que o valor maximo da componente
fundamental do sub-harménico é de 1 pu e que o valor maximo da componente fundamental do swell é 1,43 pu.
Desta forma, é possivel extrair caracteristicas diferentes para diferentes classes de disturbios.
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Portanto, o vetor de entrada do classificador € composto por 10 parametros:

= X4: valor maximo do sinal nominal,

= X5: valor minimo do sinal nominal;

= X3: valor maximo da componente de tendéncia do filtro HP;

= X4: valor minimo da componente de tendéncia do filtro HP;

= X5: valor maximo da componente ciclica do filtro HP;

= Xg: valor minimo da componente ciclica do filtro HP;

= X7: valor eficaz do sinal nominal;

= Xg: valor eficaz da componente de tendéncia do filtro HP;

» Xg: valor eficaz da componente ciclica do filtro HP;

» X40: valor maximo da FFT na componente fundamental do sinal nominal.

4 Resultados e Discussao

Nesta segéo, apresenta-se a avaliagdo do modelo de classificagdo proposto, comparagdo com outros
métodos e a matriz de confusao de todos os modelos considerados na comparacgdo. Os classificadores foram
implementados através do software livre Neu Com Student v0.919 (KASABOV, 2003).

4.1 Classificagdo de Disturbios

O desempenho de classificagdo do modelo eCF ¢é avaliado neste item. Os disturbios foram apresentados
ao modelo evolutivo de forma aleatdria, simulando como o fluxo de dados ocorreria em um caso real, onde os
disturbios surgem no decorrer do tempo, ou seja, os dados s&o fornecidos gradualmente ao classificador. As
classes foram nomeadas da seguinte maneira:

= Classe 1: disturbio harménico;

= Classe 2: disturbio inter-harménico;

= Classe 3: disturbio interrupgao curta;

= Classe 4: disturbio nofch;

= Classe 5: disturbio sag;

= Classe 6: sinal sem disturbio;

= Classe 7: disturbio spike;

= Classe 8: disturbio sub-harménico;

= Classe 9: disturbio swell;

= Classe 10: disturbio transitério oscilatorio.

O algoritmo eCF realiza a classificagao dos eventos de forma recursiva. Se nova amostra é diferente do
conhecimento atual, entdo se cria um cluster novo e uma nova regra de no para representa-lo; senéo, adapta-
se um cluster ou regra no sentido de incluir a amostra e reconhecer amostras semelhantes que possam surgir.
Desta forma, o modelo vai evoluindo e adaptando-se continuamente e observando novos padrées de disturbios
e condic¢des. Foi simulado o fluxo de dados contendo informagdes dos nove disturbios e do sinal sem disturbio.
O propésito foi verificar a eficiéncia do modelo eCF considerando um problema multiclasses, ou seja, complexo.
Portanto, foram apresentadas ao modelo evolutivo 10 classes diferentes. O indice de desempenho utilizado
para avaliar o modelo proposto é dado por:

VP +VN

Acc = .
VP+VN+ FP+ FN

1 0,
00%, (9)

onde, Acc é a acuracia; VP sao os verdadeiros positivos; VN s&o os verdadeiros negativos; FP s&o os
falsos positivos e s&o falsos negativos.
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A Tabela 1 apresenta o desempenho de classificagdo do modelo eCF para as classes consideradas em
funcao da relagéo sinal-ruido, mostrando a acuracia, o tempo computacional requerido em segundos e o0 numero
de regras fuzzy criadas. O computador utilizado contém processador Intel Pentium, Dual CPU T2390 1.86GHz,
memoéria RAM 2,00 GB, e sistema operacional de 32 bits. A partir da Tabela 1 nota-se que os resultados foram
promissores apesar de considerarem-se altos niveis de ruido. Estes resultados também evidenciam que os
parametros utilizados no modelo de reconhecimento de padrdes séo eficazes, pois o algoritmo eCF foram
capazes de reconhecer padrbes nos dados com alta acuracia e baixo custo computacional.

Tabela 1 — Desempenho de classificagdo e tempo computacional requerido pelo modelo eCF

Base de Dados SNR (dB) Acuracia (%) Tempo (s) Numero de regras
20 100 111 414
30 100 103 357
As dez classes consideradas 40 100 97 342
50 100 88 323
60 100 83 307

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

A Figura 8 apresenta os graficos das regras fuzzy de nés por classe e do raio das regras dos nés,
respectivamente, do modelo eCF, considerando a relagdo sinal-ruido em 60 dB. O grafico das regras por classe
mostra quantas regras fuzzy foram criadas para cada classe. Cada regra fuzzy representa um né/cluster. Os
sub-harmdnicos (classe 8) seguidos pelos inter-harmdnicos (classe 2), por serem classes bastante parecidas,
mostraram ser mais desafiadores de serem distinguidos em comparagédo com os outros disturbios, por isso a
maior quantidade de regras criadas para estas duas classes. O grafico do raio das regras dos nds mostra o
tamanho do raio do cluster que é criado por cada regra. E uma medida da disperséo dos dados de cada classe
em um espacgo deca dimensional (10 parametros). A classe seis, sinal sem disturbio, € a que apresenta menor
dispersao nos dados e a classe um, harménico, a que apresenta maior dispersao.

Figura 8 — Graficos das regras por classe e raio das regras dos nés do modelo eCF
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

A Figura 9 mostra o grafico das regras totais criadas pelo modelo eCF para cada valor de relagéo sinal-
ruido. Ressalta-se que quanto menor a relagao sinal-ruido maior o nimero de regras criadas pelo modelo eCF,
ou seja, quanto mais dificil é a classificacédo (alto nivel de ruido) o modelo se molda (evolui), criando regras
para classificar os eventos com desempenho elevado. Se o problema se torna mais facil, 0 modelo se molda
excluindo regras para esta nova realidade, ganhando em tempo computacional. Esta € uma das vantagens
dos modelos evolutivos sobre os modelos estatisticos e adaptativos convencionais, a evolugédo e adaptagao
do modelo em tempo real.
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Figura 9 — Grafico das regras fuzzy criadas pelo modelo e CF
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

4.2 Comparagao com outros métodos

Neste item, apresenta-se a comparagao da acuracia e tempo computacional do modelo eCF com os
modelos e CMC (evolving Clustering Method for Classification), rede neural MLP (Multilayer Perceptron), SVM
(Support Vector Machine) e MLR (Multiple Linear Regression). O e CMC também é um sistema conexionista
evolutivo, assim como o eCF; sendo considerada a mesma base de dados e condigées utilizadas para o modelo
eCF foram consideradas na comparagao dos resultados.

A Regresséao Linear Multipla € um modelo de analise utilizado para modelar a relacado linear entre uma
variavel de desfecho continua e multiplas variaveis preditoras que podem ser continuas ou ndo (BRAGA,
20199). A rede neural do tipo MLP é uma rede neural composta por varios neurdnios do tipo perceptron. Sao
redes multicamadas nao recorrentes que utilizam um algoritmo de retropropagacgéo do erro para ajuste dos
pesos sinapticos, como, por exemplo, o backpropagation (BARBOSA ef al., 2017). O SVM é uma técnica de
aprendizado supervisionado que pode ser aplicada tanto a classificagdo quanto a regressdo. Quando usado
para reconhecimento de padrdes, implementa um mapeamento nao linear dos vetores de entrada para um
espago de caracteristicas de alta dimens&o, onde uma superficie de decisao linear é construida (HAYKIN,
1999). O eCMC é um algoritmo rapido para agrupamento incremental a partir de fluxo de dados. E um método
de agrupamento baseado em distancia, onde os centros de grupos sao representados por nés, evoluindo em
modo on-line (KASABOV, 2007). A Tabela 2 apresenta a comparagéo da acuracia entre os modelos.

Tabela 2 — Resultado comparativo da acuracia entre os modelos

Base de Dados SNR (dB) eCF eCMC MLP SVM MLR
20 100 97 89 88 70
30 100 96 90 90 7

As dez classes consideradas 40 100 96 96 93 75
50 100 96 95 94 76
60 100 97 96 94 77

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Percebe-se pela Tabela 2 que eCF obteve um desempenho acima dos outros classificadores utilizados na
comparacgdo. Estes resultados evidenciam a grande capacidade dos algoritmos evolutivos, especificamente o
eCF, na clusterizagao de eventos de forma incremental, obtendo, assim, excelentes resultados na classificagao
de disturbios de qualidade de energia elétrica. Nota-se, também, que os modelos evolutivos apresentaram
desempenho constante independente da relagéo sinal-ruido, sendo esta uma vantagem em relagéo aos outros
modelos, que a partir de 30 dB apresentaram um decréscimo consideravel no valor da acuracia. Para os
modelos nao evolutivos (MLP, SVM e MLR) os piores resultados foram para relagéo sinal-ruido de 20dB, tanto
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em acuracia quanto em tempo computacional requerido, mostrando que a baixa relagao sinal-ruido interfere
na extragao de caracteristicas dos sinais e, consequentemente, no desempenho destes classificadores que
ndo se adaptam a este novo padrdo nos dados, pois suas estruturas sao fixas.

A Tabela 3 apresenta o resultado comparativo entre os modelos, considerando o tempo computacional
requerido em segundos.

Tabela 3 — Resultado comparativo do tempo computacional requerido entre os modelos classificadores

Base de Dados SNR (dB) eCF eCMC MLP SVM MLR
20 111 843 83 373 2
30 103 818 68 340 2

As dez classes consideradas 40 97 739 49 321 2
50 88 770 51 319 2
60 83 695 47 318 2

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Pela Tabela 3 percebe-se que MLR é muito rapido, porém pouco eficiente no processo de classificagéo
proposto. O modelo MLR ¢ ideal para casos menos complexos e com poucas classes envolvidas. O modelo
SVM e principalmente o eCMC apresentaram tempo de processamento bem acima dos outros métodos. Os
tempos aferidos dos modelos MLP e eCF ficaram bem préximos, com ligeira vantagem para a rede neural MLP.
Entretanto, eCF foi mais eficiente no reconhecimento de padrbes nos dados.

4.3 Matriz de Confusao

Conforme Rezende ef al. (2003), a matriz de confusdo de uma hipétese h apresenta uma medida efetiva
do classificador, ao evidenciar o nimero de classificacdes corretas versus as classificagdes incorretas para cada
classe, considerando um conjunto de exemplos N. Cada coluna da matriz de confusao representa os dados
de uma classe desejada, enquanto as linhas representam os dados de uma classe estimada pelo modelo. As
entradas da matriz séo representadas por M(C;, C ), indicando o numero de exemplos de N que sédo da classe
C;, mas que foram classificados pela hipétese 7 como sendo da classe Cj.

mec)= Y [rw=g (10)
{V(x.y)EN: y=Ci}

O numero de acertos, para cada classe, localiza-se na diagonal principal da matriz M(C;, Cj); os demais
elementos M(C;, Cj), para i # j, representam erros na classificagdo. A matriz de confusdo de um classificador
ideal possui todos os elementos fora da diagonal iguais a zero, uma vez que ele ndo comete erros. A matriz de
confusao possibilita analisar a porcentagem de assiduidade das diversas amostras associadas a uma classe,
assim como é possivel verificar quais as classes que o classificador confunde mais e tomar decisdes que
otimizem seu desempenho (REZENDE et al., 2003; TAN et al., 2006).

A seguir sdo apresentadas as matrizes de confusao considerando a relagao sinal-ruido em 60 dB para
todos os modelos abordados neste trabalho. A Figura 10 apresenta as matrizes de confusdo dos modelos eCF
e eCMC.
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Figura 10 — Matrizes de confusdo dos sistemas conexionistas evolutivos
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Percebe-se, pela matriz de confusao do modelo eCF, que apenas um evento entre dois mil foi classificado
de modo errado. Um evento do disturbio inter-harménico foi confundido com o disturbio sub-harménico. Para
as demais classes a acuracia foi de 100%. Para o modelo eCMC, a confusao na classificagéo foi maior, a se
ver. Somente cinco classes obtiveram acuracia de 100%. Os maiores erros de classificagao aconteceram entre
as classes dois e oito, inter-harmonico e sub-harmdnico, respectivamente, corroborando com as informagdes
apresentadas na Figura 8.

A Figura 11 apresenta a matriz de confusdo para o método adaptativo convencional considerado na
comparagdo dos resultados, a rede neural artificial do tipo MLP.

Figura 11— Matriz de confus&o da rede neural artificial MLP

1 2 3 4 5 6 i 8 9 10

1r200 © 0 0 0 0 0 0 0 0 A

2F0 133 0 0 0 0 0 12 0 0 A

3t 0 200 0O 0 0 0 0 0 0 A

Saida Estimada

Tro0 17 0 0 0 0 200 O 0 0 A

1010 0 0 0 0 0 0 0 0 2004

Saida Desejada

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

Nota-se, pela Figura 11, que ocorreu a confusao de classificacdo somente entre trés classes de disturbio.
Para o inter-harménico, 17 eventos foram classificados como o disturbio Spike (classe 7) e 48 eventos foram
classificados como o disturbio sub-harmdnico (classe 8). Para o sub-harménico, 12 eventos foram classificados
como inter-harménico (classe 2). Para oito classes a acuracia foi de 100%. Uma informagao importante que &
mostrada pela matriz de confus&o é a acuracia por classe. Comparando-se a acuracia total dos modelos eCMC
e rede neural MLP, percebe-se que o modelo eCMC obteve melhor desempenho que a rede neural MLP, ou
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seja, 97% contra 96%, conforme Tabela 2. Porém, ao analisar as matrizes de confusdo nota-se que a rede
neural MLP conseguiu identificar melhor as classes, obtendo 100% de acuracia em oito classes contra cinco do
eCMC, evidenciando, assim, a grande capacidade de generalizagéo das redes neurais artificiais. Porém, uma
das vantagens do modelo eCMC é que este processa os dados de maneira on-line considerando os dados em
fluxo continuo, enquanto a rede neural processa os dados em modo off-line a partir de uma base fixa.

AFigura 12 apresenta as matrizes de confuséo para a relagéo sinal-ruido de 60dB dos métodos estatisticos
SVM e MLR, respectivamente. Percebe-se que o desempenho do SVM foi semelhante ao do eCMC (Figura
10), com as mesmas cinco classes obtendo acuracia de 100%, porém com maior quantidade de erros de
classificagéo para as outras classes. O modelo MLR foi 0 que apresentou maior confuséo na classificagéo dos
eventos e consequentemente menor acuracia total, sendo o Unico a errar a classificagdo de todos os eventos
de uma unica classe (classe 2, inter-harmonico), apesar de ser o mais rapido no processamento dos dados. A
partir de todas as matrizes de confuséo, fica evidente que as classes mais faceis de classificar foram interrupgéao
curta, harmdnico, notch, sinal sem disturbio e transitério oscilatério. As mais dificeis foram o inter-harmdnico
€ 0 sub-harménico.

Figura 12 — Matrizes de confusdo dos métodos estatisticos

Modelo SVM Modelo MLE.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
17200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 A 1909 0 0 0 0 0 0 0 0 -
2r0 11 0 0 0 0 0 24 0 (U 2+ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 A
30 0 200 0O 0 0 0 0 0 0 A 3Iro 0 200 0O 13 0 0 0 0 0 A
o 410 0 0 200 0 0 2 0 0 01 4 411 0 0 200 0O 0 16 0 0 0 A
¢ ¢
g 5r-0 0 0 0 191 0 0 0 0 0 4 g 50 2 0 0 108 0O 0 0 2 0 A
= &
_S 60 0 0 0 9 200 O 0 0 0 4 _g 60 40 0 0 79 200 O i} 22 0 A
g N1
v Tr0 0 0 0 0 0 138 0 0 0 4 “ Tro 0 0 0 0 0 84 0 0 0 A
8r0 78 0 0 0 0 0 175 & 0 gr 0 69 0 0 0 0 0 94 0 0 A
9r0 1 0 0 0 0 0 1 195 0 A 9r0 89 0 0 0 0 0 100 176 0 4
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2004 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2004
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 L L L 1 L L L L L 1
Saida Desejada Saida Desejada

Fonte: Elaborado pelos autores, 2020.

5 Conclusao

Algoritmos evolutivos sado extremamente eficazes para resolver problemas de classificagdo onde os dados
sao fornecidos gradualmente ao longo do tempo. Neste contexto, este trabalho propds o sistema conexionista
evolutivo eCF para a classificagdo de disturbios de qualidade de energia elétrica. O eCFé um sistema conexionista
para tarefas de classificacdo que consiste em quatro camadas de neurénios. Para extracdo de caracteristicas
foi considerado um método hibrido composto pelo filtro Hodrick-Prescott, modelo matematico FFT e valor RMS.

A abordagem proposta, eCF, mostrou-se eficaz para a classificagdo on-line e acima dos resultados
apresentados por outros modelos de classificadores, a saber eCMC, MLR, MLP e SVM, mesmo considerando
baixa relagao sinal-ruido e multiplas classes de disturbios em um mesmo fluxo de dados. A adaptagao continua
do modelo mostrou-se essencial para lidar com variaveis de sistemas que variam no tempo, como sistemas de
energia elétrica, sujeitos a diversos padrées de disturbios. Comparado com outros classificadores, eCF mostrou-
se superior tanto para caso mais facil (SNR a 60dB), com acuracia em 100%, quanto para o caso mais dificil
(SNR a 20dB), com acuracia também em 100%, evidenciando, também, a eficacia do método hibrido de extragéo
de caracteristicas e que o alto indice de ruido no sinal ndo interfere no desempenho do classificador proposto.

Para trabalhos futuros serao investigados efeitos ainda mais complexos da insergao de cargas no sistema
elétrico, buscando, assim, identificar padrdes até mesmo incipientes ou de maior variabilidade. Além disso,
sera considerado um menor numero de ciclos de senoides por janela para a extragado de variaveis a fim de
verificar a robustez do método hibrido de selegédo de caracteristicas, pois quanto menor o nimero de ciclos
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mais complexa se torna esta selegéo. A nova formulagdo do problema naturalmente levara a necessidade de
empregar métodos de aprendizado n&o supervisionados e incrementais mais recentes e utilizacdo de novas
técnicas de extragédo de caracteristicas, visando, desta forma, abordar metodologias de selegao incremental
de variaveis para tornar o sistema evolutivo.
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