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RESUMO

Este estudo propde a aplicacéo de técnicas de Machine Learning para a classificacao
de faltas em linhas de transmissdo no cendrio pos-falta. O objetivo principal é
desenvolver um sistema eficaz capaz de classificar diferentes tipos de faltas na rede
elétrica de transmissdo apos a ocorréncia de uma falha. Utilizando dados simulados,
sdo comparados diversos modelos de aprendizado de maquina, como Regresséo
Logistica, kNN, Random Forest, SVM e Rede Neural Atrtificial, para determinar qual
apresenta maior precisdo na classificacdo dos tipos de faltas. Este trabalho visa
contribuir para a eficiéncia operacional e a confiabilidade do sistema elétrico,
inserindo-se no ambito da automacédo e monitoramento inteligente do setor elétrico

brasileiro.

Palavras-chave: Machine Learning, Classificacdo de Faltas, Linhas de Transmisséo,

Sistemas Elétricos, P6s-Falta.



ABSTRACT

This study proposes the application of Machine Learning techniques for fault
classification in transmission lines in the post-fault scenario. The main objective is to
develop an effective system capable of classifying different types of faults in the
electrical transmission network after a fault has occurred. Using simulated data,
various machine learning models, such as Logistic Regression, kNN, Random Forest,
SVM, and Atrtificial Neural Networks, are compared to determine which model achieves
the highest accuracy in classifying fault types. This work aims to contribute to the
operational efficiency and reliability of the electrical system, aligning with the

automation and intelligent monitoring of the Brazilian electrical sector.

Keywords: Machine Learning, Fault Classification, Transmission Lines, Electrical

Systems, Post-Fault.
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1 INTRODUCAO

Este estudo propde a aplicacéo de técnicas de Machine Learning (Aprendizado de
Maquina) para a classificagdo de faltas em linhas de transmissdo. Dada a
complexidade desses eventos, € fundamental adotar abordagens inovadoras. Os
algoritmos de aprendizado de maquina se destacam por sua capacidade de aprender
padrées complexos, com base em analises por repeticdo. Uma base de dados
simulados no software ATPDraw, que possui diversas faltas em linhas de transmisséo,
serd utilizada para treinar e validar o melhor modelo. Serdo comparados cinco
modelos de aprendizado de maquina, a fim de encontrar qual tem o maior percentual
de acerto na tarefa de classificar os tipos de faltas, especificamente as de curto-
circuito, em linhas de transmissao. O intuito é contribuir para a eficiéncia operacional
e a confiabilidade do sistema elétrico, inserindo-se no ambito da automacéo e

monitoramento inteligente do setor elétrico brasileiro.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de classificacao de faltas

em linhas de transmisséo usando técnicas de Machine Learning.

1.1.1 Geral

O objetivo geral deste trabalho € comparar modelos de Machine Learning para
desenvolver um sistema de classificacédo de faltas em linhas de transmisséo, visando
determinar o mais adequado para a realizagdo de analises de faltas no sistema de

transmisséo de energia elétrica.

1.1.2 Organizacao do Trabalho

A estrutura deste trabalho seguira uma abordagem que comeca por uma revisao
bibliogréfica que contextualiza os fundamentos teoricos e pesquisas relacionadas a
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classificacédo de faltas, com énfase no papel do aprendizado de maquina aplicado ao
problema. Em seguida, no capitulo 3, serdo apresentados a metodologia empregada
para realizacdo do estudo, abordando a escolha da base de dados e como sera feita
a analise utilizando ferramentas de Machine Learning. O desenvolvimento e
otimizacdo do algoritmo empregado nesse estudo serdo apresentados no capitulo 4,
mostrando a implementacdo pratica do modelo por meio de linguagem de
programacao de alto nivel. As analises e resultados obtidos serdo discutidos no
capitulo 5, quanto ao desempenho do sistema. No capitulo 6, por fim, serdo
apresentadas as conclusdes do estudo, destacando contribuicbes, limitagcdes e
sugestbes para futuras pesquisas na area de monitoramento de faltas em linhas de

transmissao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A utilizacdo de algoritmos de Machine Learning para classificar faltas no
sistema elétrico de transmissdo tem como intuito aprimorar a confiabilidade e a
eficiéncia dos sistemas de alta poténcia, a fim de garantir uma resposta mais rapida e
eficaz a eventuais problemas em linhas de transmissdo. Por meio da analise de
padroes complexos de dados simulados de falhas em linhas de transmisséao,
algoritmos de aprendizado de maquina podem identificar diferentes tipos de faltas
reais, possibilitando intervencdes que minimizem o tempo de inatividade e melhorem
a seguranca operacional. Além disso, a automacdo do processo de classificacdo
proporcionada pelo processo utilizando aprendizado de maquina reduz a necessidade
de intervencdo humana, tornando a operagao do sistema mais eficiente e econémica.
Para tal andlise faz-se necessario o entendimento do funcionamento de algoritmos de
aprendizado de maquinas e alguns de seus modelos de classificacdo, entendendo

como pode ser aplicado para o caso de faltas em linhas de transmissao.

2.1 Machine Learning

O aprendizado de maquina é um ramo da inteligéncia artificial que se baseia na
ideia de fornecer um conjunto de dados para uma maquina e permitir que ela aprenda
de forma autbnoma a executar uma determinada tarefa. A medida que a maquina
ganha mais experiéncia, ela se torna cada vez mais habilidosa. Formalmente, um
programa de computador pode ser considerado como aprendendo a partir de uma
experiéncia (E) em relagdo a uma classe de tarefas (T) e uma medida de desempenho
(P), se seu desempenho medido por (P) em tarefas (T) melhora com a experiéncia (E)
[1]. A Figura 1 oferece uma visédo geral das categorias de aprendizado de maquina,
gue se dividem em trés tipos principais: supervisionado, ndo supervisionado e por

reforco. Cada um desses conceitos seré detalhado nos topicos seguintes.
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Figura 1 — Tipos de Aprendizado de Maquina

SUPERVISIONADO

APRENDIZADO
DE MAQUINA

NAO
SUPERVISIONADO

SUMARIZAGAO
REFORGO

Fonte: (A autora, 2024)

2.1.1 Aprendizado N&o Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado € um método de Machine Learning. Ele
opera com dados que nédo tém etiquetas ou classificacbes anotadas. Nesse método
0s modelos séo utilizados para identificar padrbes em dados que nao tem supervisao
explicita, os algoritmos sé&o treinados em conjuntos de dados néo rotulados, ou seja,
onde os dados ndo tém saidas desejadas fornecidas. O objetivo do aprendizado nao
supervisionado é encontrar estrutura nos dados, como agrupamentos naturais ou
padrées subjacentes, e assim, encontrar e classificar grupos a partir da andlise feita,
sem supervisao ou designacao de classes. Alguns dos métodos mais comuns incluem

clustering (agrupamento), sumarizacao e associacao. [2]

2.1.2 Aprendizado Supervisionado

7

O aprendizado supervisionado € a abordagem em Machine Learning mais
utilizada, pois ela envolve algoritmos feitos para treinar conjuntos de dados tendo tanto
a saida quanto a entrada sendo conhecidas. A partir dos dados de entrada deseja-se
gue o modelo aprenda a mapear as saidas de uma forma que seja generalizada para
todos os novos dados. Para o aprendizado supervisionado uma entrada sempre tem

uma saida correspondente, ou seja, um rétulo. Nesse método de aprendizado séo
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utilizados os pares entrada-saida como uma forma de mapear os dados durante o
algoritmo. [2]

Tanto para o aprendizado supervisionado quando para o aprendizado nao
supervisionado € utilizado um conjunto para treino e um para teste. O conjunto de
treino geralmente é maior e é usado para que o algoritmo seja capaz de conseguir
uma maior generalizacdo nas aplicacfes, ja para no conjunto de teste ele checa a
porcentagem de acerto que o algoritmo conseguiu generalizar, baseado agora em um
novo conjunto de dados diferente dos usados para treino. [3]

Esse método é comumente utilizado em diversas aplicacdes para classificacdo
e regressdo. Na tarefa de classificacdo ela tem como objetivo prever uma categoria
ou classe para uma entrada, ja na tarefa de regressao, ela pretende prever um valor
continuo. Esse tipo de aprendizado também enfrenta alguns desafios, sendo os

principais dentre eles o overfitting e o underfitting.

2.1.2.1 Overfitting

Overfitting € um fendmeno comum em modelos de aprendizado de maquina, ele
ocorre quando o modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas nao
consegue generalizar adequadamente para novos dados. Isso acontece quando o
modelo se torna excessivamente complexo, capturando ndo apenas o0s padrdes
relevantes nos dados, mas também o ruido ou detalhes irrelevantes dos dados de
treinamento. No entanto, o modelo pode apresentar um desempenho muito
satisfatorio nos dados de treinamento, mas um desempenho inferior nos dados de
teste ou em situagdes reais. Modelos super ajustados geralmente tem alta variancia,
ou seja, adaptam-se demais aos dados de treinamento e sdo sensiveis a pequenas
variacdes nos dados. Isso pode levar a previsdes imprecisas ou indteis em novos

exemplos. [4]

2.1.2.2 Underfitting

Underfitting acontece quando o modelo de aprendizado de maquina € muito

simples para entender os dados que estd tentando aprender. Isso resulta em um
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modelo que ndo consegue capturar os padrdes importantes e como resultados, tem
um desempenho ruim tanto nos dados de treinamento quanto nos dados de teste. O
underfitting ocorre quando um modelo ndo é capaz de fazer previsées precisas com
base nos dados de treinamento e, portanto, ndo tem a capacidade de generalizar bem
em novos dados, tornando-se dificil aprender tendéncias. Modelos de aprendizado de
maquina com underfitting tendem a ter desempenho ruim tanto nos conjuntos de

treinamento quanto nos conjuntos de teste [4].

A Figura 2 ilustra trés cenarios de ajuste de modelos de Machine Learning:
underfitting, ajuste apropriado e overfitting. No underfitting (grafico a esquerda), o
modelo € muito simples para capturar a variabilidade dos dados, resultando em
previsdes imprecisas. No ajuste apropriado (grafico central), o modelo consegue
equilibrar a complexidade e a capacidade de generalizacao, capturando corretamente
os padrdes subjacentes nos dados e oferecendo boas previsdes tanto para dados de
treino quanto para dados de teste. No overfitting (grafico a direita), o modelo é
excessivamente complexo, ajustando-se aos detalhes e ruidos especificos dos dados
de treino, 0 que leva a previsdes imprecisas para novos dados. Esses cenarios
destacam a importancia de escolher um modelo com a complexidade adequada para

maximizar a performance preditiva.

Figura 2 - Overfitting e Underfitting
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2.1.3 Aprendizado por Reforgo

A abordagem de aprendizado por refor¢o consiste em otimizar uma medida de
recompensa ao longo do tempo. Nesse método um agente toma a¢cdes num ambiente
gue tem um mecanismo de recompensas ao longo do tempo. Assim, o ambiente
retorna as acdes com a alteracéo do estado de aprendizado no dado momento e uma
recompensa que é proporcional a acao que foi tomada para que se alcance o objetivo

desejado no modelo [5]. A figura 3 mostra o ciclo de aprendizado por reforco.

Figura 3- Aprendizado por Reforco

ACAO
. AGENTE | ACR0

RECOMPENSA ESTADO

—— AMBIENTE A E—

Fonte: (A autora, 2024)

Um dos maiores desafios do aprendizado por reforco atualmente, tem sido
encontrar o equilibrio entre as estratégias de explorar o ambiente e novos meios de

aumentar os meétodos de otimizacdo de recompensas [5].

2.1.4 Modelos de Classificagdo Machine Learning

Modelos de classificacdo em aprendizado de maquina séo algoritmos projetados
para identificar e categorizar objetos com base em caracteristicas especificas. Essas
técnicas sao amplamente usadas em atividades de todos os niveis de complexidade,

desde deteccbes binarias a classificacfes multiclasses. O método de classificacdo
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envolve o treinamento dos modelos com uma base de dados pré-processada, tendo
pelo menos um exemplo de cada classificacao ja conhecida.

O objetivo é que, apds aprender com os dados de exemplo, o modelo seja capaz
de identificar corretamente a classe de novos dados nédo vistos antes, a partir de
padrdes e diferencas que distingam as classes desejadas na andlise [2]. A
comparacdo de modelos de classificacdo em Machine Learning € crucial para
identificar o mais adequado para tarefas especificas. Esta comparacao € essencial
para garantir a seguranca, operacionalidade e disponibilidade do sistema envolvido.

Como exemplo, no artigo [6] ilustra como diferentes algoritmos de classificacao
de Machine Learning foram avaliados para identificar o mais eficaz em detectar falhas
estruturais em torres de transmissao. Os modelos de Machine Learning, incluindo
Regresséo Logistica, K-Nearest Neighbors (KkNN), Random Forest, Support Vector
Machine (SVM) e Rede Neural Artificial (RNA), foram comparados. Cada modelo foi
testado em sua capacidade de processar parametros de dispersédo para diferenciar
entre astes normais e defeituosas. Esse tipo de abordagem permite a adocéo de
técnicas ndo invasivas e nao destrutivas, substituindo processos mais caros e
invasivos, e destacando a importancia de uma analise comparativa rigorosa para
implementar a solucdo mais eficaz e confiavel.

O presente estudo tem como objetivo comparar os modelos de classificagao
aplicados ao problema de faltas em linhas de transmissdo. Ser&do comparados os
seguintes modelos de classificacdo: Regresséao Logistica, k-Nearest Neighbors (KNN),
Random Forest, Support Vector Machine (SVM) e Rede Neurais Atrtificiais (RNA).

2.1.4.1 Regressao Logistica

7

A regressdo logistica € um modelo estatistico usado para descrever a
probabilidade de uma variavel dependente binaria, ou seja, uma variavel com duas
categorias possiveis. Ela é frequentemente aplicada em problemas de classificacao,
onde o objetivo é determinar a qual das duas categorias uma observacdo pertence
com base em uma ou mais variaveis independentes.

De acordo com o artigo [7], a regressao logistica é classificada como um método

paramétrico, que significa que ela modela a probabilidade de uma variavel
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dependente, como uma funcao logistica das variaveis independentes. Esse modelo &

expresso matematicamente pela equacao:

1
P(ylx) = 1 + e—(BO+B1x1+.+fnxn)

(2.1.4)

Onde, P(ylx) representa a probabilidade de um evento ocorrer dado as
variaveis independentes x, (0, f1, ... , fn sdo os parametros do modelo que séo
estimados a partir dos dados. O modelo de regresséao logistica utiliza o método de
maxima verossimilhanca para estimar esses parametros, que maximizam a
probabilidade dos dados observados sob 0 modelo especificado.

No contexto de classificacdo, a regressao logistica € especialmente util pois
ndo apenas classifica um dado em uma das duas categorias, mas também fornece a
probabilidade dessa classificagao, o que pode ser uma informacao valiosa na tomada
de decisdes. Além disso, [7] destaca que a regressao logistica é frequentemente
comparada com redes neurais artificiais em tarefas de classificacdo médica,
demonstrando sua relevancia e aplicabilidade continua em contextos em que
interpretagfes claras sdo necessérias, como em diagndsticos médicos e outras

decisodes clinicas.

Figura 4 - Modelo de Regresséo Logistica
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2.1.4.2 K-Nearest Neighbors (kNN)

O kNN é um algoritmo de aprendizado supervisionado utilizado frequentemente
para classificacdo e regressdo. No kNN, a classificacdo de uma nova amostra é
realizada através da identificacdo dos 'k' vizinhos mais proximos no conjunto de
treinamento, e a nova amostra € geralmente atribuida a classe que é mais frequente
entre seus vizinhos mais proximos [8].

Na dissertacédo [9], o algoritmo kNN foi utilizado no contexto de classificacao de
faltas do tipo curto-circuito em linhas de transmisséo. A escolha desse algoritmo se
deve a sua simplicidade e eficAcia em problemas de classificacdo, sendo
especialmente adequado para lidar com dados multivariados, como formas de onda
de tenséo e corrente coletadas em sistemas elétricos de poténcia. O kNN classifica
uma nova amostra com base na proximidade de k amostras conhecidas, utilizando
uma medida de similaridade, geralmente a distéancia euclidiana, o que o torna intuitivo
e facil de implementar. A dissertacéo focou na classificacao de faltas em um cenario
pos-falta, sendo realizada apds a deteccdo da falta, utilizando uma série temporal
completa das formas de onda de tensdo e corrente. Em resumo, o uso do kNN foi
justificado pela sua simplicidade, eficacia e capacidade de lidar com dados
multivariados e sequéncias temporais, tornando-se uma abordagem robusta e pratica
para a classificacédo de faltas em linhas de transmisséo.

A Figura 5 ilustra o funcionamento do algoritmo k-Nearest Neighbors (kNN) para
a classificacdo de um ponto desconhecido, destacando a importancia da escolha do
valor de 'k'. O ponto desconhecido, representado por um quadrado amarelo, precisa
ser classificado como pertencente a Classe A (estrelas vermelhas) ou a Classe B
(triAngulos verdes). O valor de 'k' determina quantos vizinhos proximos seréo
considerados pelo algoritmo ao tomar essa decisao.

Quando k=3, o algoritmo examina os trés vizinhos mais préximos do ponto
desconhecido. Neste cenério, dois desses trés vizinhos pertencem a Classe B,
enquanto um pertence a Classe A. Consequentemente, a maioria dos vizinhos (dois
de trés) pertence a Classe B, e o ponto desconhecido € classificado como Classe B.
Este exemplo demonstra como um valor menor de 'k’ pode fazer com que o algoritmo

seja sensivel ao conjunto de dados local, o que pode incluir ruido.
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Por outro lado, quando k=5, o algoritmo considera os cinco vizinhos mais
proximos. Nesta situacdo, trés dos cinco vizinhos pertencem a Classe A e dois
pertencem a Classe B. Com a maioria (trés de cinco) dos vizinhos pertencendo a
Classe A, o ponto desconhecido é classificado como Classe A. Este exemplo mostra
que um valor maior de 'k’ pode proporcionar uma classificacdo mais robusta,
suavizando a influéncia de qualquer dado atipico e levando a uma decisdo que
representa melhor a distribuicdo geral dos dados.

Esses exemplos evidenciam que a escolha do valor de 'k' no algoritmo kNN é
crucial, pois diferentes valores podem levar a diferentes classificagbes para 0 mesmo
ponto. Um valor de 'k’ muito pequeno pode tornar o modelo suscetivel ao ruido,
enquanto um valor muito grande pode tornar o modelo excessivamente generalista,

nao capturando detalhes importantes. Portanto, a sele¢cdo apropriada de 'k' é
essencial para equilibrar a preciséo e a robustez do modelo.

Figura 5 - Classificacdo pelo kNN
k-NN Classification with k=3 and k=5
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2.1.4.3 Random Forest

O modelo Random Forest (RF) € um algoritmo de Machine Learning utilizado
para a classificacdo e detec¢do de falhas nos mais variados casos. Random Forest é
uma extensdo do método Decision Tree. A principal vantagem do RF sobre métodos
tradicionais, como redes neurais e maquinas de vetores de suporte, reside na sua
capacidade de manejar um grande volume de dados e sua habilidade em evitar o
sobre ajuste, mesmo quando o niumero de variaveis € significativo [10].

A Figura 6 ilustra o funcionamento do algoritmo Random Forest, no centro do
processo estdo varias arvores de decisdo, cada uma fazendo previsdes
independentes sobre a classe de uma instancia de dados. Na figura, essas arvores
de decisdo sao representadas em trés cores diferentes: vermelho, azul e verde,
destacando suas previsdes individuais e independentes. Cada arvore de decisdo
analisa 0 mesmo conjunto de dados e gera uma previsdo baseada em suas regras
internas, construidas durante o treinamento. As arvores de decisdo na RF sao
variadas, ou seja, cada arvore é ligeiramente diferente das outras porque o algoritmo
utiliza diferentes amostras de dados e subconjuntos de caracteristicas para treinar
cada arvore. Este processo de variagao ajuda a evitar o sobreajuste que pode ocorrer
guando se utiliza uma Unica arvore de decisao.

As previsdes individuais de cada arvore sdo entdo combinadas através de um
processo chamado votagdo majoritaria. Na figura, isso € representado por setas que
convergem de cada arvore de decisdo para um retangulo cinza, que simboliza a
votacdo majoritaria. Nesse ponto, a classe que recebe a maioria dos votos entre todas
as arvores de decisdo é selecionada como a previsao final do modelo. Finalmente, o
resultado da votacdo majoritéaria € indicado por uma seta que aponta para o retangulo
verde na parte inferior da figura, representando a classe final atribuida a instancia de
dados. Este método de combinar multiplas arvores de decisédo ajuda a melhorar a
precisao do modelo e a sua capacidade de generalizac&o, tornando o Random Forest
uma técnica poderosa e robusta em aprendizado de maquina.

O Random Forest foi aplicado para diagnosticar falhas em rolamentos de
motores de inducdo utilizando sinais de vibracdo [11], que sdo capturados por
acelerbmetros. O RF opera construindo multiplas arvores de decisdo durante o
processo de treinamento. Cada &rvore € criada a partir de uma amostra dos dados de
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treinamento, selecionada aleatoriamente com reposicdo — um meétodo conhecido
como bagging ou bootstrap aggregation. Cada arvore da um voto na classificacao
final, e a classificacdo que recebe a maioria dos votos torna-se a previsédo do modelo.
O algoritmo também avalia a importancia de cada caracteristica (feature), que ajuda
a compreender quais variaveis sdo mais influentes na previsao da falha do motor. Isso
€ crucial para a otimizacdo de recursos e para focar em medidas mais impactantes
em cenarios de manutencao preditiva.

Nesse artigo, a eficacia do RF foi comparada com outros algoritmos de
inteligéncia artificial, demonstrando melhor desempenho e maior precisdo na
classificacéo de falhas, o que reforca sua utilidade em aplicagbes de monitoramento

da condicdo de equipamentos.

Figura 6 - Classificacdo por Random Forest
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2.1.4.4 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado de maquina

utilizado para classificagdo binaria. Este algoritmo, ao receber um conjunto de dados



26

contendo amostras de duas classes distintas (positivas e negativas), constréi um
hiperplano que maximiza a margem de separacao entre essas classes, criando assim
uma superficie de decisao 6tima [12].

A Figura 7 ilustra a aplicacdo de uma Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
para a classificacdo de duas classes de dados, representadas por quadrados
vermelhos (Classe A) e triangulos verdes (Classe B). A linha preta sélida no centro é
o hiperplano de decisdo que separa as duas classes, enquanto as linhas pretas
tracejadas paralelas representam a margem, que € a distancia maxima entre a linha
de decisao e os pontos mais préximos de cada classe. Esses pontos mais proximos,
destacados em azul e chamados de vetores de suporte, sdo cruciais para definir a
posicdo do hiperplano. A maximizacdo da margem € essencial para garantir uma
melhor generalizagdo do modelo para novos dados.

O artigo [13], apresenta uma abordagem que combina SVM com a
Transformada de Wavelet (WT) para classificar tipos de falhas e prever a localizacéo
de falhas em linhas de transmisséo de alta tensdo. A metodologia emprega sinais de
voltagem e corrente medidos em um terminal, utilizando transformada de Wavelet
para reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas antes das etapas de classificacao
e predicao.

No contexto do artigo, o0 SVM é aplicado de maneira a maximizar a capacidade
de generalizacdo do classificador. Isso é feito mapeando o espaco de entrada original
para um espaco de produto ponto de alta dimenséo, onde um hiperplano 6timo é
determinado. Este hiperplano € encontrado usando a teoria de otimizacdo e a Teoria
Estatistica da Aprendizagem. O SVM mostrou ter melhores propriedades de
generalizagdo em comparagdo com classificadores baseados em redes neurais
artificiais (ANN), principalmente porque sua eficiéncia ndo depende do numero de
caracteristicas, tornando-o particularmente atil em diagnésticos de falhas onde o
namero de caracteristicas é grande.

Os resultados experimentais descritos no artigo indicam que o algoritmo
proposto alcangcou uma preciséo de localizacao de falhas superior a 99%, com erros
de classificacdo abaixo de 1% para todas as condi¢cdes de falha testadas. Este alto
nivel de precisdo demonstra a viabilidade do uso de SVM para aplicacdes de protecéo
de linhas de transmisséo de energia.
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Figura 7 - Classificacao por Support Vector Machine
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2.1.4.5 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo modelos computacionais de aprendizagem
de maquina que imitam o cérebro humano, especialmente em aplicacbes de
diagndstico e prognostico em sistemas complexos, como linhas de transmissdo de
energia elétrica [14].

A figura 8 apresenta a estrutura tipica de uma rede neural artificial (RNA),
mostrando suas trés partes principais: a camada de entrada, a camada oculta, e a
camada de saida. Na camada de entrada, os dados s&o recebidos e encaminhados
para a camada oculta, onde neurdnios intermediarios processam as informacdes
utilizando pesos ajustaveis. Esses pesos sao otimizados durante o treinamento para
minimizar o erro de previsdo da rede. A camada de saida, composta por neurdnios de
saida, fornece o resultado da rede, que pode ser uma classificacdo ou um valor
continuo, dependendo da aplicagcdo. As conexdes entre os neurdnios em diferentes
camadas sdo ponderadas e ajustadas para capturar as relagdes complexas nos
dados, permitindo que a rede aprenda e faca previsdes ou classificagoes eficazes [15].

No artigo, [16] descreve RNAs como estruturas compostas por camadas de
neurdnios interconectados que processam informacdes através dessas conexdes,

onde cada neurdnio simula uma operacdo de processamento de sinal neural. Essas
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redes sdo capazes de aprender a partir de exemplos de dados, ajustando 0s pesos
das conexfes para minimizar erros na previsao ou classificacdo de dados novos,
através de métodos como backpropagation. Esse procedimento consiste em duas
fases principais: a propagacdao direta, que processa os dados de entrada através das
camadas da rede para produzir uma saida, e a propagacao reversa, na qual o erro
entre a saida gerada e a desejada € determinado e enviado de volta através da rede.
Este erro é utilizado para atualizar os pesos utilizando o algoritmo de gradiente
descendente, aprimorando a capacidade da rede de executar tarefas como
classificacdo e regressdo com mais eficacia.

As RNAs sao destacadas por suas capacidades de processamento paralelo e
mapeamento nao-linear, sendo ideais para o manejo de dados complexos e variados,
como 0s encontrados em sistemas de transmissédo de energia. Elas permitem uma
adaptacdo continua a novas condicbes sem a necessidade de reprogramacao
completa, o que € benéfico para a protecdo e operacéo eficiente de sistemas de
energia, oferecendo melhorias significativas na deteccao e classificacdo de falhas,
localizacdo de falhas e discriminacdo de direcdo de falhas em relacdo aos métodos
tradicionais.

De acordo com o artigo, as redes neurais artificiais (RNAs) tém uma aplicacéo
significativa na classificagdo de falhas em linhas de transmissao de energia. Esse
processo envolve a deteccao e classificacdo de tipos de falhas, localizacdo de falhas
e discriminacao da diregéo das falhas, essencial para a manutencdo da estabilidade
e seguranca dos sistemas de energia.

A aplicacdo das RNAs nesse contexto se da pela sua habilidade em aprender
com dados historicos de falhas, permitindo que elas identifiquem padrées complexos
nos dados de entrada, que sdo geralmente sinais de voltagem e corrente coletados
de sensores ao longo da linha de transmisséo. Apos o treinamento, as RNAs podem
eficientemente classificar o tipo de falha, determinar sua localizacdo exata e até
discernir a direcdo da falha, o que é crucial para acdes corretivas rapidas e eficazes.
Esta capacidade de analise e resposta rapida é fundamental para minimizar o tempo
de inatividade do sistema e prevenir danos maiores, tornando as RNAs uma

ferramenta valiosa para operagoes de linhas de transmisséo.
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Figura 8 - Redes Neurais Atrtificiais
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2.2 Faltas na Rede Elétrica de Transmissao

No contexto da engenharia elétrica, o termo "falta" & frequentemente utilizado
para descrever qualquer condicdo que interrompa o funcionamento normal de um
sistema elétrico, geralmente resultando em uma conduc&o anormal de corrente [17].
As faltas podem variar de interrupcdes simples e breves até complicacdes graves que
podem causar danos significativos aos sistemas elétricos.

Estudar as falhas em linhas de transmisséo é crucial porque séo o elemento mais
vulneravel do sistema elétrico. As linhas de transmisséao cobrem grandes extensoes e
estdo expostas a diversos riscos ambientais e humanos, como intempéries, descargas
atmosféricas, poluicdo industrial, interferéncia de animais, vandalismo, entre outros.
Cada um desses fatores pode causar faltas, resultando em interrupcbes no
fornecimento de energia [17].

Devido a sua importancia na entrega de energia gerada nas usinas até os pontos
de consumo, qualquer falha nas linhas de transmisséo pode ter impactos significativos
na confiabilidade do sistema elétrico. Além disso, as caracteristicas das linhas de
transmissdo, como a alta impedancia, limitam a corrente de curto-circuito, o que torna
a resposta a falhas mais complexa e exige um planejamento detalhado para garantir
a protecédo adequada.

Compreender as falhas nas linhas de transmissao permite o desenvolvimento e a
implementacéo de medidas de protecao eficientes. Além disso, o estudo dessas falhas
ajuda a identificar pontos fracos no sistema e a implementar estratégias de mitigacao,

como a poda de arvores proximas as linhas ou a instalacdo de para-raios. Essas
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medidas ndo s6 aumentam a confiabilidade e a seguranca do fornecimento de
energia, mas também ajudam a reduzir custos associados a reparos e manutencao
emergenciais. Portanto, estudar as falhas em linhas de transmissao é essencial para
manter a integridade e a eficiéncia do sistema elétrico, garantindo um fornecimento
continuo e seguro de energia para consumidores e industrias [18].

Os sinais de falta no sistema de transmisséao séo obtidos principalmente atraves
de dispositivos de protecao instalados em varios pontos do sistema elétrico. Estes
dispositivos sdo projetados para detectar anormalidades nas condicfes elétricas e,
assim que uma falta é detectada, eles emitem sinais de alerta ou tomam medidas para
isolar a parte afetada do sistema. Alguns dos dispositivos e métodos comuns para

obter sinais de falta séo:
e Relés de Protecéo;
e Dispositivos de Medigéo;
e Sistemas SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition);
e Sensores de Corrente e Tensao;
¢ Inspecbes Visuais e Inspecdes Aéreas.

Esses métodos e dispositivos trabalham em conjunto para fornecer uma
vigilancia continua sobre o sistema de transmisséao, permitindo uma resposta rapida e
eficaz as faltas elétricas, minimizando os danos e as interrup¢cdes no fornecimento de

energia [19].

2.2.1 Tipos de Faltas

No sistema elétrico, as faltas séo classificadas em uma hierarquia com base na
gravidade e na localizacdo da falha, comumente as faltas elétricas, sdo organizadas

das mais graves para as menos graves:
e Falta Trifasica;
e Falta Fase-Fase ou Fase-Fase-Terra;

e Falta Fase-Terra.
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A identificacdo precisa e a classificacdo correta dessas falhas sao
fundamentais para a rapida restauracdo do servico e para minimizar 0os impactos

negativos.

2.2.1.1 Falta Trifasica

As faltas trifasicas representam um dos tipos mais severos de interrupcdes que
podem ocorrer em sistemas elétricos de transmisséao e distribuicdo. Esse tipo de falha
acontece quando as trés fases do circuito entram em curto simultaneamente, afetando
todos os trés canais de conducdo de energia ao mesmo tempo. Essa condi¢do é
especialmente critica pois pode resultar em consequéncias substanciais para o
funcionamento e a seguranca do sistema elétrico. Devido a natureza abrangente da
interrupcao, essas faltas demandam uma atencao particular dos gestores de redes

elétricas [20].

Uma caracteristica marcante das faltas trifasicas € o impacto acentuado na
tensdo do sistema. A ocorréncia desse tipo de falha pode provocar uma queda
significativa na tensao em toda a rede, desestabilizando operac¢des e podendo causar
danos a dispositivos conectados. Além disso, a interrupcdo completa do fornecimento
de energia € outra consequéncia direta, pois o curto-circuito nas trés fases resulta em

uma cessacao total da entrega de eletricidade na regido impactada.

As origens das faltas trifdsicas s&o variadas, incluindo condigbes
meteoroldgicas extremas, como tempestades e relampagos, defeitos ou falhas nos
componentes do sistema elétrico, manipulacdes inadequadas ou erros operacionais
durante manutencdes, e interferéncias acidentais nas linhas, como contatos nao
intencionais durante atividades construtivas. Devido a essas multiplas causas
potenciais, 0 monitoramento e a manutencdo preventiva Sao essenciais para

minimizar a ocorréncia desses eventos disruptivos.

No que se refere a identificacao e resposta a essas falhas, relés de protecao
desempenham um papel crucial, eles sdo empregados para detectar rapidamente as
faltas trifasicas, monitorando as condi¢des de corrente e tensdo em tempo real [21].

Quando uma falha € identificada, sistemas automatizados de desligamento sao
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ativados para interromper o circuito afetado, limitando assim os danos ao sistema e

facilitando a recuperacao operacional.

Os impactos de uma falta trifdsica s&o profundos, afetando desde
consumidores residenciais até processos industriais. Podem ocorrer danos estruturais
a equipamentos de alta tensdo, como transformadores e linhas de transmisséo, e ha
um elevado risco de incéndios ou explosdes devido ao excesso de calor gerado pelas
correntes de curto-circuito. Os procedimentos de recuperacao apés uma falha incluem
exames detalhados e testes para certificar que 0os componentes e sistemas estao
seguros e operacionais [17].

A figura 9 contém um diagrama que ilustram aspectos de um curto-circuito
trifAsico em um sistema elétrico. Esses diagramas séo fundamentais para o estudo e
a compreenséo de faltas em sistemas de energia elétrica e séo utilizados para simular

e analisar as consequéncias dessas falhas.

A figura 9(a) € representado onde todas as trés fases (a, b, c) estdo em curto-
circuito diretamente entre si no mesmo ponto, sem a presenca de uma impedancia
externa. Isso € indicado pelas tens6es em cada fase (Va, Vb, Vc) serem iguais a zero
no local do curto. Este tipo de curto-circuito € conhecido como curto-circuito trifasico

puro ou solido.

Ele é considerado o mais severo tipo de curto-circuito em um sistema trifasico,
pois todas as fases estdo conectadas diretamente uma a outra, permitindo que
correntes muito altas fluam através do sistema, podendo causar danos significativos

aos equipamentos e a infraestrutura elétrica. [20]

A figura 9(b) apresenta um diagrama de um sistema trifasico, destacando as
linhas de transmisséo das fases a, b e ¢, com suas respectivas correntes la, Ib e Ic
fluindo para terra. As tensbes Va, Vb e Vc sdao medidas em relacdo ao ponto de

aterramento, indicado na parte inferior do diagrama.

Entender e gerenciar faltas trifasicas é crucial para manter a integridade e
eficiéncia dos sistemas de distribuicdo de energia, assegurando que medidas

adequadas de protecdo e resposta estejam sempre em pratica.
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Figura 9- (a) Curto-Circuito Trifasico (b) Curto-Circuito Trifasico para Terra
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Fonte: (Geraldo Kinderemann, 1997)

2.2.1.2 Falta Fase-Fase

Uma falta fase-fase em um sistema elétrico trifasico ocorre quando duas fases
diferentes entram em contato direto entre si, criando um caminho de baixa impedancia
gue permite que correntes elevadas fluam entre essas fases. A Figura 10 mostra um
curto-circuito entre as fases B e C no ponto F, enquanto a fase A permanece isolada
para manter a simetria do sistema. As faltas fase-fase em um sistema elétrico trifasico
€ caracterizada pelo contato direto entre duas fases, resultando em correntes
elevadas entre essas fases.

A imagem ilustra um diagrama de um sistema elétrico trifasico com um curto-
circuito bifasico, onde as fases b e c entram em contato direto entre si, sem
envolvimento da terra. Neste cenario, as correntes de falha (Ib) e (Ic) fluem entre as
duas fases afetadas, resultando em uma queda significativa nas tensfes das fases b
(Vb) e c (Vc). A tensdo da fase a (Va) pode permanecer mais estavel, mas ainda pode
ser indiretamente afetada. Este diagrama é fundamental para compreender o
comportamento das correntes e tensdes durante um curto-circuito bifasico, auxiliando

no planejamento e implementacéo de estratégias de protecdo eficazes [17].
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Figura 10 - Curto-Circuito Fase-Fase.

Local do defeito

Fonte: (Geraldo Kinderemann, 1997)

2.2.1.3 Falta Fase-Fase-Terra

Uma falta fase-fase-terra em uma linha de transmissdo de energia elétrica
ocorre quando duas fases entram em curto-circuito e, a0 mesmo tempo, entram em
contato com a terra. No diagrama apresentado, vemos as fases a, b e c representadas
pelas linhas horizontais. A area designada como "local do defeito” indica o ponto exato
onde ocorre a falta, envolvendo duas fases e a terra. Esse tipo de falha pode ser
causado por diversos fatores, como a queda de galhos de arvores sobre as linhas,
isoladores danificados ou outras interferéncias fisicas que resultam no contato entre
as fases a e b com a terra [17].

Quando a falta fase-fase-terra ocorre, correntes de alta magnitude, designadas
por la, Ib e Ic, fluem pelas fases a, b e c, respectivamente. A corrente de falta If € a
corrente que resulta do curto-circuito e flui diretamente para a terra. Essa corrente de
falta € significativamente maior do que a corrente normal de operacao e pode causar
danos severos aos equipamentos elétricos se ndo for rapidamente interrompida. As
tensbes nas fases afetadas, representadas por Va e Vb, tendem a cair drasticamente
devido ao curto-circuito, enquanto a tensdo na fase nao afetada, Vc, pode sofrer

distor¢cdes dependendo da gravidade da falta. A presenca de uma falta fase-fase-terra
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impbe a necessidade de um sistema de protecdo robusto para detectar e isolar
rapidamente a falha. Apés a deteccdo e isolamento da falta, € fundamental que
equipes de manutencéo localizem o defeito fisico na linha de transmisséo e realizem
0S reparos necessarios para restaurar a operagdo normal do sistema.

Em resumo, a falta fase-fase-terra € uma condicdo critica que exige uma
resposta rapida e eficiente dos sistemas de protecdo para minimizar os danos e
assegurar a continuidade da operacédo do sistema elétrico. A compreensao detalhada
do comportamento das correntes e tensdes durante esse tipo de falta € vital para o
design, implementacéo e operacéao eficaz dos sistemas de protecdo e manutencéo de

linhas de transmissao.

Figura 11 - Curto-Circuito Fase-Fase-Terra

Local do defeito

Fonte: (Geraldo Kinderemann, 1997)

2.2.1.4 Falta Fase-Terra

Uma falta monofasica para terra em linhas de transmisséo é uma condi¢cdo em
gue uma unica fase de um sistema trifasico entra em contato direto com a terra,
resultando em um curto-circuito [17]. Esse tipo de falha é uma das mais comuns em

sistemas de transmissao de energia elétrica e pode ser causada por diversos fatores,
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como falhas de isolamento, contato com objetos estranhos (por exemplo, galhos de
arvores) ou até mesmo por condi¢cdes climaticas adversas.

A figura 12 ilustra uma falta fase-terra em uma linha de transmisséo de energia
elétrica, destacando os principais elementos e fendmenos envolvidos nesse tipo de
falha. As trés linhas horizontais, identificadas como a, b e c, representam as trés fases
de um sistema trifasico de transmissdo. O ponto marcado como "local do defeito"
indica onde ocorre a falha, que neste caso envolve uma fase entrando em contato
com a terra.

Quando isso ocorre, uma corrente de alta magnitude flui diretamente da fase
afetada para a terra. Na figura 12 essa corrente € indicada como la na fase a. Essa
corrente é muito maior do que a corrente de operacdo normal do sistema e pode
causar danos significativos se néo for rapidamente interrompida. A tensédo na fase
afetada (Va) cai drasticamente devido ao curto-circuito com a terra, enquanto as
tensdes nas outras fases (Vb e Vc) podem se alterar devido ao desequilibrio causado
pela falta.

Os sistemas de protecao sdo cruciais para detectar e isolar rapidamente a falta
fase-terra. Apés a interrupcao da corrente de falta, equipes de manutencdo devem
localizar o defeito fisico na linha de transmissao, identificar a causa (como um isolador
guebrado ou contato com objetos externos) e realizar 0s reparos necessarios para
restabelecer a operacédo normal do sistema.

Em resumo, a falta fase-terra € uma das falhas mais comuns e perigosas em
sistemas de transmissdo de energia elétrica. Ela exige uma resposta rapida dos
sistemas de protecdo para minimizar os danos aos equipamentos e garantir a
continuidade do fornecimento de energia. A compreensdo detalhada do
comportamento das correntes e tensfes durante uma falta fase-terra € essencial para
a configuracéo eficaz dos sistemas de protecéo e para a realizacdo de manutencdes

preventivas e corretivas [17].



Figura 12 - Curto-Circuito Fase-Terra

Local do defeito

[

Fonte: (Geraldo Kinderemann, 1997)
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, sera explicada a metodologia envolvida no desenvolvimento das
técnicas de Machine Learning utilizada para a classificagéo de tipos de faltas em linhas
de transmissdo. O processo abrange a escolha da base de dados, pré-
processamento, deteccdo e tratamento de anomalias, balanceamento de classes, e a
comparacao de diversos algoritmos de Machine Learning para determinar o mais

eficaz.

3.1 Definicdo do Problema

O problema de classificacdo de faltas em linhas de transmissdo de energia
elétrica € uma questdo critica que envolve a identificagdo e categorizacdo de
diferentes tipos de falhas que ocorrem em um sistema de transmisséo. Essas falhas
podem ser causadas por varios fatores, incluindo condi¢cfes climaticas adversas,
contato com objetos externos, defeitos nos isoladores, ou outros problemas técnicos.
A classificacdo dessas falhas é essencial para uma resposta rapida e eficaz,
garantindo a estabilidade e seguranca do fornecimento de energia elétrica.

O objetivo principal do presente estudo é desenvolver um modelo de Machine
Learning capaz de classificar com precisdo os tipos de faltas em linhas de
transmissdo. As classes de falhas tipicas a serem identificadas incluem faltas entre
duas fases (AB, BC, AC), faltas entre trés fases (ABC), faltas fase-terra (AG, BG, CG),
faltas fase-fase-terra (ABG, BCG, ACG). A entrada para o modelo consiste em dados
de corrente e tensdo coletados em pontos especificos ao longo da linha de
transmissdo durante a ocorréncia de uma falta, registrados em arquivos no formato
.CSV contendo leituras em intervalos de tempo curtos (0,0012s cada amostra). A
saida desejada € a classificacao precisa do tipo de falta ocorrida.

A resolucdo do problema envolve véarios passos importantes. Primeiramente, é
necesséria a simulacdo de dados, obtendo registros de corrente e tensao durante
diferentes tipos de faltas e condi¢cdes normais de operacdo. Em seguida, é crucial
realizar o pré-processamento dos dados, o que inclui a limpeza dos dados para

remover ruidos e inconsisténcias, normalizacdo para padronizar as leituras, e a de
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extracdo caracteristicas relevantes, como desequilibrios de fase e sinais de alta
frequéncia (transitérios). ApGs o pré-processamento, os dados sdo divididos em
conjuntos de treinamento e teste, geralmente na proporcao de 80% para treinamento
e 20% para teste.

A selecéo e treinamento de modelos de Machine Learning séo etapas cruciais.
Diversos modelos, como Regressao Logistica, RNA, Random Forest, kKNN e SVM,
serao testados e treinados com o conjunto de dados de treinamento. A avaliagao dos
modelos seré feita usando métricas como acurécia, precisao, recall, F1-Score e matriz
de confuséo, permitindo a selecdo do modelo com melhor desempenho.

Lidar com a variabilidade e complexidade dos dados de corrente e tensdo € um
desafio, assim como garantir a precisao e robustez do modelo em condi¢des variadas
e inesperadas. Uma classificacdo precisa e rapida das faltas minimiza os danos e o
tempo de inatividade, garantindo a continuidade do fornecimento de energia. Isso
resulta em maior confiabilidade do sistema de transmissdo e reduz os impactos
negativos causados por interrupcdes no fornecimento de energia elétrica. Em dltima
andlise, a implementacado eficaz deste processo contribui significativamente para a
integridade do sistema de transmissdo de energia elétrica e a seguranca de seu

fornecimento.

3.2 Base de Dados

A escolha da base de dados é crucial no papel de analises em aprendizado de
maquina. Para o estudo atual foi utilizada uma base de dados que foi simulada no
ATPDraw, onde o artigo "Localizacdo de Faltas em Linhas de Transmissao de Energia
Elétrica Utilizando as Redes Neurais Recorrentes LSTM e GRU" [22] aborda o uso de
redes neurais recorrentes para identificar a localizacdo de faltas em linhas de
transmissdo. A base de dados utilizada neste estudo é a Fault Analysis Database
(FADD) !, que é composta por simulacdes de faltas em uma rede de alta tenséo
baseada em um sistema elétrico de nove barramentos, apresentado na Figura 13.

Esta base € publica e foi criada por Leandro A. Ensina em 2022.

! Base de Dados:
https://onedrive.live.com/?authkey=%21ANXGIPHdvgljels&id=CD803178CC7804B3%211377&cid=CD803178CC7804B3
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Figura 13 - Simulacao Linha de Transmissédo 500 kV
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Fonte: (Ensina, 2022)

A base de dados contém 168.000 simulacdes de faltas em uma linha de
transmissao de 414 km de comprimento, cada simulagdo com uma janela de 0,012 s,
com tensdo de 500 kV e frequéncia de 60 Hz. Os dados foram coletados a uma taxa
de amostragem de 10 kHz, armazenando informagdes de corrente e tenséo para cada
uma das trés fases em ambos os terminais da linha. As simulagdes incluem diferentes
tipos de falta, como AG, BG, CG, AB, AC, BC, ABG, ACG, BCG e ABC, com variacéo
de localizacéo entre 1% e 100% da extensdo da linha, resisténcias de falta entre 0,01
e 200 Q, e tempos de inicio da falta variando entre 0,091 s e 0,105 s.

O processo detalhado e estruturado que visa criar um conjunto abrangente de
dados representativos de condicfes de falhas em sistemas de transmisséo de energia
elétrica. Esse processo envolve a criagdo de arquivos .csv que contém informacdes
cruciais sobre as medicbes de corrente e tensao em diferentes fases e pontos do
sistema de transmissdo, especialmente nos barramentos 8 e 9. Os nomes dos
arquivos fornecem detalhes especificos sobre as condicbes de falha, como o
momento de inicio da falha, o tipo de falha, a resisténcia da falha e a localizacéo da

falha ao longo da linha de transmissao.
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A estrutura dos arquivos .CSV é cuidadosamente organizada para incluir
colunas que representam medicdes detalhadas das tensbes e correntes em varias
fases. Por exemplo, colunas como v:X0014A, v:X0014B e v:X0014C registram as
tensbes nas fases A, B e C no barramento 9, respectivamente, enquanto colunas
como Cc:X0013A:BUS8A, c¢:X0013B:BUS8B e ¢:X0013C:BUS8C registram as
correntes nas fases A, B e C no barramento 8. Essas medi¢cdes sédo essenciais para
capturar a dinamica do sistema durante as condicfes de falha e séo utilizadas para
treinar modelos de Machine Learning que podem identificar e classificar essas falhas
com precisao.

O processo de simulagdo comeca com a configuracdo do modelo no ATPDraw,
utilizando o modelo IEEE de 9 barramentos como referéncia, conforme a figura 13.
Diversos tipos de falhas s&o entdo definidos e simulados, incluindo faltas fase-fase,
fase-terra e faltas envolvendo as trés fases. Cada simulacéo € executada variando as
condicbes, como a resisténcia da falta e a localizacdo ao longo da linha de
transmissao, para garantir que a base de dados seja abrangente e capture uma ampla
gama de possiveis eventos de falta.

Durante cada simulagcdo, os valores de tensdo e corrente séo registrados e
salvos nos arquivos .csv correspondentes. A escolha de uma base de dados robusta
a partir de simulacdes detalhadas é fundamental para o desenvolvimento de modelos
de Machine Learning eficazes. Esses modelos sao capazes de classificar diferentes
tipos de falhas em linhas de transmissao de energia, o que é vital para garantir a
estabilidade e a seguranca do sistema elétrico. Além disso, a analise desses dados
ajuda a identificar padrbes de falhas, permitindo a implementacdo de medidas de

manutencao preventiva e melhorando a confiabilidade geral da rede elétrica.

3.3 Preparacéo e Pré-processamento de Dados

A preparacdo e pré-processamento dos dados sdo etapas fundamentais no
desenvolvimento de modelos de Machine Learning para a classificacdo de faltas em
linhas de transmiss&o. Realizar os passos de pré-processamento Sdo essenciais para

assegurar que os dados sejam representativos e equilibrados, facilitando o
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treinamento eficaz dos modelos de Machine Learning e melhorando sua performance

na classificacdo de diferentes tipos de faltas.

3.3.1 Deteccéo e Tratamento de Anomalias

No processo de deteccdo e tratamento de anomalias, € utilizada a técnica do z-
score para identificar valores atipicos nos dados. O z-score calcula a distancia de um
valor da média em termos de desvios padrdo. Um valor de z-score alto ou baixo indica
que o dado esta longe da média, possivelmente sendo um outlier. Nos algoritmos, foi
considerado valores com um z-score absoluto maior que 3 como anémalos e 0s
removemos. Esta técnica € baseada no principio estatistico conhecido como Regra
68-95-99.7, que indica que cerca de 99,7% dos dados de uma distribuicdo normal
estdo dentro de trés desvios padrdo da meédia. Ao remover esses outliers,
asseguramos que os dados sejam mais representativos do comportamento tipico do
sistema, melhorando a precisdo e a robustez dos modelos de Machine Learning
subsequentes. Essa abordagem é amplamente aceita na analise estatistica por sua

eficacia na deteccao de outliers [23].

3.3.2 Transformagdes dos Dados

A transformacgé&o dos dados, especificamente a normalizacdo, € um passo critico
no pré-processamento de dados para Machine Learning. Nos codigos, utilizou-se a
biblioteca Dask para aplicar a normalizacéo de forma eficiente e distribuida, usando o
StandardScaler. A normalizacéo ajusta os dados para que tenham uma média de 0 e
um desvio padrdo de 1. Este passo é crucial porque muitos algoritmos de Machine
Learning, como redes neurais e k-Nearest Neighbors (kNN), assumem que os dados
estdo normalizados. Sem normalizacgédo, variaveis com magnitudes diferentes podem
influenciar de maneira desproporcional o treinamento do modelo. A normalizacéo
assegura que todas as caracteristicas contribuam igualmente, prevenindo que
varidveis com maior escala dominem o processo de aprendizado. Por fim, a
normalizacdo melhora a velocidade e a eficiéncia da convergéncia dos algoritmos de

otimizacao, resultando em um treinamento mais rapido e eficiente. [24].
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3.3.3 Balanceamento de Classes

O balanceamento de classes € um passo essencial quando se trabalha com
conjuntos de dados desbalanceados, onde algumas classes estao sub-representadas.
No codigo, utilizamos a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
para equilibrar as classes. O SMOTE gera novos exemplos sintéticos para as classes
minoritarias, criando dados através da interpolacdo entre exemplos existentes da
mesma classe. Esta técnica aumenta a quantidade de dados das classes sub-
representadas, resultando em um conjunto de dados mais equilibrado. O
balanceamento de classes € vital para evitar que modelos de Machine Learning se
tornem tendenciosos em relacdo as classes majoritarias, garantindo que todas as
classes sejam igualmente representadas durante o treinamento. Isso é crucial para
melhorar a capacidade do modelo de generalizar e fazer previsbes precisas em
situacOes reais, onde a distribuicdo das classes pode ser altamente desbalanceada
[25].

3.4 Anédlise Exploratdria e Visualizagdo de Dados

A analise exploratéria e a visualizacdo de dados sdo cruciais para entender
padrbes, detectar anomalias e identificar relagdes nos dados, fornecendo percepcoes

essenciais para a construcao de modelos preditivos eficazes.

3.4.1 Andlise Multivariada

A analise multivariada é um processo de examinar e interpretar multiplas
varidveis simultaneamente para entender as relagcbes complexas e padrdes nos
dados. No algoritmo desenvolvido, essa analise comeca com a carga de dados de
multiplos arquivos .CSV que contém medic¢des de variaveis, como tensdes e correntes
em véarias fases e locais. A funcdo load_data é usada para ler esses arquivos de
maneira eficiente usando Dask, o que permite manipular grandes volumes de dados

distribuidos em varias particdes.
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Apos a carga, o pré-processamento dos dados envolve a remocao de duplicatas
e preenchimento de valores ausentes com a meédia, assegurando que os dados
estejam limpos e consistentes. A normalizacdo dos dados através do StandardScaler
€ um passo crucial, pois ajusta os valores das variaveis para uma escala comum, com
média zero e desvio padrao um. Isso é essencial em analise multivariada, permitindo
gue todas as variaveis contribuam de maneira equilibrada para o modelo.

A deteccdao e tratamento de anomalias utilizando o z-score garantem que valores
extremos, que podem distorcer a analise, sejam removidos. Esta etapa é vital para a
integridade dos dados, especialmente quando se lida com grandes volumes de dados
multivariados, onde anomalias podem surgir devido a erros de medicdo ou eventos
raros. A técnica SMOTE é entéo aplicada para balancear as classes no conjunto de
dados, criando exemplos sintéticos das classes minoritarias. O balanceamento de
classes é crucial em analise multivariada, pois assegura que todas as classes sejam
representadas de maneira equitativa, permitindo que os modelos de Machine Learning

detectem padrdes complexos e facam previsfes precisas.

3.5 Validacao Cruzada

A validacao cruzada com 5 folds foi utilizada para avaliar a performance dos cinco
modelos de classificacdo (Regressdo Logistica, Rede Neural Artificial, Random
Forest, KNN e SVM). Neste método, os dados sé&o divididos em cinco partes (folds) de
tamanho aproximadamente igual. Em cada iteracdo, quatro dessas partes sao usadas
para treinar o modelo, enquanto a quinta parte é utilizada para testar o modelo. Esse
processo é repetido cinco vezes, cada vez utilizando um fold diferente para teste e os
restantes para treino.

Esse procedimento garante que todos os dados sejam utilizados tanto para treino
guanto para teste, permitindo uma avaliagdo mais robusta e menos suscetivel a
variacdes especificas do conjunto de dados. Os resultados das cinco iteragdes sdo
entdo combinados para fornecer uma estimativa mais precisa das métricas de
performance do modelo, como acuracia, precisdo, recall, Fl-score e matriz de

confusdo. A validacdo cruzada com 5 folds ajuda a assegurar que o modelo generalize
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bem para dados néo vistos, evitando o overfitting e proporcionando uma avaliacao

confiavel da eficacia de cada modelo de classificacéo.

3.6 Visualizagcdes Avancadas

As visualiza¢des avancadas séo ferramentas poderosas para explorar e entender
a complexidade dos dados multivariados. No algoritmo, a funcao plot_data cria varias
visualizacBes para analisar os dados de forma abrangente e detalhada. Os graficos
de linhas das tensbes (v:X0014A, v:X0014B, v:X0014C) e correntes
(c:X0013A:BUS8A, ¢:X0013B:BUS8B, ¢:X0013C:BUS8C) das fases permitem
observar as variacdes e tendéncias ao longo do tempo. Esses graficos sdo essenciais
para identificar comportamentos anémalos, como picos ou quedas subitas, que podem
indicar falhas no sistema de transmisséo.

Os histogramas das tensbes e correntes fornecem uma visdo clara das
distribuicdes de frequéncia das variaveis, mostrando como os dados estao distribuidos
e revelando a presenca de outliers. Analisar a distribuicdo das variaveis ajuda a validar
a eficacia das etapas de pré-processamento, como a normalizagdo e a remocédo de
anomalias. Uma distribuicdo normal esperada apds a normalizacéo indicaria que a
técnica foi aplicada corretamente.

A andlise visual pode destacar padrbes e relacdes entre varidveis que podem ser
explorados mais profundamente durante a modelagem. Além disso, visualiza¢des
claras e informativas sdo essenciais para comunicar descobertas e justificar decisbes

baseadas nos dados a partes interessadas que podem nao ter uma formacéao técnica.
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Para a analise, foi utilizada uma amostra representativa de cerca de 2% da base
de dados completa, que se encontra no anexo 1. A base de dados completa é
composta por um volume muito grande de dados, cerca de 168.000 arquivos de faltas
cada um com aproximadamente 5.000 linhas e 12 colunas, o que torna o
processamento e analise de todos os dados uma tarefa intensiva em termos de
recursos computacionais, por ndo se possuir 0 processamento e 0S recursos
necessarios, para se processar a base por completo. Para realizar uma analise
eficiente, foi selecionada um sample de cerca de 2% da base de dados total, que ainda
€ suficientemente representativa para obter resultados significativos sobre o

desempenho dos modelos de Machine Learning para classificagao.

4.1 Estrutura dos Arquivos .csv

Cada um dos 2.000 arquivos .csv contém cerca de 5.000 linhas e 12 colunas,
resultando em 10 milhdées de linhas no total da amostra. As colunas representam
medicdes de corrente e tensdo em diferentes pontos e fases do sistema, bem como
os rétulos que indicam o tipo de falta correspondente. Essa estrutura permite que cada
linha do arquivo represente um conjunto de medicbes em um determinado instante de

tempo.

4.2 Pré-Processamento dos Dados

Inicialmente, o algoritmo desenvolvido em linguagem de programacgéo de alto
nivel, Python, acessa arquivos armazenados em um ambiente de nuvem, pois foi
utilizada a plataforma do Google Colab. Nesta etapa existe a integracdo dos dados
armazenados remotamente, permitindo o acesso e manipulacéo direta dos arquivos
CSV sem a necessidade de transferéncias manuais.

Em seguida, a funcéo load_data foi projetada para ler arquivos CSV de forma eficiente,

utilizando o Dask para processamento paralelo. Esta funcéo permite a selecéo apenas
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das colunas necessérias, otimizando o uso da memoaria e acelerando o processo de
carregamento dos dados, ainda sendo um sample da base de dados completa, ainda
se trata de um volume muito grande de dados. O Dask é ideal para lidar com esse tipo
de situacao, distribuindo as operac¢des em varios nucleos e realizando calculos de
forma lazy (apenas quando necessario).

A funcéo preprocess_data serve para etapas de limpeza, como remocao de
duplicatas ou preenchimento de valores ausentes. A funcdo em seguida,
detect_and_treat_anomalies segue a etapa inicial, aplicando um filtro baseado no z-
score para eliminar anomalias. Este tratamento é essencial para assegurar que
valores extremos néo influenciem analises ou o treinamento de modelos de
classificacdo em Machine Learning.

A normalizacdo dos dados € realizada pela funcdo scale_data, que utiliza o
StandardScaler do Dask para ajustar as caracteristicas numéricas de modo que
tenham meédia zero e desvio padrdo unitario. Esta normalizacdo é crucial para
algoritmos de Machine Learning que presumem que todas as caracteristicas
numeéricas estejam na mesma escala.

Cada amostra de dados recebe um rotulo correspondente ao tipo de falha, com
base no diretério de origem dos dados. Isso € realizado pela funcéo add_labels. Apés
arotulacéo, a funcdo balance_classes implementa a técnica SMOTE, que por sua vez,
equilibra as classes no conjunto de dados. O SMOTE é uma abordagem que sintetiza
novas instancias para as classes minoritarias, ajudando a mitigar o desbalanceamento
de classes que pode levar a modelos enviesados.

As funcgbes process_files_in_folder_dask e process_all_folders_dask séo
responsaveis por executar todas as etapas mencionadas acima para cada pasta de
dados. Este DataFrame tratado é usado como entrada nos 5 algoritmos de

classificacdo que foram utilizados no presente estudo.

4.3 Exploracao dos Dados

A exploracdo e visualizacdo de dados sédo etapas fundamentais na analise de
dados e Machine Learning, pois permitem uma compreensado profunda da estrutura,

distribuicdo e caracteristicas dos dados. Esse processo, conhecido como Analise
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Exploratéria de Dados, ajuda a identificar padrbes, tendéncias e anomalias, além de
revelar possiveis problemas como valores ausentes ou duplicados. Através de
gréficos e visualizacdes, € possivel observar relacdes entre variaveis e tomar decisées
informadas sobre as técnicas de pré-processamento necessarias, como normalizacdo
e preenchimento de valores ausentes.

No contexto da andlise de faltas em linhas de transmissao, essa etapa € crucial
para identificar comportamentos anémalos nos dados de tensao e corrente. Graficos
de linha e histogramas, por exemplo, podem mostrar variacbes abruptas e
desbalanceamentos de fase, indicando possiveis faltas ou anomalias no sistema
elétrico. Optou-se por usar apenas uma das fases para estas visualizacbes
simplificando a analise dos formatos de onda e permitir uma compreensao mais clara
do comportamento da tensdo ao longo do tempo. Focar em uma Unica fase ajuda a
destacar o padréo senoidal tipico e facilita a detec¢éo de qualquer irregularidade que
possa ocorrer durante a amostragem.

A Figura 14 apresenta o gréafico de linha que mostra o comportamento da tensao
na fase A ao longo de 2000 amostras. No eixo horizontal (x), representa as amostras,
no tempo em unidades discretas, enquanto no eixo vertical (y), temos a tensdo medida
em unidades por unidade (pu). Observa-se que a tensédo exibe um padrédo senoidal
regular, caracteristico de um sistema elétrico operando em condi¢cbes normais. Este
comportamento esperado confirma que, durante o intervalo de amostragem mostrado,

nao ha perturbagdes ou faltas significativas na fase A em termos de tenséo.

Figura 14 - Comportamento das Tens&o na Fase A durante amostragem
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A Figura 15 apresenta o gréafico de linha que mostra o comportamento da
corrente na fase A ao longo de 2000 amostras. Este grafico € utilizado para visualizar
o formato de onda da corrente durante um periodo de amostragem, permitindo a

identificagdo de padrdes e anomalias no sistema elétrico.

Figura 15 - Comportamento da Corrente na Fase A durante amostragem

Comportamento da Corrente - Fase X0013A
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Fonte: (A autora, 2024)

No eixo horizontal (x), temos as amostras, que representam o tempo em
unidades discretas, enquanto no eixo vertical (y), temos a corrente medida em
unidades por unidade (pu). Observa-se que a corrente exibe um padréo senoidal
regular até a amostra 1000. Apds esse ponto, ocorre uma perturbacéo significativa,
onde a corrente sofre uma queda abrupta antes de se recuperar e continuar com um
padrédo senoidal. Esta variacdo abrupta € indicativa de uma possivel falta ou anomalia
na linha de transmisséo. A corrente inicialmente apresenta uma oscilacédo regular, mas
a queda brusca sugere a presenca de um evento transitorio, curto-circuito, que
impacta momentaneamente o comportamento da corrente.

A diferenca entre os graficos de tensao e corrente durante uma falta € atribuida
aos mecanismos de regulacdo e protecao presentes no sistema elétrico. A tensédo é
mantida estavel por reguladores e transformadores que reagem rapidamente para
isolar a falha e assegurar que a tensao permaneca dentro dos limites operacionais,
mesmo durante disturbios. Esse controle explica por que a tensdo permanece
constante e exibe um padréo senoidal regular, como mostrado na Figura 14.

Por outro lado, a corrente é diretamente influenciada por qualquer anomalia ou
falta no sistema, como um curto-circuito, que reduz a impedancia e provoca um

aumento subito na corrente. Durante uma falta, a corrente apresenta variacbes
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abruptas, visiveis na Figura 15, devido a resposta imediata dos sistemas de protecao
gue atuam para isolar a falha. Assim, enquanto a tensdo permanece controlada, a
corrente registra as alteracdes rapidas causadas pela falta, refletindo o impacto direto
das anomalias no sistema de transmisséo.

A Figura 16 apresenta um histograma da tenséo na fase X0014A, mostrando a
distribuicdo dos valores de tensdo ao longo das amostras. No eixo horizontal (x),
temos a tensdo medida em unidades por unidade (pu), enquanto o eixo vertical (y)
representa a frequéncia de ocorréncia desses valores. Esses picos indicam que a
maioria das medi¢des de tensédo se concentra nesses valores, sugerindo que a tensao
oscila predominantemente dentro desses intervalos durante o periodo de

amostragem.

Figura 16 - Histograma da Tensao na Fase A

Histograma da Tensao - Fase X0014A
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A forma simétrica do histograma ao redor do zero também revela que a tenséao
na fase X0014A tem um comportamento equilibrado, com valores positivos e
negativos distribuidos de maneira semelhante. Essa visualizacéo € util para entender
a variacao e a distribuicdo da tensao, fornecendo informacdes sobre o desempenho e
a estabilidade da linha de transmisséo ao longo do tempo.

A Figura 17 apresenta um histograma da corrente na fase X0013A, ilustrando
a distribuicéo dos valores de corrente ao longo das amostras. No eixo horizontal (x),
temos a corrente medida em unidades por unidade (pu), enquanto o eixo vertical (y)
representa a frequéncia de ocorréncia desses valores. Observa-se que a distribuicéo
€ mais dispersa comparada a da tensédo. Esses picos indicam que a maioria das
medicdes de corrente se concentra nesses valores, sugerindo que a corrente oscila

predominantemente dentro desses intervalos durante o periodo de amostragem.
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Figura 17 - Histograma da Corrente na Fase A

Histograma da Corrente - Fase X0013A

100000

0

T 7 7 T T
-3 -2 -1 1 3 4
Corrente (pu)
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A forma geral do histograma revela uma assimetria, com um maior nimero de
valores negativos em comparacao aos positivos, e uma distribuicdo mais larga em
torno de zero. Isso pode ser indicativo de variagdes de eventos transitérios que afetam
a corrente de maneira mais significativa. A presenca de valores extremos, tanto
negativos quanto positivos, pode sugerir a ocorréncia de faltas ou anomalias no

sistema, que resultam em variacdes abruptas da corrente.
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5 RESULTADOS E ANALISES DOS MODELOS

Para o projeto de classificacdo de faltas em linhas de transmisséo, foram
desenvolvidos cinco algoritmos distintos, cada um representando um modelo de
classificacdo: Random Forest, Regressao Logistica, SVM (Support Vector Machine),
Rede Neural Artificial (RNA) e kNN (k-Nearest Neighbors). Esses algoritmos foram
implementados e testados com o objetivo de comparar sua eficacia na deteccéo e
classificagédo das faltas.

No Anexo 1 da dissertacdo, ha uma péagina dedicada onde todos os notebooks
dos cinco modelos estdo disponiveis. Cada notebook inclui a implementacao
detalhada do algoritmo correspondente, cobrindo desde a configuracdo inicial até o
treinamento e a avaliagdo dos modelos. Além disso, 0os notebooks contém as
visualizacdes das métricas de desempenho, como matrizes de confuséo, acuracia,
precisdo, recall e F1-Score, bem como graficos que mostram a distribuicdo dos

acertos de cada modelo.

5.1 Desempenho Regressdao Logistica

Apés os dados serem carregados e pré-processados, eles sédo divididos em
caracteristicas (X) e rotulos (y). As caracteristicas (X) consistem nas medi¢cdes de
tensdo e corrente, enquanto os rétulos (y) indicam o tipo de falta em cada registro.
Esse processo assegura que os dados estejam prontos para serem utilizados no
treinamento do modelo de Machine Learning.

A Regressdo Logistica, escolhida como modelo de classificacdo, € entdo
integrada a esse pipeline para treinar e prever os tipos de faltas. Para avaliar o
desempenho do modelo, é configurada a validacdo cruzada K-Fold, com 5 folders
(K=5). Neste método, os dados séo divididos em 5 partes iguais. Em cada iteracéo, o
modelo é treinado em 4 dessas partes e testado na parte restante. Esse processo é
repetido 5 vezes, alternando a parte utilizada para teste em cada iteragcéo. Isso permite
uma avaliacdo robusta do modelo, pois garante que cada amostra dos dados seja

utilizada tanto para treinamento quanto para teste.
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Durante cada iteracdo da validacdo cruzada, os indices de treinamento e teste
sao gerados. O conjunto de dados de treinamento é balanceado e treinado usando o
pipeline, e o modelo treinado é entdo utilizado para fazer previsées no conjunto de
teste. As previsdes sdo comparadas com os rotulos reais para calcular a acuréacia.
Além disso, sao gerados graficos que comparam a distribuicdo das previsdes com a
dos valores reais. Esses graficos de barras sobrepostas (histogramas) fornecem uma
visualizacdo clara de como o modelo estd performando em termos de previsdes
corretas e incorretas para cada classe de falta. Os resultados das iteragfes da
validacdo cruzada mostram as métricas de desempenho do modelo, incluindo tempo
de treinamento, acuracia, precisdo, recall e F1-Score para cada iteracdo. Essas
métricas sdo cruciais para entender como o modelo esta performando e onde pode
haver melhorias. As médias dessas métricas apés todas as itera¢des fornecem uma
estimativa geral do desempenho do modelo. As médias indicam que o modelo tem
uma acuracia de aproximadamente 18,57%, uma precisao de 17,63%, um recall de

18,57% e um F1-Score de 16,88%, conforme indicado na Tabela 1.

Tabela 1 - Métricas de Desempenho Regressédo Logistica

Métrica Valor
Acuricia 0.1857
Precisé@o 0.1763
Recall 0.1857
F1-Score 0.1688

Fonte: (A autora, 2024)

O tempo de treinamento do modelo para cada iteracdo variou
significativamente, indo de aproximadamente 69,37 segundos a 360,50 segundos,
com um tempo de treinamento médio total de 83,49 segundos. Esse tempo de
treinamento € facilitado pela utilizagdo de uma instancia do Google Compute Engine
com suporte a TPU (Unidade de Processamento Tensor). As especificacfes da
maquina incluem 334.6 GB de RAM e 225.3 GB de espac¢o em disco, tornando-a
adequada para o processamento de grandes volumes de dados e para o treinamento

de modelos de Machine Learning que exigem recursos intensivos. A presenca da TPU
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sugere que essa configuracao € otimizada para acelerar o treinamento de algoritmos
de Machine Learning, tornando-a ideal para tarefas complexas e de grande escala.
A Figura 18 mostra a distribuicdo das previsdes do modelo de Regresséao
Logistica comparada aos valores verdadeiros para cada classe de falhas nas linhas
de transmisséo. As barras azuis representam a densidade dos valores verdadeiros de
cada classe, enquanto as barras vermelhas representam a densidade das previsdes

feitas pelo modelo.

Figura 18 - Desempenho do modelo Regresséo Logistica no conjunto teste

Distribuicdo de elementos nas classes vs. previsoes do modelo para o conjunto de teste - Regressao Logistica
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Fonte: (A autora, 2024)

Observa-se que, para algumas classes, como ABG, ACG, BG e CG, ha uma
discrepancia significativa entre as previsfes e o0s valores reais. Por exemplo, a classe
ABG é repetidamente escolhida pelo modelo, com uma densidade de previsdes muito
maior do que a densidade dos valores reais. Isso indica que o modelo tende a prever
excessivamente essa classe em comparagdo com outras classes. Em contraste, a
classe BCG é rara de ser identificada pelo modelo, com a densidade de previstes
sendo significativamente menor do que a densidade dos valores reais, o que mostra

gue o modelo raramente prevé essa classe corretamente. Essa distribuicdo desigual
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sugere que o modelo tem dificuldades em distinguir corretamente entre certas classes
de falhas.

A Figura 19 apresenta a matriz de confuséo do modelo de Regresséo Logistica,
cada linha representa a classe verdadeira (real), enquanto cada coluna representa a
classe prevista pelo modelo. A diagonal principal, onde as classes previstas coincidem
com as classes reais, mostra as previsdes corretas feitas pelo modelo. Os valores
mais altos nesta diagonal indicam um melhor desempenho do modelo para essas
classes especificas. Por exemplo, 0 modelo apresenta um desempenho relativamente
bom na previséo da classe AG, como evidenciado pelos valores elevados na diagonal

correspondente a essas classes.

Figura 19 - Matriz de Confusdo — Regressao Logistica
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No entanto, a matriz de confusdo também revela que h& confusbes
significativas entre diferentes classes. Observa-se que a classe ABG é
frequentemente prevista erroneamente como outras classes, como AB e BCG. Este
padréo de erro sugere que o modelo tem dificuldades em distinguir corretamente entre

essas classes, devido a similaridade nas caracteristicas dos dados.
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5.2 Desempenho Random Forest

Depois da fase de pré-processamento dos dados, o codigo implementado realiza
uma série de etapas para balanceamento de classes, treinamento e avaliacdo do
modelo de Random Forest. Depois de dividir os dados em conjuntos de treinamento
e teste, € aplicado o SMOTE, para garantir que todas as classes sejam representadas
de forma justa durante o treinamento.

O modelo Random Forest é entdo configurado com hiperparametros especificos
para otimizar o uso de memodria e a eficiéncia do treinamento. A poda das arvores de
decisédo é realizada para controlar o crescimento excessivo das arvores e melhorar a
generalizacdo do modelo. Sem poda, as arvores de decisdo podem crescer até
capturar perfeitamente os dados de treinamento, criando uma arvore extremamente
complexa que memoriza os dados de entrada. Essa ferramenta é utilizada para reduzir
o overfitting, onde 0 modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas perde
a capacidade de generalizar para novos dados. Isso resulta em um modelo que tem
excelente desempenho nos dados de treinamento, mas desempenho ruim nos dados
de teste.

Ao podar as arvores, restringimos a profundidade maxima de cada arvore e o
namero minimo de amostras necessarias para dividir um né ou para formar uma folha.
No cddigo, a profundidade maxima (max_depth) foi definida como 10, o nimero
minimo de amostras para dividir um né (min_samples_split) foi definido como 10 e 0
namero minimo de amostras em cada folha (min_samples_leaf) foi definido como 5.
Esses par@metros garantem que as arvores nao cresgam excessivamente complexas,
o que melhora a capacidade do modelo de generalizar para dados n&o vistos.

Modelos de Random Forest com arvores muito profundas e complexas requerem
mais tempo e recursos computacionais para treinamento e inferéncia. Ao limitar a
profundidade das arvores e o tamanho dos nés, reduz-se a quantidade de tempo e
memoria necessarios para construir e utilizar o modelo.

Para avaliar o desempenho do modelo, é utilizada a validacdo cruzada K-Fold
com 5 folders, neste método, o conjunto de dados de treinamento balanceado é
dividido em 5 partes iguais. O modelo é treinado em 4 dessas partes e testado na
parte restante, repetindo esse processo 5 vezes, alternando a parte utilizada para

teste em cada iteracdo. Isso permite uma avaliacdo robusta do modelo, garantindo
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gue cada amostra dos dados seja utilizada tanto para treinamento quanto para teste.
Durante cada iteracdo, o tempo de treinamento € medido e registrado, fornecendo
informacdes sobre a eficiéncia do modelo.

O treinamento do modelo foi realizado em uma instancia do Google Compute
Engine com suporte a TPU (Unidade de Processamento Tensor). As especificacdes
da maquina incluem 334.6 GB de RAM e 225.3 GB de espac¢o em disco.

Apoés a validacdo cruzada, as previsdes sdo comparadas com 0s rotulos reais
para calcular métricas de desempenho, como acuracia, precisao, recall e F1-Score. O
tempo total de treinamento foi de aproximadamente 2128,76 segundos, e as métricas
de desempenho indicam uma acuracia de 92,67%, precisdo de 92,89%, recall de

92,67% e F1-Score de 92,63%, conforme mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 - Métricas de Desempenho Random Forest.

Métrica Valor
Acuricia 0.9267
Precisé@o 0.9289
Recall 0.9267
F1-Score 0.9263

Fonte: (A autora, 2024)

Para visualizar os resultados, sdo geradas uma matriz de confusdo e um grafico
de distribuicdo de previsbes versus valores reais. A matriz de confusao mostra o
namero de previsdes corretas e incorretas para cada classe, ajudando a identificar
onde o modelo esta se saindo bem e onde ele esta falhando. O grafico de distribuicao
compara visualmente a densidade das previsdbes do modelo com os valores reais,
fornecendo uma visdo clara de como o modelo esta performando em termos de
previsdes corretas e incorretas para cada classe de falha. Essas visualizagbes sao
ferramentas importantes para analisar o desempenho do modelo e planejar melhorias
futuras.

A Figura 20 mostra a distribuicdo das previsbes do modelo de Random Forest
comparada aos valores reais para cada classe de falhas nas linhas de transmisséao.
As barras azuis representam a densidade dos valores verdadeiros de cada classe de

falha, enquanto as barras vermelhas representam a densidade das previsdes feitas
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pelo modelo. Observa-se que, para a maioria das classes, como ABC, BCG e CG, as
previsdes (barras vermelhas) estdo relativamente alinhadas com os valores reais
(barras azuis). Por exemplo, para a classe ABG, as previsdes superam os valores
reais, indicando que o modelo tende a superestimar essa classe. Essas discrepancias
sugerem que o modelo de Random Forest enfrenta dificuldades em distinguir

corretamente entre certas classes de falhas.

Figura 20 - Desempenho do modelo Random Forest no conjunto teste

Distribuicdo de elementos nas classes vs. previsoes do modelo para o conjunto de teste - Random Forest
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Fonte: (A autora, 2024)

A matriz de confuséo apresentada na Figura 21 ilustra o desempenho do modelo
Random Forest na previsdo dos tipos de faltas nas linhas de transmisséo. Nesta
matriz, cada linha representa a classe verdadeira (real), enquanto cada coluna
representa a classe prevista pelo modelo. A diagonal principal mostra as previsdes

corretas, onde a classe prevista coincide com a classe real.
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Figura 21 - Matriz de Confusdo — Random Forest
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Os valores na diagonal principal indicam que o modelo possui um desempenho
robusto na maioria das classes. Por exemplo, para a classe AB, o modelo fez 174.765
previsdes corretas, e para a classe CG, fez 194.204 previsdes corretas. Esses
nameros refletem a capacidade do modelo em identificar corretamente a maioria das
ocorréncias para essas classes.

No entanto, a matriz também revela algumas confusdes entre classes, indicando
dificuldades do modelo em distinguir entre certos tipos de faltas. Essas confusfes
podem ser atribuidas a similaridades nas caracteristicas dos dados entre essas
classes.

Esses resultados sugerem que o modelo Random Forest, com a configuracao de
poda das arvores, oferece um desempenho bom na classificacdo de faltas em linhas
de transmissao. O ajuste dos hiperparametros para limitar o crescimento das arvores
ajudou a evitar o overfitting e a melhorar a precisdo das previsdes. A andlise visual
das previsdes versus o0s valores reais e a matriz de confusédo confirma a eficacia do

modelo, indicando que ele € uma escolha robusta para esta aplicacao.
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5.3 Desempenho kNN

Com os dados de treino balanceados, o préximo passo é treinar o modelo de k-
Nearest Neighbors (KNN). A validacdo cruzada € realizada usando a técnica de K-
Fold, que divide o conjunto de dados em K partes (folds). O modelo é treinado K vezes,
cada vez utilizando um fold diferente como conjunto de teste e os K-1 folds restantes
como conjunto de treino. Isso ajuda a garantir que o modelo seja validado em
diferentes subconjuntos dos dados, fornecendo uma avaliagcdo mais robusta de sua
performance. Durante cada iteracdo, sdo calculadas métricas de desempenho como
acuracia, precisao, recall e F1-Score, e uma matriz de confuséo € gerada para cada
fold.

Apo0s a validacao cruzada, séo calculadas as métricas medias de desempenho do
modelo, incluindo a acurécia, precisao, recall e F1-Score. Além disso, uma matriz de
confusdo média é gerada para visualizar o desempenho do modelo em termos de
classificacGes corretas e incorretas para cada classe. Essas métricas fornecem uma
visdo abrangente da performance do modelo durante o processo de validacéo,
permitindo ajustes e melhorias, se necessario, antes da avaliacao final.

Com o modelo treinado e validado, ele é entédo ajustado utilizando todo o conjunto
de treino balanceado, e a avaliacdo final € realizada no conjunto de teste separado
inicialmente. Isso fornece uma avaliacao final da performance do modelo em dados
nao vistos durante o treinamento, garantindo que o modelo generalize bem para novos
dados. As métricas de desempenho no conjunto de teste sédo calculadas e
apresentadas, incluindo acuracia, precisao, recall, F1-Score e a matriz de confusao.

O treinamento do modelo foi realizado em uma instancia do Google Compute
Engine com suporte a TPU (Unidade de Processamento Tensor). As especificacdes
da maquina incluem 334.6 GB de RAM e 225.3 GB de espac¢o em disco.

A Figura 22 mostra o gréafico de barras comparando as previsdes do modelo kNN
com os valores verdadeiros para diferentes classes de falhas revela insights sobre o
desempenho do modelo. Para a maioria das classes, como AB, ABC, ABG, BCG e
CG, o modelo mostra uma correspondéncia razoavelmente boa entre as previsoes e
os valores verdadeiros. No entanto, classes como AC e AG destacam-se por uma
superestimacao significativa, onde o nimero de previsdes é maior do que 0 nimero

real de ocorréncias. Essa superestimacdo pode indicar que o modelo esta
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confundindo outras classes com AC e AG, resultando em previsdes inflacionadas para

essas classes.

Figura 22 - Desempenho do modelo kNN no conjunto teste

Distribuicao de elementos nas classes vs. previsoes do modelo para o conjunto de teste - kNN
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Fonte: (A autora, 2024)

Apos a avaliagdo do modelo kNN utilizando validagéo cruzada, foram obtidas as
seguintes métricas de desempenho para o conjunto de dados: acuracia de 81,04%,
precisao de 82,40%, recall de 81,04% e F1-Score de 81,39%. Essas métricas indicam
um desempenho bom do modelo. A acurécia e o recall, ambos em torno de 81%,
sugerem que o modelo é capaz de identificar corretamente uma boa parte dos
exemplos de teste. A precisdo de 82,40% indica que a maioria das previsdes positivas
do modelo séo corretas, enquanto o F1-Score de 81,39% mostra um bom equilibrio

entre precisao e recall, conforme mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 - Métricas de Desempenho kNN

Métrica Valor
Acuracia 0.8104
Precisao 0.8240

Recall 0.8104
F1-Score 0.8139

Fonte: (A autora, 2024)
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A matriz de confusdo, mostrada na Figura 23, gerada durante a validacao
cruzada, fornece uma visado detalhada sobre o desempenho do modelo em cada
classe de falha. O modelo tem uma alta taxa de acertos para as classes AB e ABC,
mas hé algumas confus@es com outras classes, como AB sendo confundida com ABC
e vice-versa. Para a classe ABG, embora a taxa de acerto seja alta, ha uma

guantidade significativa de confusdes com classes como AB e ABC.

Figura 23 - Matriz de Confus&o — kNN
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Em resumo, o modelo kNN demonstra um desempenho geral bom, com métricas
de acuracia, precisao, recall e F1-Score em torno de 81% a 82%. No entanto, a matriz
de confuséo revela que o modelo ainda enfrenta dificuldades em distinguir entre
algumas classes de falhas. Essas discrepancias sugerem que, embora o modelo kNN

esteja performando bem em geral, ha espaco para melhorias.
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5.4 Desempenho Support Vector Machine

O modelo de SVM foi implementado utilizando a biblioteca scikit-learn, que
fornece uma interface robusta para a construgéo e ajuste de modelos de aprendizado
de méaquina. No algoritmo implementado, o modelo SVM foi treinado e validado
utiizando a técnica de validacdo cruzada com KFold, dividindo os dados de
treinamento em cinco subconjuntos.

A implementacdo do SVM, envolveu a escolha de parametros especificos para
otimizar o desempenho e garantir a eficiéncia do treinamento. O parametro
max_iter=1000 define 0 nUmero maximo de iteracdes que o otimizador deve executar.
Estabelecer um limite para o numero de iteracdes evita que o modelo fique preso em
loops de treinamento extensivos e assegura que O processo de treinamento seja
concluido em um tempo razoavel. O valor de 1000 iteracdes foi selecionado com base
na complexidade dos dados e na necessidade de permitir que o modelo convergisse
adequadamente sem gastar recursos computacionais excessivos.

Outro parametro importante é tol=1e-3, que define a tolerancia como critério de
parada para o otimizador. Quando as mudancas no valor da funcéo objetivo ficam
abaixo deste valor, o otimizador interrompe o processo de treinamento. Um valor de
0,001 foi escolhido para garantir que o modelo alcance uma solugéo suficientemente
precisa sem necessidade de iteracdes adicionais desnecessarias. O parametro
random_state=42 foi utilizado para assegurar a reprodutibilidade dos resultados,
garantindo que o processo de divisdo dos dados e inicializacdo do modelo seja
consistente em diferentes execucgdes.

O treinamento do modelo foi realizado em uma instancia do Google Compute
Engine com suporte a TPU (Unidade de Processamento Tensor). As especificacdes
da maquina incluem 334.6 GB de RAM e 225.3 GB de espac¢o em disco.

O modelo de SVM foi avaliado utilizando validacdo cruzada, resultando nas
seguintes métricas de desempenho: uma acuracia de 78,71%, precisdo de 79,34%,
recall de 78,71% e F1-Score de 77,65%, conforme mostrado na Tabela 4. Estas
métricas indicam um desempenho moderado do modelo. O tempo total de treinamento
foi de aproximadamente 11.971,3 segundos, refletindo o tempo significativo
necessario para treinar um modelo SVM em um conjunto de dados complexo como

este.
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Tabela 4 - Métricas de Desempenho SVM

Métrica Valor
Acuracia 0.7871
Precisé@o 0.7934
Recall 0.7871
F1-Score 0.7765

Fonte: (A autora, 2024)

O grafico de barras compara as previsbes do modelo SVM com os valores
verdadeiros para diferentes classes de falhas. Observa-se que, para algumas classes,
como AB, AC e CG, as previsdes estdao bem alinhadas com os valores verdadeiros.
No entanto, ha discrepancias notaveis em outras classes. Por exemplo, a classe ABC
apresenta uma superestimacao significativa, enquanto a classe AG mostra uma
subestimacé&o. Essa variagcdo na precisao das previsdes sugere que o modelo SVM
tem dificuldades para distinguir certas classes de falhas de maneira consistente. A
andlise do grafico indica que, embora o0 modelo SVM consiga capturar corretamente
a maioria das classes, ele ainda apresenta problemas de precisdo que podem ser
melhorados com ajustes adicionais nos parametros do modelo ou técnicas de pré-

processamento de dados mais avangadas.

Figura 24 - Desempenho do modelo SVM no conjunto teste
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Fonte: (A autora, 2024)
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A matriz de confusédo para o modelo SVM, exibida na figura, fornece uma visao
detalhada das previsGes corretas e incorretas feitas pelo modelo. Cada célula da
matriz representa o numero de previsées para cada combinacdo de classes
verdadeiras e previstas. Os valores na diagonal principal indicam as previsdes
corretas. Observa-se que o modelo SVM tem boas previsdes para algumas classes,
como AB e AG, mas apresenta confusdes significativas em outras classes. Por
exemplo, a classe ABC tem 45.260 previsdes incorretas, e a classe BG tem 18.650
previsdes incorretas com outras classes. Essas confusdes indicam que o modelo SVM
pode estar enfrentando dificuldades em diferenciar entre classes com caracteristicas
semelhantes. A andlise da matriz de confusdo sugere que ha espaco para melhorias,
como o ajuste de hiperparametros ou o uso de técnicas de balanceamento de classes

para melhorar a precisdo do modelo.

Figura 25 - Matriz de Confusdo — SVM
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Em conclusdo, o modelo SVM apresenta um desempenho moderado com

algumas limitacbes em termos de precisao e recall. As andlises do grafico de barras
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e da matriz de confuséo indicam que, embora o modelo consiga capturar corretamente
muitas das classes, ainda ha areas onde melhorias podem ser feitas para aumentar a
precisdo e reduzir as confusfes entre classes. Ajustes adicionais no modelo e nas
técnicas de pré-processamento de dados podem ajudar a alcancar um desempenho

mais robusto e confiavel.

5.5 Desempenho Redes Neurais Artificiais

A rede neural utilizada foi construida com a biblioteca TensorFlow e Keras, que
sdo ferramentas poderosas para construcdo e treinamento de modelos de
aprendizado profundo. A estrutura da rede é composta por varias camadas densas e
camadas de dropout para evitar overfitting. A camada de entrada recebe os dados de
entrada com a forma especifica do conjunto de dados pré-processado. A primeira
camada oculta consiste em 256 neur6nios com a funcdo de ativacdo 'relu’ e uma
camada de dropout de 0,3 para prevenir overfitting. A segunda camada oculta consiste
de 128 neurbnios com a fung¢do de ativacdo ‘relu’ e uma camada de dropout de 0,2
para prevenir overfitting. A camada de saida possui um niumero de neurdnios igual ao
namero de classes de faltas, com uma funcéo de ativacdo 'softmax’ para fornecer a
probabilidade das classes.

O KFold foi utilizado para dividir o conjunto de dados em vérias partes (folds),
permitindo uma validacéo cruzada robusta, o que ajuda a avaliar o desempenho do
modelo de maneira mais confiavel. Aléem disso, o LabelEncoder foi utilizado para
transformar rétulos categéricos em rétulos numéricos, necessarios para o treinamento
da rede neural.

O treinamento do modelo foi realizado em uma instancia do Google Compute
Engine com suporte a TPU (Unidade de Processamento Tensor). As especificacdes
da maquina incluem 334.6 GB de RAM e 225.3 GB de espac¢o em disco.

Utilizando validacdo cruzada, foram obtidas as seguintes métricas de
desempenho: acurécia de 95,34%, precisao de 95,37%, recall de 95,61% e F1-Score
de 95,43%, conforme mostrado na Tabela 5. O tempo médio de treinamento foi de
aproximadamente 5399,15 segundos, refletindo a complexidade e o poder do modelo

para a tarefa de determinar classes.
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Métrica Valor
Acuracia 0.9534
Precisé@o 0.9537
Recall 0.9561
F1-Score 0.9543

Fonte: (A autora, 2024)

O gréfico de barras apresentado na Figura 26, mostra a comparacao entre as

previsbes do modelo de Rede Neural Artificial (RNA) e os valores verdadeiros para

diferentes classes de faltas. Cada barra azul representa a contagem de ocorréncias

verdadeiras para cada classe, enquanto cada barra vermelha mostra as previsdes do

modelo. A analise revela que, em geral, o modelo esta fazendo previsfes bastante

precisas, com as barras azul e vermelha sendo quase idénticas para a maioria das

classes. Isso é indicativo de um bom desempenho do modelo, especialmente nas
classes AB, ABC, ABG, AC, ACG, BC e CG, onde as previsdes estdo bem alinhadas

com os valores verdadeiros. No entanto, algumas discrepancias podem ser

observadas. Por exemplo, para a classe AG, o modelo subestima ligeiramente as

ocorréncias, enquanto para a classe CG, o modelo parece superestimar as previsoes.

Figura 26 - Desempenho do modelo Rede Neural Artificial no conjunto teste

Distribuicao de elementos nas classes vs. previsoes do modelo para o conjunto de teste - Rede Neural Artificial
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A Figura 27 exibe a matriz de confusdo para o modelo de RNA, ilustrando o
desempenho do modelo na classificacdo de diferentes tipos de falhas em linhas de
transmissdo. Cada célula da matriz representa o numero de previsdes feitas pelo
modelo para cada combinacéo de classes verdadeiras (no eixo vertical) e previstas
(no eixo horizontal). Os valores na diagonal principal indicam as previsdes corretas,
onde a classe prevista coincide com a classe verdadeira. As células fora da diagonal
indicam as previsdes incorretas, mostrando onde o modelo confundiu uma classe com
outra.

Observa-se que o modelo RNA tem um desempenho muito bom, com altos
valores na diagonal principal para todas as classes de falha. A confusao entre classes
como AG e AB ou AG e CG pode ser devido a similaridades nas caracteristicas das

falhas, que o modelo encontra dificil de distinguir.

Figura 27 - Matriz de Confusdo — RNA
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A rede neural construida neste projeto demonstrou um desempenho excelente na
classificacdo de falhas em linhas de transmissdo. As ferramentas e parametros
utilizados, foram essenciais para garantir a eficiéncia do processamento de dados e a
precisdo do modelo. O uso de camadas densas com fun¢Bes de ativacdo relu e
camadas de dropout ajudou a prevenir overfitting, resultando em um modelo robusto
e preciso. As métricas de desempenho elevadas refletem a eficacia da abordagem
adotada, destacando a capacidade da rede neural de identificar corretamente quase

todas as classes de falhas.

5.6 Analise Comparativa dos Modelos

Com base na analise dos cinco modelos de Machine Learning: Regressao
Logistica, RNA, kNN, Random Forest e SVM para a tarefa de classificacao de faltas
em linhas de transmissao, foi possivel identificar que o modelo de Redes Neurais
Artificiais (RNA) apresentou as melhores métricas de desempenho. Realizou-se um
levantamento comparativo detalhado, explicitando as métricas de desempenho de
cada modelo e destacando as razfes pelas quais a RNA se sobressaiu em relagao
aos demais. A Tabela 6, a seguir mostra todas as métricas de desempenho dos

modelos analisados.

Tabela 6 — Desempenho dos modelos

Modelo Acuracia | Precisdo | Recall | F1-Score Tempo de
(%) (%) (%) (%) Treinamento
(segundos)
Regresséo Logistica 18,58 17,68 18,58 16,83 83,49
Redes Neurais Artificiais 95,34 95,37 95,61 95,43 5399,15
(RNA)
K-Nearest Neighbors 81,03 82,40 81,03 81,39 1346,20
(KNN)
Random Forest 92,67 92,88 92,67 92,63 2128,76
Support Vector 78,71 79,37 78,71 77,65 11971,30
Machine

Fonte: (A autora, 2024)
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A Regresséao Logistica, obteve uma acuracia de 18,58%, precisédo de 17,68%,
recall de 18,58% e F1-Score de 16,83%. Esses resultados indicam que, embora o
modelo tenha sido capaz de identificar alguns padrdes nos dados, sua capacidade de
classificar corretamente as diferentes classes de faltas foi limitada. A Regresséao
Logistica mostra-se mais adequada para problemas de classificacdo binaria ou com
classes bem definidas, enfrentando, no entanto, dificuldades significativas em
cenarios complexos com multiplas classes. A simplicidade e rapidez de treinamento
sdo vantagens intrinsecas deste modelo, mas ndo compensam a baixa precisao
observada em contextos mais complexos.

A Rede Neural Artificial (RNA), apresentaram uma acuracia de 95,34%,
precisdo de 95,37%, recall de 95,61% e F1-Score de 95,43%. Esses resultados
demonstram a eficdcia da RNA em capturar as complexidades intrinsecas aos dados.
No entanto, o elevado custo computacional e o prolongado tempo de treinamento
constituem desvantagens praticas. Assim, mesmo com sua alta precisdo, a RNA pode
nao ser a escolha mais eficiente para aplicacbes onde tempo e recursos sao limitados.

O Knn, apresentou uma acuracia de 81,03%, precisdo de 82,40%, recall de
81,03% e F1-Score de 81,39%. Este modelo, embora intuitivo e de facil compreensao,
mostrou-se eficaz na captura de padrdes nos dados sem a necessidade de um
treinamento extensivo. No entanto, o KNN pode se tornar computacionalmente
desvantajoso com grandes volumes de dados, devido ao célculo intensivo de
distancias durante a fase de predicdo. O KNN é sensivel a escolha do numero de
vizinhos, o0 que pode afetar sua aplicabilidade em cenarios de grande escala ou
quando a velocidade de predicéo é crucial.

O modelo Random Forest destacou-se significativamente, apresentando uma
acuracia de 92,67%, assim como métricas de preciséo, recall e F1-score igualmente
altas. O Random Forest demonstrou uma capacidade excepcional de lidar com dados
desequilibrados e uma menor propensdo ao sobreajuste, gracas a combinagédo de
multiplas arvores de decisdo. Além disso, o tempo de execuc¢do foi menor do que o
requerido pela RNA, tornando-o um modelo equilibrado entre desempenho e eficiéncia
computacional. A combinacédo de alta preciséo, robustez e eficiéncia torna o Random

Forest uma excelente escolha para a tarefa em questéo.
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O SVM apresentou resultados modestos, com acuracia de 78,71%, precisédo de
79,34%, recall de 78,71% e F1-Score de 77,65%. Essas métricas indicam que o SVM
teve dificuldades em capturar os padrdes necessarios para classificar corretamente
as diferentes classes de faltas. Além disso, o tempo de execucéo foi substancial, com
mais de 3 horas para completar o treinamento, o que torna o0 modelo impraticavel sem
ajustes adicionais ou recursos computacionais substanciais.

A comparacéao dos resultados revela que, embora a RNA tenha apresentado as
melhores métricas de desempenho, o modelo Random Forest teve um tempo de
treinamento significativamente mais rapido. As métricas de desempenho do Random
Forest foram ligeiramente mais baixas que as da RNA, mas ainda assim muito altas,
indicando uma precisdo elevada na classificacdo das diferentes classes de faltas. A
capacidade do Random Forest de lidar com dados desequilibrados e sua menor
propensdo ao sobreajuste tornam-no uma escolha robusta e confiavel para esta
tarefa.

Portanto, considerando todas as métricas de desempenho, robustez e
eficiéncia computacional, o modelo RNA destaca-se como a melhor escolha em
situacbes em que o retreinamento frequente dos modelos ndo é necessario. No
entanto, se houver a necessidade de retreinamento constante, o tempo de
treinamento mais rapido do Random Forest o torna mais vantajoso em comparacao
com a RNA, que possui um custo computacional e tempo de treinamento mais
elevados. Dessa forma, a escolha do modelo ideal deve levar em consideragao tanto
as métricas de desempenho quanto as necessidades operacionais e de recursos do

sistema.
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6 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Neste trabalho, investigou-se a aplicacdo de modelos de Machine Learning para
a classificagdo de faltas em linhas de transmissdo, abrangendo as técnicas de
Regressdo Logistica, Rede Neural Artificial (RNA), K-Nearest Neighbors (KNN),
Random Forest e Support Vector Machine (SVM). A analise comparativa dos modelos
foi realizada com base em métricas de desempenho, tais como acuracia, precisao,

recall e F1-Score.

6.1 Conclusdes

Os resultados evidenciaram que o modelo RNA apresentou o melhor
desempenho, destacando-se pela sua alta precisdo. No entanto, exige mais da
eficiéncia computacional. Embora a RNA tenha apresentado um desempenho
excepcional, teve um elevado custo computacional e um tempo prolongado de
treinamento, tornando-se ideal para casos em que o retreinamento do modelo ndo é
necessario. Nestas situacdes, a RNA pode aproveitar ao maximo sua capacidade de
capturar complexidades nos dados sem a preocupacao com a necessidade constante
de reprocessamento. O modelo de Regressao Logistica apresentou limitacdes
significativas em cenarios complexos com multiplas classes.

O kNN mostrou-se eficaz na captura de padrdes nos dados, porém, pode tornar-
se computacionalmente desvantajoso em grandes volumes de dados, com um tempo
de treinamento relativamente longo. O modelo Random Forest apresentou um
equilibrio ideal entre preciséo e eficiéncia, além de um tempo de treinamento razoavel,
tornando-o uma escolha mais pratica em cenarios onde retreinamento € necessario.
O modelo SVM, com os parametros atuais, teve um desempenho mais modesto e um
tempo de treinamento excessivo.

Uma das principais dificuldades encontradas durante este estudo foi a limitacao
de hardware e processamento, que restringiu a quantidade de dados utilizada para
treinar e testar os modelos. A insuficiéncia de recursos computacionais impediu a
exploracdo de conjuntos de dados ainda maiores e mais representativos, o que

poderia potencialmente melhorar a generalizacdo e a precisdo dos modelos. Esta
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limitacdo também afetou a capacidade de realizar experimentos mais extensivos e

detalhados, restringindo o escopo do estudo.

6.2 Propostas de Continuidade

Para a continuidade deste trabalho, propdem-se diversas direcdes a serem
exploradas em futuras pesquisas. Uma dessas direcdes é a implementacdo de
modelos que, além de classificar, também sejam capazes de detectar a ocorréncia de
falhas. A deteccgéo de falhas constitui um passo crucial para a manutengéo preventiva
e a resposta rapida a problemas nas linhas de transmissdo. Modelos que integrem a
classificacdo e a deteccdo de falhas podem fornecer uma solucdo mais completa e
eficaz.

Outra proposta é a aplicacédo de técnicas de Machine Learning para a localizagao
de faltas em linhas de transmissédo. A localizacdo precisa de falhas é essencial para
minimizar o tempo de inatividade e 0s custos associados a manutencao e reparo.
Métodos avancados, como redes neurais profundas e técnicas de aprendizado por
reforco, podem ser investigados para aprimorar a precisao na localizacao de faltas.

Adicionalmente, futuros estudos podem realizar comparacées mais extensivas
entre diferentes modelos de Machine Learning, incluindo abordagens hibridas, que
combinam mudltiplos algoritmos para melhorar o desempenho global. A utilizacdo de
recursos computacionais mais avancados, como clusters de computacdo de alto
desempenho ou servicos de computagdo em nuvem, pode possibilitar a andlise de
conjuntos de dados maiores e mais complexos, proporcionando resultados mais
robustos e generalizaveis.

Em sintese, este trabalho estabeleceu as bases para a aplicacdo de Machine
Learning na classificagéo de faltas em linhas de transmisséo, destacando os desafios
enfrentados e as oportunidades futuras. A superacéo das limitacdes de hardware e
processamento, bem como a expansao do escopo das técnicas investigadas, podem
conduzir a avangos significativos na manutencdo e operacdo de sistemas de

transmissao de energia elétrica.
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APENDICES

APENDICE 1: REPOSITORIO GITHUB

Para acessar todos os detalhes e cédigos utilizados neste projeto, foi disponibilizado
um repositério no GitHub que contém a base de dados usada, bem como os
notebooks de implementacéo e avaliagado dos cinco modelos de classificacdo. A
pagina pode ser acessada pelo seguinte link:

https://github.com/laurafernogueira/AnalysisFault MachinelLearning

No repositdrio, contém:

1. Base de Dados: Todos os arquivos de dados utilizados no projeto estéo
disponiveis, organizados de forma a facilitar a replicacdo dos experimentos. Esses
dados incluem os valores de tenséo e corrente registrados em diferentes condicdes

de faltas nas linhas de transmissao.

2. Notebooks dos Modelos de Classificacéo:

Random Forest: Contém a implementacao do algoritmo Random Forest,
incluindo o pré-processamento dos dados, treinamento do modelo, geracdo da
matriz de confuséo, célculo das métricas de desempenho e visualizagdo dos
resultados através de histogramas.

Regresséao Logistica: Inclui todo o cddigo necessario para treinar e avaliar
um modelo de Regresséao Logistica, com as mesmas etapas de pré-processamento,
avaliacao e visualizacdo mencionadas acima.

SVM (Support Vector Machine): Notebook detalhando a configuragéo e
treinamento de um modelo SVM, além das visualizacfes e métricas de
desempenho.

Redes Neurais Artificiais (RNA): Apresenta a implementacao de uma Rede
Neural Artificial, cobrindo desde a configuracao inicial até a avaliagdo do modelo,

incluindo as visualiza¢cBes necessarias para andlise de desempenho.
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kNN (k-Nearest Neighbors): Contém a implementacdo do modelo kNN, com
todas as etapas de preparacao dos dados, treinamento, avaliagdo e visualizacédo dos
resultados.

Esses notebooks fornecem uma visao completa e detalhada de cada etapa do
processo de classificacdo de faltas, permitindo que outros pesquisadores e
profissionais da area possam replicar os experimentos, validar os resultados ou
adaptar os métodos para suas necessidades especificas. O arquivo README

contém instrugfes de como utilizar os algoritmos.



