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A principal funcdo de um sistema de protecdo é assegurar a desconexao
de todo sistema elétrico submetido a qualquer anormalidade que o faca
operar fora dos limites previstos ou de parte dele. Em segundo lugar, o
sistema de protecdo tem a funcdo de fornecer as informacdes necessarias
aos responsaveis por sua operacdo, de modo a facilitar a identificacdo dos
defeitos e a sua consequente recuperacdo (FILHO; MAMEDE, 2013]).



RESUMO

A operacao dos sistemas de transmissao de energia elétrica depende da deteccao e classi-
ficacdo rapida de falhas para atuar os sistemas de protecao e evitar danos maiores. Os sistemas
de classificacdo de falhas baseados em aprendizado de maquina foram muito utilizados por
terem um bom desempenho e facilidade de interpretacdo. Os sistemas automatizados de pro-
tecdo e supervisdao podem auxiliar os operadores detectando as anomalias e falhas, fornecendo
uma estrutura robusta para que os defeitos sejam detectados e classificados da maneira mais
efetiva possivel. Contudo, as metodologias atuais utilizam predominantemente os modelos de
classificacdo tradicionais, que possuem dificuldades com conjuntos de dados desequilibrados e
captura de padroes em ambientes ruidosos. Para superar essas limitacGes, este estudo explora
as abordagens do Sistema de Classificadores Miltiplos (MCS), que possui vantagem sobre
os modelos tradicionais para este tipo de situacao. Os Sistemas de Classificadores Mltiplos
(MCS), de maneira geral, superaram os modelos classicos para dados ruidosos de corrente e
tens3o simulados em linha de transmissao e subestacao, onde os valores de acuracia, precisdo
e recall sofreram uma degradacao mais acentuada em abordagens de multiplos classificadores
quando comparadas com os modelos tradicionais. Esta pesquisa enfatiza o potencial das técni-
cas de MCS como uma solucdo robusta para classificacdo de falhas em linhas de transmissao e
subestacGes de energia elétrica, os resultados dos MCS apresentaram maior estabilidade, sendo
menos sensiveis ao aumento do ruido, tornando a classificacdo mais confiavel e facilitando a
correcdo do defeito no sistema, reduzindo o tempo de andlise em campo e das medidas das

grandezas elétricas para classificar o tipo de falha que ocorreu no sistema.

Palavras-chaves: Sistemas Elétricos de Poténcia. Deteccdo de Falhas. Sistemas de Mdltiplos

Classificadores. Conjunto. Selecdo Dinamica de Classificadores



ABSTRACT

he operation of power transmission systems depends on the rapid detection and classifi-
cation of faults to activate protection systems and prevent further damage. Machine learning-
based fault classification systems have been widely used for their good performance and ease of
interpretation. Automated protection and supervision systems can assist operators by detect-
ing anomalies and faults, providing a robust framework for fault detection and classification
in the most effective way possible. However, current methodologies predominantly use tradi-
tional classification models, which have difficulties with imbalanced data sets and capturing
patterns in noisy environments. To overcome these limitations, this study explores the Multiple
Classifier System (MCS) approaches, which have advantages over traditional models for this
situation. Multiple Classifier Systems (MCS), in general, outperformed classical models for
noisy current and voltage data simulated in transmission lines and substations, where accu-
racy, precision, and recall values suffered a more pronounced degradation in multiple classifier
approaches when compared to traditional models. This research emphasizes the potential of
MCS techniques as a robust solution for fault classification in transmission lines and electrical
substations. The MCS results showed greater stability, being less sensitive to increased noise,
making the classification more reliable and facilitating the correction of the defect in the sys-
tem, reducing the time of field analysis and measurements of electrical quantities to classify

the type of fault that occurred in the system.

Keywords: Electrical Power Systems. Fault Detection. Multiple Classifier Systems. Ensemble.

Dynamic Classifier Selection
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1 INTRODUCAO

Este capitulo introduzira a pesquisa, iniciando pela motivacao, que esta ligada aos sistemas
de energia elétrica, sua importancia na sociedade contemporénea e a criticidade da classifi-
cacdo das falhas para a operacdo dos sistemas de energia elétrica. Este trabalho abordaré a
classificacdo de falhas do tipo curtos-circuitos, também conhecidos como "faltas", em linhas
de transmissdo e subestacoes, que siao estruturas responsaveis por transmitir e controlar o
fluxo de energia entre as fontes geradoras e as unidades consumidoras.

Os trabalhos relacionados abordam as pesquisas que utilizaram classificadores tradicionais

e |[Multiple Classifier Systems (MCS)| para estudos em sistemas elétricos. Os ainda sdo

poucos estudados em aplicacoes de sistemas elétricos, mas ja apresentam desempenho supe-

rior aos modelos tradicionais de [Machine Learning (ML)| para outras aplicacdes com dados

ruidosos, o que motivou a aplicacao neste trabalho.
Por fim, s3o mostrados os objetivos gerais e especificos e as questoes relacionadas a

pesquisa.

1.1 MOTIVACAO

Os sistemas de energia elétrica s3o vitais para o funcionamento e o avanco das sociedades
modernas, fornecendo energia para infraestrutura e servicos criticos, incluindo telecomunica-
cBes, transporte, abastecimento de dgua e sistemas de resposta a emergéncias (O’ROURKE,
2007; DOBSON et al., 2007} YAGAN et al., |2012)). Os sistemas de energia modernos consistem em
varios componentes elétricos (GONI et al., [2023), que sdo dindmicos e suscetiveis a distdrbios
ou falhas. Essas falhas podem resultar de problemas internos de rede, como curtos-circuitos,
ou fatores externos, como condicdes ambientais (JANARTHANAM et al., [2022)). Grandes usinas
de geracdo de energia devem operar em sincronia com as redes elétricas, tornando essencial
que todo o sistema de energia funcione com seguranca e eficiéncia. Nesse contexto, a deteccdo
de falhas é crucial, pois permite a ativacdo rapida de medidas de protecao, protegendo equi-
pamentos e evitando maiores danos a rede (JAMIL; SHARMA; SINGH| 2015} |LUSKOVA; LEITNER,
2021)).

A deteccdo de falhas é crucial para recompor o sistema de forma efetiva e rapida. Em siste-

mas de energia, a recomposicao da operacao envolve monitorar sensores, dados de desempenho
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e parametros operacionais para detectar quando algo esta errado, como tensao anormal, picos
de temperatura ou quedas de energia (HE et al., [2016)). Algoritmos automatizados de deteccdo
de falhas auxiliam os operadores destacando anomalias que podem indicar uma falha. Nesse
sentido, os operadores de sistemas elétricos podem gerenciar melhor a confiabilidade do sis-
tema e evitar falhas em cascata integrando sistemas avancados de deteccdo de falhas (como

modelos de e monitoramento em tempo real).

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Vérios estudos na literatura aplicaram uma variedade de modelos de [ML] para classificacdo

de falhas em linhas de transmiss3o, incluindo Arvore de Decisio (ASMAN et al., [2021)), Ran-

dom Forest (VISWAVANDYA; PATEL; SAHOO, 2021), |Extreme Gradient Boosting (XGBoost)|

(WANG et al,, 2019), CatBoost (OGAR; HUSSAIN; GAMAGE, 2022)), [Light Gradient Boosting
[Machine (LightGBM)| (ATRIGNA et al. [2023)) e |K-Nearest Neighbors (K-NN)| (ABED et al,

2023). Esses modelos foram aplicados com sucesso para classificar falhas de curtos-circuitos
em linhas de transmissao e linhas de distribuicao com base em sinais de tensdo e corrente.
No entanto, o desempenho desses modelos de [ML] geralmente se deteriora consideravelmente
quando expostos a dados ruidosos ou distorcdes de sinal (HARISH; JAYAN, [2021)) devido a
problemas relacionados a overfitting, underfitting e selecao de modelo.

Neste contexto, os [MCS| sdo uma alternativa promissora para abordar as limitacdes de
abordagens tradicionais, melhorando a robustez e a precisdo dos modelos de classificacao de
falhas. O consiste em um conjunto de modelos, cada um especializado em reconhecer
diferentes padrdes, que s3o selecionados e combinados para atingir uma classificacao final. A
motivacao por tras dessa abordagem é que nenhum modelo individualmente tem desempenho
ideal em todos os cenérios possiveis (WOLPERT, 1996)).

De acordo com (DIETTERICH, 2000), os sao técnicas que combinam a previsao de
varios modelos individuais para melhorar a precisao, robustez e generalizacdo do aprendizado de
maquina. A ideia central dos[MCS|é que diferentes modelos podem capturar diferentes aspectos
dos dados, e sua combinacdo permite reduzir erros, como o viés e a variancia, resultando em
um modelo mais preciso e confidvel. O funcionamento dessas técnicas baseia-se em gerar
multiplos classificadores a partir de variacGes nos dados de treinamento, nos algoritmos ou em
ambos. Os métodos mais comuns sao o Bagging, que reduz a variancia ao treinar multiplos

modelos em subconjuntos aleatérios dos dados de treinamento e combinar suas previsoes, o
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Boosting, que ajusta classificadores sequencialmente, dando mais peso aos erros cometidos
anteriormente para melhorar a precisdo, e o Stacking, que combina diferentes modelos de
aprendizado através de um meta-modelo que aprende a partir das previsoes dos classificadores
base. O sucesso dos [MCS depende da diversidade entre os classificadores individuais, pois a
combinacdo de modelos complementares tende a produzir melhores resultados do que qualquer
classificador isoladamente.

Poucos estudos aplicaram o [MCS] a classificacdo de falhas em sistemas de transmiss3o
elétrica. (TOMA; KIM; KIM, 2021)) utilizou conjuntos de classificadores combinados com Redes
Neurais Convolucionais (KHANAM et al., 2024), ja (TOMA; KIM, [2020) combinou as técnicas
de conjunto com a Transformada Discreta de Wavelet (SIPAI et al., [2024)) para classificacdo
de faltas em motores elétricos de inducdo (SOUZA et al., [2022). (GHAEMI et al., 2022)) aborda
as técnicas baseadas em Stacked (HAJIHOSSEINLOU; MAGHSOUDI; GHEZELBASH, 2024) na lo-
calizacdo e classificacdo de faltas em redes de distribuicdo elétrica e (HARISH; JAYAN, 2021))
em linhas de transmissdo. Em estudo de 2021, (VAISH et al., 2021)) apontou a inexisténcia de
trabalhos utilizando técnicas de conjunto heterogéneo (TEWARI; DWIVEDI, 2020) em aplica-
¢Bes de sistemas elétricos de poténcia. As abordagens com Bagging ou Boosting (VAISH et
al., [2021; |[HARISH; JAYAN, 2021)) foram mais utilizadas no contexto de sistemas elétricos, essas
técnicas combinam a saida de varios modelos para melhorar a precisdo geral, mas conside-
ram cada classificador igualmente em todo o conjunto de dados. Por outro lado, resultados
relevantes em tarefas de classificacdo (FRAGOSO et al., 2021) foram obtidos selecionando classi-
ficadores especificos para cada padrdo de teste, uma técnica conhecida como selecdo dindmica
de classificadores, bem como combinando modelos por meio de empilhamento, que gera um
metamodelo que aprende a combinar os modelos em um conjunto, resultando em classifica-
¢Bes mais precisas (HAJIHOSSEINLOU; MAGHSOUDI; GHEZELBASH, 2024)). Essa lacuna destaca
a necessidade de investigar se as abordagens de [MCS| como aprendizado empilhado e selecdo
dinamica de classificadores, podem melhorar significativamente o desempenho da classificacdo

de falhas em sistemas de transmissdo elétrica, particularmente em dados ruidosos.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivos Gerais

Este trabalho busca investigar a eficacia dos[MCS] especificamente os modelos de empilha-
mento e selecdo dinamica de classificadores em cenarios ruidosos, e compara-los com modelos
de classificacdo tradicionais. As técnicas de [MCS| utilizam conjunto de classificadores para
classificar instancias do conjunto de teste com base no desempenho de cada classificador no

conjunto de treinamento e validacao.

1.3.2 Objetivos Especificos
1. Estudar a eficacia dos [MCS| para classificar curtos-circuitos em linhas de transmiss3o e
subestacoes de energia elétrica
2. Verificar o desempenho dos [MCS|em dados ruidosos de sistemas elétricos

3. Propor técnicas de classificacdo de curtos-circuitos em subestacdes e linhas de trans-

missdo que sejam menos susceptiveis a ruidos que modelos de classificacdo tradicionais

1.4 QUESTOES DA PESQUISA

Com intuito de atingir os objetivos da pesquisa, o presente estudo visa responder as se-

guintes questoes:

1. "Modelos baseados em [MCS| atingem melhores resultados do que modelos tradicionais
para classificacdo de curto-circuito em linhas de transmissdo e subestaces de energia

elétrica?"

2. "Os conseguem melhorar a sensibilidade ao ruido em relacdo aos classificadores

individualmente?"
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1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo foi dividida em seis capitulos. O Capitulo [I] apresenta a pesquisa, falando
sobre o seu contexto, os objetivos e as questdes relacionadas a pesquisa. O Capitulo [2] aborda
os conceitos tedricos dos temas estudados, como funcionam os sistemas elétricos e os modelos
classicos de classificacdo. O Capitulo [3 é dedicado aos [MCS| sdo apresentadas as técnicas
de selecdo estatica e dinamica, como elas funcionam e suas vantagens e desvantagens. O
Capitulo (4] trata-se de como o processo dos experimentos foi realizado, detalhando as bases
de dados e as manipulacdes realizadas, explica como se decorreu o processo de selecdo dos
hiperparametros dos modelos de classificacao com utilizacdo de grid search, a aplicacdo dos
[MCS| e as métricas utilizadas para avaliagdo. O Capitulo 5] detalha os resultados obtidos nas
duas bases de dados por meio de tabelas e graficos para facilitar a visualizacao e compreensao,
por fim sdo comparados graficamente os melhores resultados de cada tipo de abordagem:
monolitica e (estética e dinamica). Concluindo, o Capitulo [6] encerra o documento com
as consideracdes finais sobre o desempenho de cada abordagem estudada, as possibilidades de

trabalhos futuros e as limitacdes da pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Os referenciais tedricos utilizados para sustentar a pesquisa foram divididos em duas par-

tes principais: [Sistema Elétrico de Poténcia (SEP)| e modelos de classificacdo inteligentes.

Inicialmente, foram introduzidos os conceitos dos sistemas elétricos, mostrando sua divisao
e relevancia para as sociedades humanas por meio de dados oficiais dos érgaos reguladores
brasileiros. A seguir, aborda-se os modelos de classificacao utilizados na pesquisa, tentando
fazer um estudo o mais justo possivel, foram utilizados desde modelos classicos e bastante

difundidos como [K-NNl e Arvore de Decisdo até o mais recentes e inovadores baseados em

Gradient Boosting, como [XGBoost|, [Light GBM| e Catboost.

2.1 SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA

Nesta secdo serdo abordados os conceitos do [SEP| e sua importancia. O [SEP|é dividido em
quatro partes: geracao, transmissdo, distribuicao e consumo. Cada uma dessas etapas possui
suas particularidades e suas operacdes requerem atencdo e cuidado por se tratarem de sistemas
sensiveis e potencialmente perigosos para os seres humanos. A Figura|l|representa um sistema

elétrico de poténcia com as etapas de geracao, transmissao, distribuicdo e consumo.

Figura 1 — Etapas do sistema elétrico de poténcia

N AN
7N 7 N
N pd
[ 1
Geracao Transmiss3o Distribuicao
e Consumo

Fonte: (SILvA, 2019)

A Figura 2| representa um diagrama unifilar de um [SEP)}, os diagramas unifilares sdo ampla-
mente utilizados por profissionais que atuam com sistemas elétricos, pois fornece informacoes
precisas de maneira simples e clara, ele facilita a compreensdo das interconexdes dos equipa-
mentos e dispositivos, como geradores, transformadores, linhas de transmissao, disjuntores,

barramentos, cargas e outros elementos.
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Figura 2 — Diagrama unifilar representativo de um sistema elétrico de poténcia
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rede priméria |

Geragdo Subtransmissao

Distribuicdo/
rede
secundaria

Fonte: (SILvA), 2019))

2.1.1 Geracao

A geracdo é a primeira etapa do processo e consiste em converter diferentes formas de
energia em energia elétrica. Atualmente, existem diversas formas de gerar eletricidade, desde
as fontes baseadas em queima de combustiveis fésseis como carvao ou derivados do petréleo,
conhecidas como usinas termelétricas até as nucleares, que utilizam fissdo nuclear de ndcleos
de atomos pesados, como uranio e plutonio.

O Brasil, por ser um pais rico em recursos naturais, tem as hidrelétricas como principal
fonte de geracdo de energia elétrica, este meio de geracdo utiliza o movimento da agua
em quedas ou barragens para movimentar turbinas, gerando eletricidade. Nos altimos anos,
porém, a geracdo fotovoltaica, que utiliza a luz do sol, e a edlica, que utiliza a forca dos
ventos, aumentaram exponencialmente o potencial energético do Brasil, sobretudo na regido
Nordeste. Em um momento onde a humanidade busca reduzir as emissGes de gases de efeito
estufa na atmosfera, as fontes de energia limpa, como s3o conhecidas a hidraulica, solar e

fotovoltaica, desempenham um importante papel na matriz energética nacional E]

A Figura 3| foi retirada da pégina do [Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS)| e traz

os graficos da geracdo de energia elétrica brasileira, os dados sdo mostrados em Mega-Watt e

divididos por regido e tipo de geracao.

1 <https://www.ons.org.br/paginas/sobre-o-sin /o-sistema-em-numeros>


https://www.ons.org.br/paginas/sobre-o-sin/o-sistema-em-numeros
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Figura 3 — Gréficos da capacidade de geracdo de energia elétrica brasileira para o ano de 2025
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Fonte: ONS (Operador Nacional do Sistema Elétrico, 2025)

2.1.2 Transmissao

Apbs a etapa da geracdo, a energia elétrica produzida nas usinas é transmitida por longas
distancias até as unidades de distribuicao, esse processo é feito pelas subestacdes e linhas de
transmissao.

Na saida das unidades geradoras, transformadores elevam a tensao da energia elétrica
para niveis mais altos, entre 230 kV e 765 kV, com o objetivo de minimizar perdas por efeito

Joule. A energia elétrica é entao transportada pelas linhas de transmissdo, que sdo longas
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estruturas compostas por cabos condutores e torres para sustentacao dos cabos. Essas linhas
sao responsaveis por interligar as subestacoes, as subestacbes compreendem estruturas inter-
mediarias onde s3o realizados o controle, protecdo e transformacdo de tensdo. Elas contém
transformadores, dispositivos de controle de corrente e tensdo, além de sistemas de protecdo.

As subestacdes de transmissao podem ser classificadas de diversas formas, nesse estudo,
vamos apresentar as classificacoes por funcido, desta maneira, temos os seguintes tipos de

subestacoes:

Subestacoes Elevadoras: Sio instaladas nas saidas das usinas geradoras, essas subestacdes
elevam a tensdo gerada para os niveis de transmissao, geralmente entre 230 kV e 765
kV. Essa elevacdo de tensdo visa diminuir as perdas por calor ao longo das linhas de

transmissao.

Subestacdes de Transmissao: Interligam as linhas de transmissdo e viabilizam o controle

e a qualidade de energia do sistema, além de manter o fluxo de poténcia equilibrado.

Subestacoes Abaixadoras: Abaixam o nivel de tensdo da transmissdo para os niveis de

distribuicao local, geralmente entre 13,8 kV e 34,5 kV.

Subestacoes de Manobra: Esse tipo de subestacdo, em particular, ndo realiza transforma-
cdo de tensao, sdo funcdo é realizar o controle e a manobra de linhas de transmissao e
distribuicdo. Elas s3o essenciais para isolar partes do sistema para manutencdo ou em

caso de falhas.

2.1.3 Distribuicao e Consumo

A distribuicdo e o consumo da energia sdo as etapas finais do [SEP| A distribuicdo leva
a energia elétrica da rede de transmissdo até os consumidores finais (residéncias, indistrias
e comércios). Ao final do processo de transmissdo, sdo instaladas subestacdo abaixadoras,
geralmente construidas préoximas aos centros de consumo, nelas a tensdo é reduzida para
niveis mais baixos, entre 13,8 kV e 34,5 kV. Neste nivel de tensdo, a eletricidade é distribuida
através de cabos e postes até os transformadores de distribuicdo, estes reduzem a tensao para

o ultimo nivel, que é apicado pelos consumidores em geral: 127 V, 220 V ou 380 V.
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Industrias e pontos comerciais de alto consumo de energia como shopping centers, possuem
uma subestacao dedicada, uma vez que, o processo convencional de distribuicdo e consumo,

citado anteriormente, n3o é viavel para estes casos e causaria desequilibrios no sistema.

2.1.4 Protecao de Sistemas Elétricos

A protecdo dos sistemas elétricos visa garantir que o sistema opere de maneira confiavel

e segura, para isso sao instalados diversos equipamentos e dispositivos nas subestacoes como

relés, |Intelligent Electronic Device (IED)| disjuntores, transformadores de corrente e potencial

e |Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA), esse conjunto de ferramentas viabiliza

o conjunto conhecido como [Sistema de Protecdo Controle e Supervisdo (SPCS)|

O [SPCS] deve considerar algumas propriedades fundamentais para garantir um bom de-
sempenho. A seletividade, por exemplo, é uma técnica utilizada no estudo de protecdo e
coordenacdo que assegura que apenas o elemento de protecdo mais préximo ao defeito desco-
necte a parte defeituosa do sistema elétrico. Ja as zonas de atuacdo referem-se a capacidade
do elemento de protecao de determinar se a ocorréncia esta dentro ou fora da zona protegida.
Quando o defeito esta dentro dos limites da zona protegida, o elemento de protecdo deve agir
e acionar a abertura do disjuntor associado em um tempo previamente definido. Se o defeito
ocorre fora desses limites, o relé ndo deve ser sensibilizado ou, caso seja, deve bloquear seu sis-
tema restritor de atuacao. A velocidade de operacao também é essencial, sendo definida como
o menor tempo possivel de atuacdo, desde que respeite um tempo minimo pré-determinado.
Essa caracteristica permite reduzir ou eliminar avarias no sistema protegido, minimizar o tempo
de afundamento de tens3o durante as ocorréncias e possibilitar a ressincronizacdo das fontes
de geracdo. Outra propriedade importante é a sensibilidade, que é a capacidade do elemento
de protecao de identificar com precisdo a faixa e os valores indicados para sua operacdo ou
ndo operacdo. O nivel de sensibilidade pode ser avaliado numericamente, utilizando a relacdo
entre a corrente de curto-circuito em seu valor maximo no ponto mais extremo da zona de
protecao e a corrente minima capaz de acionar o elemento de protecdo. A confiabilidade é
outra propriedade indispensavel, garantindo que o elemento de protecdo cumpra suas funcdes
com seguranca e exatiddao. Além disso, a automacdo é uma caracteristica que possibilita ao
elemento de protecao operar automaticamente quando solicitado pelas grandezas elétricas
que o sensibilizam, retornando a sua posicao de operacao sem intervencao humana, caso isso

seja conveniente, apds o término da ocorréncia. Outras propriedades fundamentais do [SPCS|
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incluem a imunidade dos relés a sobrecargas e sobretensdes momentaneas, bem como as os-
cilacbes naturais de corrente, tensdo e frequéncia consideradas normais pelo projeto. Os relés
devem ser projetados com bobinas e circuitos de baixo consumo de energia e devem manter
suas caracteristicas inalteradas diante de diferentes configuracdes do sistema elétrico (FILHO;
MAMEDE, 2013)).

Os relés tém evoluido continuamente desde o surgimento do primeiro dispositivo de pro-
tecdo eletromecanico, em 1901. Esse dispositivo inicial era um relé de sobrecorrente baseado
no principio de inducdo. Em 1908, foi desenvolvido o principio da protecao diferencial de
corrente, seguido, em 1910, pelas protecdes direcionais, e somente por volta de 1930 surgiu
a protecdo de distancia. Ao longo do tempo, a qualidade e a complexidade dos dispositivos
eletromecanicos avancaram, permitindo que os esquemas de protecdo alcancassem niveis cada
vez maiores de sofisticacdo e confiabilidade. Na década de 1930, surgiram os primeiros relés de
protecdo com tecnologia baseada em componentes eletrénicos, utilizando semicondutores. No
entanto, os relés eletronicos ou estaticos nao foram prontamente aceitos no mercado devido
a predominancia dos relés eletromecanicos, que ja eram fabricados com alta qualidade, robus-
tez e competitividade. Nos anos 1980, com o rapido avanco da microeletronica, surgiram os
primeiros relés de protecdao baseados em tecnologia digital. Algumas concessionarias, temendo
confiar exclusivamente nos novos relés digitais, os utilizaram como protecao de retaguarda
em conjunto com os relés eletromecanicos. Com a chegada da tecnologia digital, houve uma
mudanca significativa no conceito de vida Gtil dos sistemas de protecdo. Os relés eletrome-
canicos, devido a sua construcdo robusta, apresentavam uma vida atil de 20 a 30 anos. Em
contrapartida, a vida util dos relés digitais nao é limitada pelo desgaste dos componentes, mas
pela obsolescéncia da tecnologia da informacdo que os sustenta. A medida que os softwares
aplicados aos sistemas de protecao digitais evoluem, com maior capacidade de programacao
e logica, torna-se necessario desenvolver novos relés com as mesmas funcées para aproveitar
os avancos tecnolégicos(FILHO; MAMEDE, 2013). A figura |4| exibe um relé eletromecanico do

tipo inducao para protecdo contra sobrecorrente.
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Figura 4 — Relé eletromecanico de sobrecorrente do tipo inducdo
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Fonte: (FILHO; MAMEDE 2013)

Os relés digitais, atualmente também s3o conhecidos como |TE_U| sao indispensaveis nos
esquemas de protecao, especialmente com a crescente automacdo dos sistemas elétricos in-
dustriais e de poténcia. Constituem-se de circuitos eletronicos com chips de alta velocidade
de processamento, operando por meio de programas dedicados que analisam as informacdes
recebidas dos transformadores de medida. Comandos s3ao executados externamente com base
na avaliacdo realizada pelo relé. Seus ajustes podem ser feitos diretamente no painel frontal,
por meio de teclas de membrana com instrucdes especificas, ou conectando um microcom-
putador via comunicacdo serial RS-232. Os relés digitais revolucionaram a protecao elétrica,
oferecendo vantagens antes inexistentes. Além das funcoes basicas de protecdo, incluem recur-
sos como comunicacdo, medicado elétrica, controle, sinalizacdo remota e acesso remoto. Eles
mantém os mesmos principios das tecnologias predecessoras, como os relés eletromecanicos e

estaticos, mas adicionam maior velocidade, sensibilidade, interface amigavel, armazenamento
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de informacdes e novas funcionalidades. Embora continuem a utilizar grandezas de entrada
analégicas, como tensao e corrente, essas grandezas sdao convertidas internamente em sinais
digitais por conversores Analdgico/Digital. Introduzidos no Brasil na década de 1980, os relés
digitais ganharam impulso nos anos 1990, com o avanco e a universalizacdo da digitalizacdo
nos sistemas elétricos. Diferentemente de seus antecessores, eles processam valores medidos
como tensdo, corrente e frequéncia, além de realizar operacdes légicas e aritméticas. Esses
relés sdo equipados com tecnologia avancada para condicionamento e conversao de sinais ana-
l6gicos, utilizando filtros para reduzir ruidos e transformadores para isolamento galvanico. O
conversor Analégico/Digital, auxiliado por um multiplexador, converte as grandezas analdgi-
cas em dados numéricos enviados aos microprocessadores. Estes Gltimos realizam funcoes de
medicdo, protecdo e controle, apresentando os resultados no display e/ou enviando comandos
aos canais de saida. Os microprocessadores também desempenham funcdes de supervisio e co-
municacao, operando com algoritmos dedicados. Essas caracteristicas tornam os relés digitais

ferramentas essenciais para a protecdo e supervisdo de sistemas elétricos modernos, unindo

eficiéncia, confiabilidade e adaptabilidade as demandas tecnoldgicas atuais (FILHO; MAMEDE,
2013). A Figura [5| mostra um relé digital, ou , de fabricacao SIEMENS El utilzado para

protecdo de linhas de transmissao e bancos de capacitores.

Figura 5 — IED SIPROTEC 75J82 da fabricante SIEMENS, utilizado para protecdo de linhas de transmissdo
e banco de capacitores

Fonte: SIEMENS, 2024

2 <https:https://www.siemens.com/global /en.htm|>


https:https://www.siemens.com/global/en.html
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2.2 MACHINE LEARNING

Segundo (MICHALSKI JAIME G. CARBONELL, |1983)), é descrito como um campo da inte-
ligéncia artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem
aos computadores aprenderem a partir de dados e experiéncias anteriores, sem serem explici-
tamente programados para cada tarefa especifica. Destaca-se que [ML] envolve a construcgo
de modelos computacionais que podem generalizar padroes a partir de exemplos observados,
permitindo que o sistema melhore seu desempenho ao longo do tempo.

(MICHALSKI JAIME G. CARBONELL, [1983)) cita em sua obra trés tipos de aprendizado: Apren-
dizado supervisionado, Aprendizado n3o supervisionado e Aprendizado por reforco. O primeiro
consiste em sistemas que recebem exemplos rotulados e aprendem uma funcdo de mapeamento
entre entrada e saida. O segundo quando o sistema analisa dados sem rétulos para identificar
padrdes ou estruturas subjacentes. E o Ultimo quando o agente aprende interagindo com o
ambiente e recebendo recompensas ou penalidades com base em suas acdes.

Buscando otimizar o processo de classificacdo de falhas no sistema elétrico, foram esco-
lhidos classificadores supervisionados consolidados na literatura para esta tarefa, nas préximas

secOes, estes modelos de classificacdo serdo explorados.

2.2.1 K-Nearest Neighbors (K-NN)

O [K-NN| é um modelo de classificagdo que funciona localizando os K pontos de dados
na amostra de treinamento mais semelhantes a um novo ponto de dados, formando uma
"regido de vizinhos mais préximos'e fazendo uma previsdo com base nessa regido. No caso
de uma tarefa de classificacdo, para cada novo ponto de dados, o [K-NN] atribui uma classe
determinando a classe majoritaria entre os vizinhos mais préximos (ABED et al., 2023; [FANG et
al., 2021)). A Figura |§] mostra o fluxo do processo de aprendizagem do m

O [K=NN] é um classificador de facil entendimento e implementacdo, pois ndo necessita
de treinamento, podendo ser adaptado para vaérios tipos de cenarios e dados por n3o ser
paramétrico. Por outro lado, o processo de aprendizagem pode ser lento e demorado por
calcular a distancia entre o novo ponto e todos os outros pontos do conjunto. Conforme

mostrado na Figura [7]}, o valor de k pode alterar o desempenho do modelo, é possivel notar

que o valor do(Mean Absolute Percent Relative Error (MAPRE)| (%) sofre alteracdes para cada

valor de k, tendo os melhores resultados entre 0 e 100, mas ainda possui oscilacdes dentro
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dessa faixa de valores.

Figura 6 — Fluxograma do modelo K-NN
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Fonte: (MAHDIANI M.R, [2020))

2.2.2 Arvore de Decisio

A Arvore de Decisao é um modelo de aprendizado que usa uma abordagem baseada em

regras para construir uma estrutura de arvore binaria para tomada de decisdo. Uma Arvore de

Decisao mapeia um dominio de dados para um conjunto de respostas dividindo recursivamente
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o dominio em subdominios, garantindo que cada divisdo obtenha informacoes mais significa-
tivas do que o nd original (SUTHAHARAN; SUTHAHARAN, 22016). A estrutura final de uma
Arvore de Decisdo consiste em nés de decis3o e nés folha. A Arvore de Decisdo é um modelo
de caixa branca para classificacao, oferecendo a vantagem da transparéncia em seu processo
de tomada de decisdo. Essa transparéncia é obtida pela interpretacao das regras da arvore,
que revelam o caminho l6gico por tras de cada previsdo (JAMEHBOZORG; SHAHRTASH, 2010;
NAVADA et al., 2011)). A Figura [8 apresenta uma arvore de deciso utilizada por (SUTHAHARAN;
SUTHAHARAN, 2016), neste exemplo é possivel realizar duas anélises: na ramificacdo mais a
esquerda, devera ser gerada mais uma regra, visto que ainda instancias pertencentes as duas
classes em estudo; e a ramificacdo mais a direita ndo deveria ter sido realizada, ja que todos

os casos sao contemplados pela regra.

Figura 7 — Variacdo do MAPRE (%) com relacdo ao valor de k
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Fonte: (MAHDIANI M.R., [2020))

A Arvore de Decisdo é um modelo caixa branca de facil interpretac3o e simples visualizac3o,
ndo exige normalizacao dos dados ou codificacdo de varidveis categoricas, se tornando uma
excelente alternativa para classificacao de bancos de dados simples e menores, onde podera
fornecer regras interpretaveis. Contudo este classificador possui tendéncia a sofrer de overfitting
quando os dados sdo complexos, a arvore se torna muito profunda e acaba se ajustando aos

ruidos, outro problema de arvores muito profundas é que sua interpretabilidade sera perdida.
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Figura 8 — Arvore de decis3o com dois niveis de dados
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Fonte: (SUTHAHARAN; SUTHAHARAN, [2016))

2.2.3 Random Forest

Random Forest é um modelo de aprendizado composto por varias arvores de decisdo. Du-
rante o treinamento, cada arvore é construida em um subconjunto diferente dos dados de
treinamento, selecionados usando a técnica de bagging (amostragem aleatdria com substitui-
¢d0). Este processo introduz diversidade entre as arvores, produzindo modelos independentes e
n3o correlacionados, o que ajuda a reduzir o overfitting e melhora a generalizacdo (MRABET et
al., 2022). Na fase de teste, a classificacio final é determinada por uma votacdo majoritaria de
todas as arvores, com a classe que recebe mais votos selecionada como a previsdo final (VISWA-
VANDYA; PATEL; SAHOO, [2021)). A Figura |§] apresenta o processo seguido pelo modelo Random
Forest, pode-se notar as varias que sao formadas durante o fluxo de aprendizagem.

A utilizacdo de multiplas arvores pode favorecer a reducdo do overfitting em dados com-
plexos, outra caracteristica positiva desse tipo de abordagem ¢ a reducdo de outliers, quando
comparada com modelos que utilizam apenas uma arvore de decisdo. Entretanto, o Random
Forest é naturalmente mais complexo computacionalmente do que modelos individuais de ar-

vore de decisdo, necessitando de maior recurso computacional, sobretudo para bases de dados
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maiores, grandes conjuntos de dados também podem causar perda de explicabilidade, ja que,

quanto maior o nimero de arvores, mais dificil se torna a interpretacdo de suas regras.

Figura 9 — Modelo Random Forest composto por miltiplas arvores de decisdo. A predicdo final resulta da
predicao mais frequente em cada arvore
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........

presigor | e
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O PredicGes

Fonte:

2.2.4 Modelos baseados em Gradient Boosting

Os modelos baseados em Gradient Boosting criam um conjunto usando a técnica de bo-
osting, onde novos classificadores s3o treinados com base nos residuos do modelo atual. Esses

modelos empregam descida de gradiente para minimizar a funcdo de perda L(y, §) adicionando

iterativamente modelos que corrigem os residuos do conjunto combinado (FRIEDMAN, [2001).

O gradiente da funcdo de perda em relacao as previsdes atuais ¢ é calculado como:

Além do gradiente, o|XGBoost|e o|Light GBM|utilizam a segunda derivada (Hessiana) para

ajuste mais preciso:
_ 82L<yiv 372) (22)

hi
0g;



35

2.2.4.1 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

0] foi projetado para otimizar a velocidade computacional e o desempenho do
modelo. Este modelo adiciona termos de regularizacao para controlar a complexidade do mo-
delo, o que é atil para evitar o ajuste excessivo e melhorar a generalizacio do modelo. O
[XGBoost| é um sistema de aprendizado de maquina escalével baseado em boosting de arvores,
sendo uma técnica eficaz que gera resultados satisfatérios em diversos desafios de classificacao.

(CHEN; GUESTRIN| 2016)).

Figura 10 — Exemplo do modelo XGBoost. A previsdo final para um dado exemplo é a soma das previsGes de
cada arvore.

tree1 tree2

N Y N

.2 +0.1 A +0.9 0.9

f( @ )=2+09=29 f( :%: )=-1-09=-19

Fonte: (CHEN; GUESTRIN| [2016)

0] lida com todos os padrdes de esparsidade de forma unificada, indo além, este
modelo explora a esparsidade para converter a complexidade da computacao linear no niimero
de entradas n3o ausentes na entrada, desse modo quando a esparsidade dos dados é introduzida
no algoritmo, ele é executado até 50 vezes mais rapido. O incorpora um modelo
regularizado para evitar overfitting. Isso se assemelha ao modelo Random Forest, mas simplifica
o objetivo e o algoritmo para paralelizacdo. A amostragem de coluna é uma técnica simples,
mas eficaz, emprestada do Random Forest. Embora o aprendizado com reconhecimento de
esparsidade seja essencial em outros tipos de modelos, como modelos lineares, poucos trabalhos
sobre aprendizado em arvore consideraram esse tépico de forma fundamentada. O
foi a primeira abordagem unificada para lidar com todos os tipos de padrdes de esparsidade

(OGAR; HUSSAIN; GAMAGE, [2022).
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A etapa de treinamento do [XGBoost| comeca com a definicdo de uma func3o de perda que
mede a diferenca entre as previsdes do modelo e os valores reais dos dados. Em cada iteracao,
uma nova arvore é adicionada ao modelo para minimizar essa perda. A funcao objetivo do
XGB inclui um termo de regularizacdo, que penaliza a complexidade do modelo e evita o
overfitting. A regularizacdo é aplicada por meio de penalidades nos pesos das folhas da arvore,
ajudando a suavizar as previsdoes e aumentar a capacidade de generalizacao do modelo. Para
otimizar o processo de aprendizado, o utiliza uma abordagem de segunda ordem na
minimizacao da funcdo de perda. Isso significa que, além de considerar o gradiente da funcdo
de perda (primeira derivada), ele também incorpora a segunda derivada (Hessiana), permitindo
uma melhor convergéncia e tomada de decisao mais precisa nas divisdoes da arvore. Com isso,
cada arvore é construida tentando minimizar uma funcao de perda aproximada que considera
os gradientes e hessianos das previsSes atuais (CHEN; GUESTRIN, 2016)).

O é altamente escalavel, funcionando bem em grandes conjuntos de dados, seu
algoritmo é otimizado para lidar com dados esparsos, facilitando sua aplicacao em dados reais,
outra vantagem é o suporte a computacao paralela e distribuida, que aumenta a velocidade de
treinamento em ambientes com miltiplos nicleos. Contudo, este modelo também apresenta
algumas desvantagens, apesar de possuir um bom desempenho para grandes bancos de dados,
ele ainda podera necessitar de alto custo computacional para buscar exatiddo em dados com-
plexos. Como possui muitos hiperparametros, é necessario ajustar os valores de profundidade
de arvore e taxa de aprendizado, por exemplo, para que o modelo retorne os melhores resul-

tados. O também tende a perder interpretabilidade ao combinar muitas arvores de

decisao.

2.2.4.2 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

O é semelhante ao [XGBoost|, mas emprega uma estratégia distinta de cres-
cimento de &rvore por folha. Este método permite que o desenvolva arvores de

uma maneira que reduza a perda de forma mais eficaz, geralmente resultando em tempos de

treinamento mais rapidos e precisdo aprimorada. Em (PAN, [2024)) foi proposta uma melhoria

no algoritmo do com a utilizacdo de grid search, conforme mostra a Figura [11] A

utilizacdo do grid search também foi utilizada neste estudo e os valores estardo descritos no

Capitulo [4]
Em (KE et al., 2017, o autor propde duas técnicas para aprimorar o|Light GBM| O |Gradient
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|based One-Side Sampling (GOSS)| utilizado para reduzir o nimero de instancias usadas no

treinamento, ele mantém as instancias mais dificeis de treinar e amostra aleatoriamente as

mais faceis, focando assim, nas mais relevantes. O |Exclusive Feature Bundling (EFB), que

agrega caracteristicas mutuamente exclusivas em uma Unica, reduzindo o nimero de atributos
que serdo processados sem perda de informacdo relevante. O [EFB]| evita que o modelo realize
calculos desnecessarios em dados onde muitos atributos tém valor zero.

O algoritmo completo do [Light GBM| exemplificado na figura [I1] é iniciado pela etapa de
pré-processamento, onde o [EFB| é aplicado para reducdo de caracteristicas e os histogramas
para quantizacao das caracteristicas sao construidos. Em seguida as arvores sio treinadas, em
cada iteracdo o gradiente de dados é calculado, 0 [GOSY|seleciona as instancias relevantes e os
histogramas sdo usados para encontrar as melhores divisdes. Logo apds a criacao das arvores,
o modelo é atualizado com a adicdo sequencial das arvores e a previsao é atualizada para
reduzir o erro residual. Por fim, o desempenho do modelo é avaliado e ajustado com a busca
de hiperpardmetros (KE et al/, 2017).

Mesmo com as vantagens citadas anteriormente, o pode ser menos eficiente
em bases de dados pequenas, se comparado com com o CatBoost, que utiliza ordenac3o

e técnicas de reducdo de vazamento de alvo. O [GOSS| e o [EFB| aumentam a eficiéncia, mas

necessitam de ajuste preciso dos seus hiperparametros, onde pequenos desvios podem impactar
negativamente o modelo. Embora seja eficiente e amplamente usado, o [XGBoost|pode ser mais
lento e consumir mais meméria do que o[Light GBM)|, especialmente em bases de dados maiores.
O pode acelerar o processo de treinamento, utilizando histogramas e o [GOSS]

2.2.4.3 C(CatBoost

O CatBoost é um classificador que simplifica a preparacao de dados ao manipular efetiva-
mente valores ausentes para varidveis numéricas e variaveis categoricas nao codificadas, redu-

zindo a necessidade de pré-processamento extensivo. Ao contrério do[XGBoost|e do[Light GBM,|,

que exigem codificacdo manual de recursos categéricos, o CatBoost processa esses recursos
nativamente, levando a um desempenho potencialmente melhor e implementacao mais direta.

A Figura [12] mostra o fluxograma do processo de modelagem do modelo CatBoost.
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Figura 11 — Fluxograma do modelo de previsdo LightGBM com a insercdo do grid search
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O modelo de aprendizado do CatBoost é baseado em arvores de decisdo obliviosas, que
sao arvores balanceadas onde todas as divisdes em um mesmo nivel usam a mesma regra
de divisao. Durante o treinamento, o algoritmo constréi essas arvores de forma iterativa,
minimizando a funcao de perda com base em gradientes de segunda ordem, ou seja, utilizando

tanto o gradiente da funcdo de erro quanto sua derivada de segunda ordem para encontrar os

melhores ajustes.
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Figura 12 — Fluxograma do modelo Catboost
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Fonte: Adaptado de (YALgIN et al, [2023)

O funcionamento do CatBoost inicia-se com a preparacao dos dados, onde as variaveis
categoéricas sdo processadas. Cada categoria recebe uma estimativa baseada apenas nos exem-
plos que a precederam em uma permutacdo aleatéria dos dados de treinamento. Dessa forma,
garante-se que nenhuma instancia é influenciada por sua prépria informacao no célculo da es-
tatistica, evitando vazamento de alvo. Apds o pré-processamento das varidveis categoricas, o
modelo € treinado. Em implementacdes tradicionais de boosting, o modelo é treinado usando
os mesmos dados para calcular os gradientes e para ajustar as arvores, resultando em um
viés nas previsdes. O CatBoost evita esse problema ordenando os dados de forma aleatéria e
criando varias permutacdes. Em cada iteracdo do treinamento, o CatBoost executa os seguin-

tes passos: primeiro, ele calcula os residuos das previsdes atuais, determinando o erro entre
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os valores reais e as previsoes anteriores. Em seguida, as novas arvores sao construidas para
minimizar esse erro, depois que as novas arvores sao adicionadas ao modelo, uma taxa de
aprendizado é aplicada para evitar que o modelo se ajuste excessivamente aos dados de trei-
namento, permitindo uma convergéncia mais estavel. Durante a fase de inferéncia, o modelo
treinado é aplicado a novos dados para gerar previsdoes. As varidveis categdricas nos novos
dados s3o processadas de maneira consistente com o treinamento, garantindo que as mesmas
transformac®es sejam aplicadas para preservar a qualidade das previsdes (PROKHORENKOVA
et al, 2019).

O CatBoost consegue lidar com modelos categéricos diretamente, sem a necessidade de

conversdes complexas, e assim como o [XGBoost] também retorna bons resultados para dados
esparsos, uma vantagem do CatBoost em relacdo aos modelos [XGBoost] e [Light é a

menor suscetibilidade ao overfitting, pois possui a caracteristica de cada nivel utilizar o mesmo
nivel de divisdo, o que n3o ocorre para os outros dois classificadores, que utilizam arvores
mais complexas. Entretanto o CatBoost possui limitacao de hiperpardmetros ajustaveis, isto
pode se tornar uma limitacdo por ndo possuir flexibilizacdo de ajustes, o CatBoost também
pode ser mais lento que o em determinadas aplicacdes, visto que suas miltiplas
permutacdes de dados durante a fase de treinamento aumentam sua eficacia, mas elevam o
periodo de processamento (PROKHORENKOVA et al., | 2019).

O CatBoost é mais eficiente em manipular dados com atributos categéricos e em contornar
erros de vazamento de alvo. Embora o seja mais rapido em grandes bases de
dados, o CatBoost pode ser mais eficaz quando os dados contém muitas variaveis categoricas
complexas, onde a ordenacdo das caracteristicas é crucial para evitar enviesamento. Por fim,
o é mais indicado para bancos de dados grandes, pois é mais eficiente no uso da
memobria, ja o CatBoost leva vantagem na precisdo de bases de dados menores e com variaveis
categoricas e o[XGBoost| produz melhores resultados em aplicacdes que necessitam de divisdes

precisas.
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3 METODO PROPOSTO

Neste trabalho, foram avaliados diferentes abordagens de[MCS], utilizando selecdo estatica e
dinamica, para tarefas de deteccao de falhas elétricas. Este trabalho ndo abordou modelos mais
recentes de Redes Neurais ou Deep Learning, devido a baixa explicabilidade e interpretabilidade
desses modelos, as técnicas baseadas em [ML] utilizadas na pesquisa produzem regras que
podem ser interpretadas pela operacdo dos sistemas elétricos, onde os operadores ndo sdo

especialistas em sistemas inteligentes de computacao.

3.1 SELECAO ESTATICA

Na Selecdo Estatica, Figura e Algoritmo [I] todo o conjunto de classificadores do pool
é considerado para a classificacdo final. O [MCS| desenvolvido neste trabalho consiste em duas
fases: (a) treinamento e (b) teste. Na fase de treinamento (a), um conjunto de classificadores
P ={p1,p2,...,pn}, onde n é o tamanho do pool, é treinado usando o conjunto de dados de
treinamento, resultando em um pool P’. Em modelos que utilizam a generalizacdo empilhada,
o pool P’ é a entrada a geracdo do meta-classificador, este meta-classificador é gerado a partir

de um algoritmo de classificacdo, como Arvore de Decisdo ou Regressdo Logistica.

Figura 13 — Uma estrutura geral do MCS, ou Ensemble Learning, empregando Selecdo Estatica. Esta aborda-
gem seleciona um ou mais modelos para classificar todos os padroes de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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Algorithm 1 Selecio Estatica de Classificadores

Require: D,,.c;n, (dados de treinamento), D;.s. (dados de teste)
Ensure: C], ., T (previsdo com combinac3o treinada), NT (previsdo com combinacdo
ndo treinada)
Fase (a): Treinamento
function TREINAMENTO(Dyyeino)
P <+ Gerar_Classificadores( Dy;cino)
P+ P
M'" «+ Gerar_Meta_Classificador(P’, Direino)
return (P, M')
end function
Fase (b): Teste
function TESTE(Dycste, P, M)
Cheste MC' <+ Classificar_Usando_Meta_ Classificador(M’, Dycse)
ChesteC < Classificar_Usando_Combinador(P’, Dycste)
Ci . T < Combinacdo_Treinada(CM¢)

teste teste

toste NT < Combinacdo_N3ao_Treinada(ClesieC)
return (CéesteT7 CéesteNT)

: end function

: Execucao do Processo

(P, M) < Treinamento(Dyreino)

Resultado «+ Teste(Dyesie, P, M)

. return Resultado

/
teste

© O NSO RN
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Na fase de teste (b), o pool P’, cada nova instancia de teste é passada para o classifica-
dor, que pode ser o meta-classificador ou um combinador estéatico, como o voto majoritario,
que retornard Cieste M C' ou Cieste C, respectivamente. A classificacdo por meta-classificador é

considerada uma combinacdo treinada e tem na sua saida a classificacdo C}.. T, ja a classi-

este
ficacdo por combinador estatico, como voto majoritario, ndo possui etapa de treinamento e é

considerada uma combinacdo n3o treinada C{ . NT'.

este

3.1.1 Voto Majoritario

O método de Voto Majoritario, introduzido por (BREIMAN, 1996)), consiste em cada clas-
sificador base prevendo uma classe para uma nova instancia de dados, com a predicdo final
determinada pela classe que recebe o maior niimero de votos. (AEENEH; ZLATANOV; YU, |2024)
propde um modelo, em que o problema de classificacao multiclasse, para modelos instaveis,
onde pequenas alteracoes nos dados de treinamento podem levar a variacdes significativas nas
predicdes, a taxa de erro do Voto Majoritario decai exponencialmente em direcdo a zero a

medida que o nimero de classificadores independentes aumenta. Por outro lado, a taxa de
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erro do Voto Majoritario cresce exponencialmente com o nimero de eleitores independentes

se essas condicGes nao forem atendidas.

3.1.2 Generalizacdao Empilhada

A generalizacdo empilhada, introduzida por (WOLPERT, 1992), envolve o treinamento
de um meta-classificador para combinar as predicoes dos classificadores base. Este meta-
classificador é treinado usando as saidas dos modelos base na amostra de treinamento. Du-
rante a inferéncia, para um novo padrao, as previsées dos modelos base sao usadas como
entradas para o meta-classificador, que entdo as combina para retornar a previsdo final. Este
método permite que o meta-classificador aproveite efetivamente os pontos fortes de diversos
modelos base, levando a um melhor desempenho preditivo e robustez quando esses modelos
exibem alta variabilidade. As técnicas de empilhamento conseguem reduzir a variancia e o viés
de forma simultanea, se destacando de outras de ensemble, que funcionam de forma individu-
alizada (HAJIHOSSEINLOU; MAGHSOUDI; GHEZELBASH, 2024)). Neste trabalho, foram avaliados
dois algoritmos como meta-classificadores: Arvore de Decis3o e Regressio Logistica, ambos
usados em generalizacdo empilhada (HAJIHOSSEINLOU; MAGHSOUDI; GHEZELBASH, 2024; |CUI
et al., 2021).

3.2 SELECAO DINAMICA

Na Selecdo Dindmica, Figura [14]e Algoritmo[2] um subconjunto de classificadores do pool
é selecionado para cada nova instancia de teste. Este subconjunto pode ser composto de 1 a
n classificadores, onde n é o tamanho do pool. O desenvolvido nesta parte do trabalho
consiste em duas fases: (a) treinamento e (b) teste. A fase de treinamento é composta de
duas etapas: Geracdo do Classificador e Geracdo do Meta-Classificador. Na etapa Geracao do
Classificador, semelhante a Selecdo Estética, um pool P’ de n classificadores é gerado. A etapa
Geracdo do Meta-Classificador é executada apenas quando a abordagem de Selecdo Dindmica
requer um meta-classificador para selecionar o melhor modelo. Nesta etapa, as amostras de
treinamento s3o usadas para extrair meta-caracteristicas, e o algoritmo M ¢é aplicado para
gerar o Meta-Classificador.

A fase de teste consiste em trés etapas, e o caminho para a classificacdo final depende

da abordagem de Selecdo Dindmica escolhida. A primeira etapa é a criacdo da
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|Competence (RoC)| que é executada por abordagens dindmicas que exigem uma Regido de

Competéncia. A [Ro(| é criado usando as insténcias de validagdo mais semelhantes a nova
instancia de teste, para selecionar o conjunto de modelos com o melhor desempenho para
classificar instancias dentro deste [RoC] A segunda etapa é a "Avaliacdo dos Classificadores",
que envolve selecionar o conjunto de modelos com base em critérios especificos. A maioria
das abordagens seleciona classificadores com base em seu desempenho dentro da Regido de
Competéncia. No entanto, também avaliamos o uso de um Meta-Classificador, que extrai meta-
recursos da nova instancia e seleciona o conjunto de modelos mais adequado para classifica-
la. A saida desta etapa é um conjunto S de modelos selecionados, que pode variar de 1
a N modelos. Finalmente, na etapa de classificacdo, a saida de cada modelo no conjunto
selecionado é obtida. Se apenas um classificador for selecionado, sua classificacdo é retornada

como a classificacdo final (C{..). No entanto, se mais de um modelo for selecionado, o C;

teste este

é obtido por votacdo majoritaria na etapa final.
Figura 14 — Uma estrutura geral do MCS, ou Ensemble Learning, empregando Selecdo Dindmica. Esta abor-

dagem seleciona um ou mais modelos de uma Regido de Competéncia para classificar cada padrao
do conjunto de teste.
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Neste trabalho, avaliamos seis algoritmos de selecdo dinamica de dltima geracdo:
|[Local Accuracy (OLA), |Dynamic Ensemble Selection Performance (DESP), |K-Nearest Oracles
|Eliminat (KNORA-E)| |K-Nearest Oracles Union (KNORA-U)| |[Multiple Classifier Behavior|
[((MCB)| e [Meta-learning for Dynamic Ensemble Selection (META-DES)|

Algorithm 2 Selecdo Dindmica de Classificadores

Require: Dy, (dados de treinamento), D, (dados de validagdo), Dyt (dados de teste)
Ensure: CJ . (predicdes finais)
: Fase (a): Treinamento
. function TREINAMENTO(Dyyeino)
P <+ Gerar_Classificadores( Dy;.cino)
P« P
M’ < Gerar_Meta_Classificadores(P’, Dyyeino)
return (P, M’)
end function
Fase (b): Teste
function TESTE(D a1, Dyeste, P, M)
10: RoC' < Criar_RoC(P’, Dya1)
11: S < Avaliar_Classificadores( P’, Dycste, RoC')

[Ey

©ONDA RN

12 Cleste < Realizar_Classificacao(.S)
13: leste < Combinacao_Nao_Treinada(Cheste, M)
14: return Cj,_,.

15: end function

16: Execucao do Processo

17: (P', M') < Treinamento(Dyreino)

18: Resultado «— Teste(Dyar, Dyeste, P’y M)
19: return Resultado

3.2.1 Overall Local Accuracy (OLA)

A |Dynamic Classifier Selection by Local Accuracy (DCS-LA), também conhecida como

OLA, introduzida por (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER, |1997)), é um método para selecionar
o classificador mais competente para cada amostra de teste com base em estimativas de
precisdo local dentro de uma [RoC| Para cada instincia de teste, a [RoC| composta pelos k-
vizinhos mais préximos do conjunto de treinamento que sdo mais semelhantes a nova instancia,
é criada. Em seguida, o classificador com a maior precisdo dentro da é selecionado para
retornar a classificacdo final.

O [OLA| considera apenas a taxa de acerto local, o que o torna de simples aplicacdo, sem
levar em conta outras métricas, como variancia ou confianca. Assim, o modelo se torna efi-

caz em cendrios em que um unico classificador apresenta um desempenho melhor na regido
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local. No entanto, essa facilidade de aplicacdo também o deixa limitado, pois o método ndo
explora a possibilidade de combinar miltiplos classificadores dentro da [RoC] ou de usar pon-
deracGes mais sofisticadas, e em situacoes onde os desempenhos dos classificadores variam
mais sutilmente, outras técnicas, que serdo abordadas ao longo desta secdo, podem oferecer
resultados mais robustos. Além disso, o desempenho do modelo estad relacionado a escolha
adequada do pardmetro k e da métrica de distancia utilizada para definir a [RoC], podendo

variar significativamente conforme as caracteristicas da base de dados.

3.2.2 Dynamic Ensemble Selection Performance (DESP)

O método |DESP), introduzido por (WOLOSZYNSKI et al., [2012)), consiste em selecionar
dinamicamente (ou seja, para cada exemplo de teste) um subconjunto de classificadores do
conjunto que apresentam melhor desempenho do que um classificador aleatério. Portanto,

classificadores fracos, que afetariam negativamente o desempenho de um sistema de classifi-

1
L 1

cacao sdo eliminados. O desempenho do RC é definido como RC = +, onde L é o nimero
de classes no problema. Caso todos os classificadores no conjunto sejam avaliados com baixo
desempenho, a precisdo da classificacao do sistema pode ser aumentada usando um classifica-
dor aleatério, porém (WOLOSZYNSKI et al., [2012)) justifica teoricamente a utilizacdo do Voto
Majoritario.

O [DESP] permite uma selecéo eficiente dos classificadores, eliminando aqueles que tém
maior probabilidade de gerar ruido e reduzir o desempenho do sistema, essa caracteristica
garante que a classificacdo final seja baseada em modelos que apresentem, ao menos, um
desempenho superior ao acaso, o que pode ser (til em problemas onde ha um nimero elevado
de classificadores fracos. Por outro lado, uma limitacdo dessa técnica é que ele depende da
escolha correta do limiar de desempenho para eliminar os classificadores. Da mesma forma, a
técnica pode ndo apresentar bons resultados em cenarios onde o niimero de classes é elevado,
pois o valor de RC se torna muito pequeno, o que pode tornar dificil distinguir classificadores

competentes dos mais fracos. Outrossim, ao descartar classificadores, o sistema pode acabar

perdendo a diversidade que é essencial em [MCSY
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3.2.3 K-nearest-oracles (KNORA)

Os modelos|K-Nearest Oracles (KNORA)| conforme proposto por (KO; SABOURIN; BRITTO,

2008), buscam escolher o melhor classificador, selecionando o conjunto mais adequado para
cada amostra.

O conceito dos [KNORA é similar ao proposto pelo [OLA] ao buscar a melhor vizinhanca
de padroes de teste, porém distingui-se pelo uso direto de sua propriedade de ter amostras
de treinamento na regido com as quais encontra o melhor conjunto para uma determinada
amostra. Para qualquer ponto de dados de teste, o [KNORA| simplesmente encontra seus
K-vizinhos mais préximos no conjunto de validacdo, descobre quais classificadores classificam
corretamente esses vizinhos no conjunto de validacao e os usa como o conjunto para classificar
o padrdo fornecido naquele conjunto de teste (KO; SABOURIN; BRITTO, [2008)). Baseado nos
modelos[KNORA], (KO; SABOURIN; BRITTO), [2008) propés os métodos KNORA-E|e[KNORA-U]

3.2.3.1 K-Nearest Oracles Eliminate (KNORA-E)

[KNORA-E| consiste em selecionar classificadores que classificam corretamente todas as
instancias dentro do[RoCl Se nenhum classificador classificar corretamente todas as amostras
nessa regiao, o tamanho da regido serd reduzido até que pelo menos um classificador atenda
ao critério. Se ainda assim nenhum classificador atender ao critério, o conjunto completo sera
utilizado. A decisao final é tomada usando o método do Voto Majoritario. Essa abordagem é
bastante rigorosa, garantindo que apenas os classificadores que apresentam o melhor desem-
penho na[Ro(]sejam considerados, essa caracteristica faz com que o [KNORA-E|seja eficaz em
garantir que os piores classificadores sejam excluidos, melhorando a precisdo final. No entanto,
sua exigéncia de acuracia total pode limitar sua aplicabilidade em cenéarios onde as instancias
sao ruidosas ou muito complexas, uma vez que nem sempre é possivel encontrar classificadores

que atinjam tal nivel de acerto.

3.2.3.2 K-Nearest Oracles Union (KNORA-U)

[KNORA-U] envolve selecionar classificadores que classificam corretamente pelo menos uma
instancia dentro da[RoC| Cada classificador selecionado recebe um voto ponderado com base no

namero de instancias que ele classifica corretamente dentro da[RoC| A decis3o final é tomada
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pela classe que acumula mais votos dos classificadores selecionados. Conforme explicado, o
[KNORA-U| é mais flexivel, comparado com o [KNORA-E, em relacdo ao desempenho dos
classificadores o que pode ser vantajoso em cenarios onde a heterogeneidade das instancias
ou a presenca de ruido dificultam que algum classificador tenha um desempenho perfeito. Ao
permitir que classificadores parcialmente corretos contribuam para a deciséo final, o KNORA{
aumenta a diversidade do conjunto de classificadores selecionados, o que pode ajudar a

melhorar a robustez do sistema em situacées onde nenhum classificador domina completamente

a[RoCl

3.2.4 Multiple Classifier Behavior (MCB)

O método [MCB] introduzido por (GIACINTO; ROLI, |2001)), consiste em selecionar dinami-

camente classificadores com base em sua preciséo local dentro de uma[Ro(] que é determinada

usando métricas de similaridade e o conceito de [Behavioral Knowledge Space (BKS)| O com-

portamento dos classificadores é representado por um vetor [MCB| que inclui as previsdes de
classe feitas por cada classificador para a instancia de teste. A similaridade entre o vetor MCB]
da instancia de teste e aqueles de seus vizinhos é entdo computada. Vizinhos com similaridade
acima de um certo limite sdo usados para refinar o [@ Finalmente, o classificador com a
maior precisdo dentro deste [Ro(] refinado é escolhido para fazer a classificacdo final.

A principal vantagem desse método é sua capacidade de identificar o comportamento con-
junto dos classificadores, em vez de avaliar apenas o desempenho individual em relacdo as
amostras de teste, isso possibilita a selecido dos modelos de classificacdo com base em sua
capacidade de trabalhar em conjunto, o que pode solucionar os casos em que a combinacao de
modelos é importante, trazendo melhores resultados quando hd um padrao discernivel no com-
portamento dos classificadores dentro de um espaco definido. Por outro lado, essa abordagem
também traz uma complexidade adicional, ja que o refinamento da[Ro(] e o célculo das simi-
laridades requerem um processamento mais intenso, o que pode impactar a escalabilidade do
método para grandes conjuntos de dados, o modelo também pode ser menos eficiente quando
o comportamento varia de maneira imprevisivel ou quando a refinada ndo é representativa

o suficiente.
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3.2.5 Meta-learning for Dynamic Ensemble Selection (META-DES)

O método [META-DES)] introduzido por (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, [2014)), consiste
em selecionar dinamicamente classificadores com base em muiltiplos critérios que avaliam a
competéncia de cada classificador. Na fase de treinamento, um meta-classificador M’ é gerado
por meio de um processo de extracao de meta-recursos. Esse processo envolve a geracao de
miltiplos conjuntos de meta-recursos, cada um representando um critério diferente relacionado
ao desempenho dos classificadores base, como sua precisao local, consenso em previsoes e nivel
de confianca para a amostra de entrada. Esses meta-recursos sdo entdo usados para treinar
o meta-classificador, que aprende a prever se um classificador base é competente o suficiente
para classificar corretamente novas instancias de teste. Na fase de testes, para cada instancia,
o meta-classificador prevé se um modelo base é competente para classifica-la; se mais de
um classificador for selecionado, a classificacdo final é obtida por meio do método do Voto
Majoritario.

O [META-DES] ¢ vantajoso por levar em consideragdo uma variedade de informagdes para
tomar decisoes sobre a selecdo de classificadores. Enquanto alguns métodos de selecdo dina-
mica se baseiam em um dnico critério (como a precisdo local), o[META-DES|integra miiltiplos
fatores, como nivel de confianca e o consenso das previsdes, o que permite uma visdo mais
abrangente da competéncia dos classificadores. Esse processo de meta-aprendizado garante que
o sistema aprenda a explorar os pontos fortes de diferentes classificadores em situacGes vari-
adas. No entanto, a principal desvantagem desta técnica é sua complexidade computacional,
uma vez que o processo de extracdo de meta-recursos e o treinamento do meta-classificador
envolvem célculos adicionais. Dependendo da quantidade de classificadores base e da dimensao
dos meta-recursos, o tempo de treinamento e teste pode ser muito elevado e tornar inviavel
sua aplicacao, sendo necessario maiores recursos computacionais, tornando-o mais adequado

para problemas onde a precisdo é mais importante que a eficiéncia computacional.
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4 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Este capitulo abordard como as bases de dados foram geradas, analisadas e os procedi-
mentos para insercdo e tratamento do ruido, na segunda sessdo serd abordado o procedimento
experimental com os modelos de classificacdo utilizados no estudo, detalhando os hiperpara-

metros escolhidos e a busca pelas melhores combinacGes de cada modelo.

4.1 BASES DE DADOS

O primeiro conjunto de dados foi criado usando o software |Alternative [ransient Programi

|Draw (ATPDraw)f} versdo 7.0. O |ATPDraw| é uma ferramenta grafica de modelagem e simu-

lacao de sistemas elétricos, atuando como uma interface para o software |Alternative Iransient|

|Program (ATP)| um dos programas mais amplamente utilizados para anélises de transitérios

eletromagnéticos e eletromecanicos em sistemas elétricos de poténcia. O permite a
construcao de circuitos de forma intuitiva e facilita a analise de fenémenos elétricos complexos,
como transitérios de manobra, faltas e ressondncias em redes elétricas. A simulacdo de faltas
em linhas de transmissdo e subestacdes é uma das principais aplicagdes do [ATPDraw} permi-
tindo a analise do comportamento do sistema elétrico sob condicGes de curto-circuito e outros
distirbios. Essas simulacdes s3ao essenciais para avaliar a resposta do sistema, dimensionar
equipamentos de protecdo e garantir a confiabilidade da operacdo da rede elétrica

A modelagem foi realizada a partir do setor de 138 kV de uma subestacdo com duas linhas
de transmissdo conectadas aos seus barramentos, cada linha foi considerada como uma carga
de 36 MW e 18 MVar. Varios tipos de curtos-circuitos foram simulados entre disjuntores e
saidas de linha, cobrindo faltas fase-terra, fase-fase, fase-fase-terra e trifasicas. As medicdes
de corrente foram feitas no disjuntor de conexdo do transformador no barramento principal e
nos disjuntores de conexdo de linha que compartilham o mesmo barramento. Além disso, a
tensdo nas saidas de linha foi medida. A simulacao foi executada durante 200 segundos, com
dados coletados em intervalos de 0,01 segundo, resultando em um banco de dados de 20.000
amostras. Este banco de dados é estruturado da seguinte forma: as colunas caracteristicas
representam medicOes de tensdo nas saidas das duas linhas para as fases A, B e C. Seguindo
essas colunas estdo as medices de corrente no circuito acima dos disjuntores.

As classes sao categorizadas da seguinte forma:

1 |<https://www.atpdraw.net/>
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= Classe 0: Sem falta

= Classe 1: Falta fase-terra

= Classe 2: Falta fase-fase

= Classe 3: Falta fase-fase-terra
= Classe 4: Falta trifasica

A figura (15| apresenta a distribuicdo das classes do conjunto de dados 01, percebe-se um

desbalanceamento comum para dados de sistemas elétricos, em que a quantidade de dados em

que o sistema funciona sem falhas é sempre superior aos dados de falhas (MEDEIROS, [2017)). A

Classe 4 (faltas trifasicas) tem a menor ocorréncia, devido a sua natureza, onde as trés fases

do circuito precisam estar em curto, situacao mais atipica em uma rede elétrica.

Figura 15 — Distribuicdo de classes da Base de Dados 01

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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O segundo banco de dados, extraido de (ENSINA L.A} 2023), foi adaptado considerando
apenas as variaveis de energia dos sinais de corrente e tens3o, e valores RMS de corrente e
tensdo também. Como o sistema é trifasico, o banco de dados final contém doze atributos e
duas variaveis que podem ser usadas como alvos: "fault_location" e "fault_type". O primeiro
é usado para localizar onde a falha ocorreu e tem valores discretos entre 4,14 e 414, cada
um representando uma distancia em quilémetros. A segunda varidvel tem valores categoéricos
indicando as fases em que a falha ocorreu, como AB, BC e BG, as letras A, B e C representam as
fases do sistema e G o terra. No presente trabalho, "fault_type" foi usado como alvo. O sistema

estudado foi baseado em uma das linhas de transmiss3o do Sistema de Barramento [[nstitute off

[Electrical and Electronics Engineers (IEEE)| 09| e simulado no software [ATPDraw| no entanto,

0 autor ndo apresentou o diagrama de simulacdo. Para este estudo, algumas manipulacdes
foram feitas no banco de dados, como exclusdo de atributos que ndo se aplicavam a analise
e normalizacdo dos valores originais, os dados estavam na escala de 105, e foram divididos
por este valor, a fim de facilitar sua manipulacdo. Essas manipulacGes ndo causam prejuizo
a anélise, j& que os atributos de corrente e tensao foram mantidos e a variacdo de valores
permaneceu dentro da amplitude que geralmente sao medidos em subestacdes.

As classes da base 2 s3o categorizadas da seguinte forma:
» Classe 0: Falta AB

» Classe 1: Falta ABC

» Classe 2: Falta ABG

» Classe 3: Falta AC

» Classe 4: Falta ACG

A figura (16| apresenta a distribuicdo das classes do conjunto de dados 02, percebe-se que
esta base é balanceada, uma caracteristica diferente do primeiro conjunto, esta diferenca pode
avaliar a capacidade de adaptacdo dos modelos de [MCS|a bases de dados com particularidades
diferentes.

A fim de detalhar e entender melhor os dados, foram realizadas analises estatisticas para
deteccdo de normalidade, grau de Curtose e Simetria. Para a anélise de normalidade aplicou-

se os testes de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, |1965), Kolmogorov-Smirnov (KOLMOGOROV,

2

<https://www.pscad.com/knowledge-base/article/25>
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11933; ISMIRNOV, |1948), Anderson-Darling (ANDERSON; DARLING, 1952) e Jarque-Bera (JAR-

\QUE; BERA, [1980)). A tabela 1] traz os resultados da base 01 e a Tabela [2| traz os resultados

da base 02. Em termos estatisticos, os dados semelhantes, os testes de normalidade indicam
que eles ndo seguem uma distribuicdo normal, o p — valor = 0 nos testes de Sphiro-Wilk,
Kolmogorov-Smirnov e Jarque-Bera apontam para uma divergéncia da distribuicio normal. O
teste de Anderson-Darling também atestou a ndo normalidade das duas bases de dados, onde
todos os niveis de significancia testados (15%, 10%, 5%, 2,5% e 1%) ficaram muito abaixo
da Estatistica dos dados. O teste de Assimetria foi o Ginico que apontou diferenca entra as
bases, a base 01 tende a ser assimétrica, com valor de Sk > 0,5 o que indica uma cauda mais
longa a direita da média, ja a base 02 apontou um valor de Sk préximo de 0, o que indica
um alto grau de simetria dos dados. Por ultimo, foi calculado o Grau de Curtose dos dados,
sendo, mais uma vez, semelhantes, os dois valores de K foram menores que 0, indicando que

as bases possuem caudas mais leves e sdo mais achatadas que a normal.

Figura 16 — Distribuicdo de classes da Base de Dados 02

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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Tabela 1 — Testes Estatisticos para a base de dados 01

Teste Estatistico | Parametro Valor
Estat(sti
Shapiro-Wilk statistica 0,7709
p-valor 0
. Estatistica 0,5
Kolmogorov-Smirnov
p-valor 0
Estatistica | 1919,3112
Nivel 15% 0,5760
Nivel 109
Anderson-Darling I\,/e 0% 0,6560
Nivel 5% 0,7870
Nivel 2,5% 0,9180
Nivel 1% 1,0920
Estatistica | 2897.9840
Jarque-Bera
p-valor 0
Simetria Sk 0,8948
Curtose K -0.5246

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Tabela 2 — Testes Estatisticos para a base de dados 02

Teste Estatistico | Parametro Valor
Estatisti 1
Shapiro-Wilk statistica 0,8917
p-valor 0
. Estatistica 0,6357
Kolmogorov-Smirnov
p-valor 0
Estatistica | 2845,2001
Nivel 15% 0,5760
Nivel 109
Anderson-Darling I\,/e 0% 0,6560
Nivel 5% 0,7870
Nivel 2,5% 0,9180
Nivel 1% 1,0920
Estatistica | 5497,9061
Jarque-Bera
p-valor 0
Simetria Sk 0,0381
Curtose K -1,2665

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Sistemas elétricos reais possuem varios tipos de situacdes que podem gerar ruidos nos

valores medidos: interferéncia eletromagnética, efeito corona, transitérios eletromagnéticos
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e distorcGes harmodnicas sdo alguns exemplos de perturbacées que podem ocorrer durante
um curto-circuito, chaveamentos ou mesmo com o sistema funcionando em equilibrio e que
introduzem ruidos nas medicoes. Dito isto e com a intencao de aproximar os dados da reali-
dade, foram introduzidos ruidos gaussianos durante as etapas de pré-processamento. O Ruido
Gaussiano consegue produzir a variabilidade necesséria aos dados para atestar a robustez dos
modelos. Apesar de n3o representar idealmente os ruidos elétricos ocasionados pelos sistemas,
trabalhos anteriores utilizaram esse tipo de ruido em estudos de classificacdo para sistemas
elétricos com resultados satisfatérios: (BHUIYAN et al) 2022) e (K et al,, [2022) aplicaram o
Ruido Gaussiano para classificacdo de faltas em sistemas de transmissdo, o primeiro utiliza
modelos de Deep Learning e o segundo de para classificacdo, ja (KARAN; YEH, 2020) e
(FAHIM et all, [2020) focaram na classificacdo de faltas no dmbitos das micro redes, que sdo
sistemas elétricos pequenos compostos por geradores, linhas, transformadores e barramentos.
Por Gltimo, (KURUKURU et al., 2020) utilizou Ruido Gaussiano em sua abordagem para classi-
ficacdo de faltas em sistemas fotovoltaicos. Desse modo, pode-se perceber a aplicabilidade e
versatilidade que o Ruido Gaussiano possui, podendo ser aplicado em sistemas elétricos diver-
sos sem grandes prejuizos de distanciamento dos ruidos reais gerados durante a operacao dos
sistemas.

Neste trabalho, o Ruido Gaussiano foi adicionado as duas bases de dados da seguinte
maneira: para o primeiro banco de dados, os valores de Ruido Gaussiano estdo na faixa de
10.000 a 60.000, valores estes que estdao na mesma magnitude da base de dados para que nao
haja enviesamento ou sobreposicdo dos ruidos em relacdo aos dados. Para o segundo banco
de dados, devido a sua normalizacao, os valores de Ruido Gaussiano variaram entre 0,1 e 1,5.
A Tabela [3| apresenta as variacdes de amplitude (desvio padrdo) e valor médio dos ruidos

aplicados as bases de dados.

4.2 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Cada conjunto de dados foi dividido em duas amostras distintas: 80% para treinamento e
20% para teste. Essa divisdo garante que os modelos tenham dados suficientes para aprender,
preservando uma parte para avaliar o poder de generalizacdo das abordagens em dados nao

vistos.
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Tabela 3 — Niveis de ruido utilizados em cada uma das bases de dados

Base de dados | i (Valor médio) | o (Desvio padrao)
10.000
20.000
30.000
40.000
50.000
©0.000
0,1
0,3
0,5
0,7
1,0
1,3
1,5

01 0

02 0

Fonte: Elaborada pelo autor (2025)

Os hiperparametros para cada modelo foram selecionados por meio de validacdo cruzada
de pesquisa em grade com 5 folds. Essa técnica ajuda a mitigar o overfitting, garantindo
que os modelos sejam validados em varios subconjuntos dos dados. Para cada conjunto de
valores da pesquisa em grade, os dados de treinamento sao divididos em cinco partes iguais e,
durante cada iteracdo, quatro partes sao usadas para treinamento, enquanto a parte restante
é usada para validacao. A combinacdo de valores de hiperpardmetros com a maior precisdo
média é selecionada. Os valores de hiperparametros para cada modelo sdo mostrados na
Tabela 4] e foram selecionados com base em estudos anteriores que utilizaram estes modelos
de classificacdo, com a intencdo de inserir o maximo de diversidade possivel no grid-search.

As abordagens de selecdo estatica e dindmica foram avaliadas usando os dois conjuntos
de dados descritos anteriormente. Todas as abordagens selecionadas s3o bem estabelecidas na
literatura de aprendizagem de conjunto e alcancaram resultados notaveis em varios dominios de
aplicacdo (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018; |LAZZARINI; TIANFIELD; CHARISSIS|, {2023} [ZHU
et al., 2023; CORDEIRO; CAVALCANTI; CRUZ, |2023)). Este estudo avaliou os seguintes métodos de
selecdo estatica: Voto Majoritario, Generalizacio Empilhada com Arvore de Decisdo (Stacked
DT) e Generalizacdo Empilhada com Regressdo Logitica (Stacked LR). Para selecdo dindmica,

avaliamos as seguintes abordagens: [DESP| [KNORA-E| [KNORA-U| [MCB| [META-DES]| e [OLA]

As Tabelas [5] e [p] mostram os hiperpardmetros usados para as técnicas de selecdo estatica e
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dindmica, respectivamente. Os hiperparametros empregados sdo os valores padrdo do pacote

DESlib E] da linguagem Python.

Tabela 4 — Hiperparametros usados no grid-search para cada modelo

Modelo Parametro Valor
K-vizinhos {1,2,3,4,5,6,7,8,09, 10}
K-NN Medida {"uniform’, "distance'}
Métrica {"euclidean’, 'manhattan’, 'minkowski’}
Controle de

Arvore de Decisao

aleatoriedade

{0, 1, 2, 42}

Critério

{'gini’, 'entropy’}

Profundidade maxima

{2,3,4,56,78 9, 10, 11}

Minimo de amostras

por folha

{1, 2, 4,6}

Random Forest

Nidmero de estimadores

{1, 10, 30, 100, 200}

Controle de

aleatoriedade

{0, 42}

Profundidade maxima

{2, 10, 30, None}

Nimero de

caracteristicas

{"auto’, 'sqrt’, 'log2'}

Minimo de amostras

1,2

por folha {12}

Taxa de aprendizado {0.1, 0.547, 0.6427}
Profundidade méxima {2, 4, 6, 8, 10}

XGBoost Ndmero de estimadores {2, 4, 8, 10, 200}
Pes? m|An|rr.10 {1 3,5
das instancias
Propor¢cdo de amostras {0.7, 0.8, 0.9}
Taxa de aprendizado {0.001, 0.01, 0.1}
Profundidade méxima {2, 4, 6, 8, 10}
LightGBM Peso minimo {20}
das instancias
Nimero de estimadores {2, 4, 8, 10, 200}
Numero de folhas {7, 31}
Tipo de Booster {'gbdt’, 'goss'}
Taxa de aprendizado {0.1, 0.01, 0.001}
CatBoost Profundidade Maxima {2, 4, 6, 8, 10}

Nidmero de estimadores

{2, 4,8, 10, 200}

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

3 https://deslib.readthedocs.io/en/latest/
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As abordagens de seleciao estatica e dindmica sdo comparadas com os seis modelos de
classificacdo apresentados neste trabalho. Para garantir uma comparacdo justa, esses modelos
de classificacdo constituem o conjunto classificadores que serd usado pelas técnicas de [MCS|
para classificar as falhas estudadas, posteriormente, os resultados serdo aferidos para buscar o

melhor modelo.

Tabela 5 — Hiperparametros utilizados para cada modelo de selecdo estatica

Modelo de Selecao Estatica Hiperparametro Valor
Voto Majoritario votacdo {"hard'}
Meta-classificador {DecisionTree}
Critério do meta-classificador {'gini'}
Stacked DT Minimo de amostras por

{1}

folha do meta-classificador

Divisao minima de amostras

{2}

Divisor do meta-classificador {'best’}
Stacked LR Meta-classificador {LogisticRegression}

por meta-classificador

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

A avaliacdo dos modelos foi conduzida usando as principais métricas de analise: acuracia,
precisao, e recall. A acuracia avalia a correcao geral do modelo, fornecendo uma medida de
quao bem o modelo se desempenha em todas as classes. A precisdo e o recall, por outro
lado, avaliam o desempenho do modelo especificamente na classe positiva. A precisdo se
concentra na correcao de previsoes positivas, indicando a proporcdo de resultados positivos
verdadeiros entre todas as previsdes positivas. O recall avalia a integridade das previsGes
positivas, representando a proporcao de resultados positivos verdadeiros dos casos positivos

reais. A Tabela |[/| apresenta as equacdes, intervalos e nomes de alias para cada métrica.

|Verdadeiro Positivo (VP)| refere-se a instancias em que o modelo prevé corretamente a classe

positiva. Verdadeiro Negativo (VN )| refere-se a instancias em que o modelo prevé corretamente

a classe negativa. [Falso Positivo (FP)| ocorre quando o modelo prevé incorretamente a classe

positiva para uma instancia negativa. [Falso Negativo (FN)| ocorre quando o modelo prevé

incorretamente a classe negativa para uma instancia positiva.
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Tabela 6 — Hiperparametros utilizados para cada modelo de selecdo dindmica

Modelo de Selecao Dinamica

Hiperparametro

Valor

DFP

{False}

Proporcao de amostras da

base de selecdo dinamica

(0.5}

DESP Proporcdo de amostras
{0.3}
consideras incompetentes
K-vizinhos {7}
Classificador K-NN {'knn"}
Métrica do K-NN {"'minkowski'}
Modo {'selection’}
DFP {False}
KNORA-E Proporcdo de amostras da
{0.5}
base de selecdo dinamica
KNORA-U
Proporcdo de amostras
{0.3}
consideras incompetentes
K-vizinhos {7}
Classificador K-NN {'knn"}
Métrica do K-NN {"minkowski'}
DFP {False}
Proporcao de amostras da
{0.5}
base de selecdo dinamica
MCB Proporc3o de amostras

consideras incompetentes

(0.3}

Limiar de diferenca

{0.1}

K-vizinhos

{7}

Classificador K-NN

{'knn'}
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Modelo de Selecao Dinamica Hiperparametro Valor
Métrica do K-NN {"'minkowski'}
DFP {False}
Proporcao de amostras da
{0.5}
base de selecdo dinamica
Heuristica de complexidade {1.0}
Proporcao de amostras
META-DES {0.3}
consideras incompetentes
Parametro Kappa {5}
K-vizinhos {7}
Classificador K-NN {'knn'}
Métrica do K-NN {'minkowski'}
Meta-classificador {None}
Modo {"selection’}
DFP {False}
Proporcdo de amostras da
{0.5}
base de selecao dinamica
OLA
K-vizinhos {7}
Classificador K-NN {'knn'}
Métrica do K-NN {"'minkowski'}
Estimacdo de erro
{False}

por K-NN

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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Tabela 7 — Métricas para avaliacdo de classificacdo. Para todas as métricas, quanto maior o valor, melhor o

desempenho da classificacdo.

Métrica Equacao Limites
Acurdcia | vpnereirw | 100 1]
Precisdo % [0, 1]
Recall V,i% [0, 1]

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serao analisados os resultados experimentais, abrangendo os classificadores
e as técnicas de selecdo estatica e dinamica, que foram apresentados anteriormente, para
os dois conjuntos de dados estudados. As abordagens sdo avaliadas usando as métricas de
Acuracia, Precisdao e Recall em sete e oito cenarios com variacao de ruido para as Bases de

Dados 1 e 2, respectivamente.

5.1 BASE DE DADOS 1

A tabela (8| apresenta as métricas de Acuracia, Precisdao e Recall usadas para analisar o
desempenho dos modelos individuais. Os resultados, em geral, diminuiram com o aumento do
nivel de ruido. Random Forest e [K-NN] obtiveram os melhores desempenhos para o cenério
sem ruido, enquanto a Arvore de Decis3o obteve os menores valores. No entanto, o [K-NN|foi o
modelo mais afetado pelo aumento do nivel de ruido. De fato, o [K-NN] obteve o segundo pior
resultado do nivel de ruido entre 10.000 e 60.000. Este resultado mostra a sensibilidade do [K4
a dados ruidosos. A Arvore de Decis3o obteve os piores valores em todos os cendrios. Este

resultado ruim pode ser causado por overfitting na amostra de treinamento ou desequilibrio

de classe.
LightGBM|, [XGBoost| e CatBoost, com a primeira, segunda e terceira posicdes, respecti-

vamente, apresentaram resultados mais estaveis com adicdo de ruido. Trés modelos atingiram
métricas maiores que 99% para todos os cendrios. Este resultado mostra que esses classi-
ficadores conseguiram aprender a distribuicdo das diferentes classes para este conjunto de
dados. Este comportamento pode ter ocorrido porque, apesar da adicao de ruido, os dados
nao apresentam alta complexidade.

A Figura mostra a evolucdo da acurécia para os diferentes niveis de ruido. E possivel
notar a degradacao do desempenho de todos os modelos, principalmente , Arvore de
Decisao e Random Forest, respectivamente.

A tabela [9] apresentada abaixo, dispde as métricas de Acuracia, Precisdo e Recall para
as técnicas de Selecdo Estética (Voto majoritario, Stacked DT e Stacked LR). Para todos os
modelos, os valores das métricas tendem a diminuir com o aumento do nivel de ruido. Ambas

as técnicas de empilhamento de modelos obtiveram um resultado mais estavel, variando em
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torno de 99% para todas as métricas. Esse resultado mostra que a estratégia de atribuicdo de

pesos foi eficaz. De fato, os modelos individuais [Light GBM|, [XGBoost|e CatBoost alcancaram

os melhores resultados e, portanto, receberam os maiores pesos nos conjuntos empilhados.
Por outro lado, o modelo de voto majoritario sofreu com a adicdo de ruido, pois as métricas
diminuiram de 99,90%, 99,90% e 99,90% para 97,92%, 98,00% e 97,92%, respectivamente.
Este resultado mostra que os modelos Arvore de Decisio, e Random Forest devem ter
influenciado a decisao do Voto Majoritario. Este resultado mostra a importancia da qualidade

do pool de modelos (criagdo e treinamento).

Tabela 8 — Avaliagdo dos classificadores na Base de Dados 1 para varios niveis de ruido. O melhor resultado
para cada métrica é destacado em negrito.

Nivel de o Classificadores
) Métrica ~
Ruido KN Arvorede Random .y opost  LightGBM  CatBoost
Decisdo Forest

Sem Acuracia | 99,90 74,58 99,90 99,83 99,85 99,80

uido Precisao | 99,90 77,24 99,90 99,83 99,85 99,80
Recall | 99,90 74,58 99,90 99,83 99,85 99,80
Acuracia | 94,40 71,58 99,80 99,62 99,75 99,67

10.000 | Precisao | 94,36 74,52 99,80 99,63 99,75 99,67
Recall | 94,40 71,58 99,80 99,62 99,75 99,67
Acuréacia | 88,72 69,10 99,58 99,62 99,65 99,55

20.000 | Precisdo | 88,45 72,02 99,58 99,62 99,65 99,55
Recall | 88,72 69,10 99,58 99,62 99,65 99,55
Acuréacia | 84,52 66,07 99,08 99,62 99,55 99,50

30.000 | Precisdo | 83,94 68,64 99,08 99,63 99,55 99,50
Recall | 84,52 66,07 99,08 99,62 99,55 99,50
Acuracia | 78,75 69,15 98,50 99,35 99,48 99,58

40.000 | Precisao | 77,58 69,63 98,50 99,35 99,48 99,58
Recall | 78,75 69,15 98,50 99,35 99,48 99,58
Acuréacia | 75,25 67,42 98,02 99,48 99,50 99,42

50.000 | Precisdo | 73,40 67,60 98,05 99,48 99,50 99,42
Recall | 75,25 67,42 98,02 99,48 99,50 99,42
Acuréacia | 70,17 67,22 97,70 99,17 99,20 99,22

60.000 | Precisdo | 67,34 60,77 97,74 99,18 99,20 99,22
Recall | 70,17 67,22 97,70 99,17 99,20 99,22

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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Figura 17 — Acuracia obtida para cada classificador individualmente com o acréscimo do ruido na Base de

Dados 1
100,00 = — — w— -
== Arvore de Decisdo
Random Forest
50,00 = XGBoost
- [ ightGBY
CatBoost
80,00
70,00 M
60,00
Sem ruido 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

A Figura[I8 mostra a evolugdo da acurdcia para os diferentes niveis de ruido. A degradagdo
do desempenho de todos os modelos, principalmente do Voto Majoritario, pode ser notada.
A tabela [10] apresentada abaixo, traz o desempenho das técnicas de Selecdo Dindmica

(DESP| IKNORA-E, [KNORA-U}, IMCB| IMETA-DES| e [OLA)) para a Base de Dados 1. Para

todas as técnicas, os valores das métricas tendem a diminuir com o aumento do nivel de ruido.

[KNORA-E|, KNORA-U| e [META-DES] atingiram um desempenho mais estavel, variando todas

as métricas em torno de 99%. Este resultado mostra que a criacdo da regido de competéncia e a

estratégia de seleco dindmica desses modelos s3o mais eficazes do que[DESP}, [MCB]|e[OLA| De

fato, o modelo@sofreu com o aumento do ruido, pois as métricas acuracia, precisao e recall
diminuiram de 99,90%, 99,90% e 99,90% para 94,97%, 95,11% e 94,97%, respectivamente.
Esses resultados mostram que métodos baseados na [RoC| que dependem de instancias de
treinamento semelhantes a instancia de teste, como [OLA] apresentam maior sensibilidade ao
ruido. Em contraste, abordagens baseadas em desempenho, como as empregadas por[KNORA
[E]e[KNORA-U] ou o uso de meta-recursos como a abordagem [META-DES] demonstram maior
robustez.

A Figura[I9 mostra a evolucdo da acuricia para os diferentes niveis de ruido. A degradacdo

do desempenho de todos os modelos, principalmente do[DESP| [MCB|e[OLA] pode ser notada.

A Figura 20| compara os valores das métricas alcancados pelos melhores modelos, medidos
pela média aritmética dos resultados, das abordagens avaliadas: Monolitica e (Selecdo

Estatica e Selecdo Dindmica). Ela mostra que modelos baseados em ensembles atingiram
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os melhores resultados em todos os cendrios. Do cendrio sem ruido até com amplitude de
50.000, Stacked LR atingiu os melhores valores de acurécia, precisdo e recall; enquanto isso,
para 60.000, foi superior para todas as métricas. E essencial destacar que as
abordagens de ensemble atingiram valores de desempenho mais altos do que os modelos
unitarios na maioria dos cenarios. Por exemplo, Stacked LR e atingiram um
desempenho superior de cerca de 48% e 41% em termos de Acuréacia com relacdo a Arvore de

Decisdo e [K-NN] respectivamente.

Tabela 9 — Avaliagdo das técnicas de Selecdo Estatica na Base de Dados 1 para vérios niveis de ruido. O
melhor resultado para cada métrica é destacado em negrito.

Nivel de Ruido | Métrica Modelos de Selecdo Estatica

Voto majoritario Stacked DT  Stacked LR

Acurécia 99,90 99,90 99,90

Sem ruido Precis3o 99,90 99,90 99,90

Recall 99,90 99,90 99,90

Acurécia 99,65 09,72 99,85

10.000 Precisao 99,65 99,73 99,85

Recall 99,65 99,72 99,85

Acuracia 99,50 99,78 99,85

20.000 Precisao 99,50 99,78 99,85

Recall 99,50 99,78 99,85

Acurécia 99,17 99,55 99,72

30.000 Precisdo 99,18 99,55 99,73

Recall 99,17 99,55 99,78

Acurécia 08,80 99,78 99,78

40.000 Precisao 98,82 99,78 99,78

Recall 98,80 99,78 99,78

Acuracia 98,40 99,55 99,70

50.000 Precisao 98,44 99,55 99,70

Recall 98,40 99,55 99,70

Acurécia 97,92 99,45 99,60

60.000 Precisdo 98,00 99,45 99,60

Recall 97,92 09,45 99,60

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

Os resultados para a Base de Dados 1 demonstram que as abordagens de [MCY| supe-
raram os classificadores individuais na maioria dos cenérios, particularmente na presenca de

ruido. Entre os classificadores, métodos de aumento de gradiente como [Light GBM), [XGBo-
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e CatBoost mostraram um desempenho mais estavel, mantendo altos valores métricos
mesmo quando o nivel de ruido aumentou, enquantoe Arvore de Decis3o foram os mais
afetados pelo ruido. Modelos de conjunto estatico, especialmente Stacked LR, provaram ser
eficazes na manutencdo de desempenho robusto em todos os niveis de ruido, beneficiando-se
da combinacdo ponderada de modelos de alto desempenho. Nas abordagens de selecdo di-

namica, [KNORA-E, [KNORA-U| e  META-DES| demonstraram resiliéncia ao ruido, mantendo
desempenho quase consistente. A degradacdo do desempenho de métodos como [OLA| [MCB]|

e [DESP)| destaca sua sensibilidade ao ruido. Assim, as abordagens de [MCS| avaliadas, particu-
larmente Stacked LR e [META-DES] forneceram os melhores resultados, validando a efic4cia
da combinacdo e selecao de modelos para aumentar a robustez e a precisdo em ambientes

ruidosos.

Figura 18 — Acurécia obtida para cada técnica de Selecdo Estatica com o acréscimo do ruido na Base de Dados
1

w= Stacked DT == Stacked LR Voto Majoritario
100,00

99,00

98,00

97,00

96,00

95,00
Sem ruido 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

O acréscimo de ruido ocasionou uma diminuicdo de 48,35% nas métricas do classificador
M, ja os melhores classificadores, tipo Gradient Boosting, sofreram uma degradacao de
0,66%. Ao analisar os , percebe-se uma variacdo de apenas 0,3% no modelo Stacked LR
e de 0,51 % para o [KNORA-U| apesar do ganho parecer baixo, a degradacdo dos melhores
classificadores duas vezes maior do que a do melhor [MCS| em um ambiente de milhares de

dados, o aumento na quantidade de classificacGes corretas pode ser significativo.
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Tabela 10 — Avaliacdo das técnicas de Selecdo Dindmica na Base de Dados 1 para varios niveis de ruido. O
melhor resultado para cada métrica é destacado em negrito.

Nivel de Métrica Modelos de Selecdo Dindmica
Ruido KNORA-U KNORA-E DESP META-DES OLA MCB
Acuracia | 99,93 9085  99.85  99.85 99,00 99,88
i:l'; Precisio | 99,93 99,85 99,85 99,85 99,90 99,88
Recall | 99,93 99,85 99,85 99,85 99,90 99,88
Acuracia | 99,80 99,70 99,65 99,75 98,72 99,02
10.000 | Precisio | 99,80 99,70 99,65 99,75 98,72 99,03
Recall | 99,80 99,70 99,65 99,75 98,72 99,02
Acurdcia | 99,70 99,67 9952 99,75 97,20 98,53
20.000 | Precisio | 99,70 90,68 9953 99,75 97,26 98,52
Recall | 99,70 99,67 99,52 99,75 97,26 98,53
Acuracia 99,50 09,48 99,12 99,70 06,83 98,32
30.000 | Precisio | 99,50 9948 99,14 99,70 96,90 98,32
Recall | 99,50 9948 9912 99,70 96,83 98,32
Acurdcia | 99,58 99,48 9867 99,70 9555 97,15
40.000 | Precisio | 99,58 9948 9870 99,70 9561 97,15
Recall | 99,58 948 9867 99,70 9555 97,15
Acurdcia | 99,48 9940 9878 99,65 9560 97,82
50.000 | Precisio | 99,48 9040 9879 09,65 9564 97,82
Recall | 99,48 9940 9878 99,65 9560 97,82
Acurdcia | 99,42 99,33 98,60 99,62 94,97 96,95
60.000 | Precisio | 99,43 99,33 98,63 99,63 9511 96,96
Recall | 99,42 9933 98,60 99,62 94,97 96,95

5.2 BASE DE DADOS 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

A tabela (11} representada abaixo, dispGe as métricas de desempenho Acuracia, Precisdo e

Recall alcancadas pelos classificadores individualmente para a Base de Dados 2. Os valores das

métricas para todos os modelos avaliados tém uma tendéncia de queda com o aumento do nivel

de ruido. Os modelos [XGBoost] e [Light GBM] atingiram os melhores valores métricos em todos

os cenarios. O alcancou a primeira posicdo nos dois primeiros cendrios, enquanto

0o XGBoost foi o melhor nos outros. Ambos atingiram o mesmo desempenho para um nivel

de ruido de 0,3 (terceiro cenario). m e Arvore de Decisdo obtiveram os dois piores valores

métricos para todos os cendrios, respectivamente. No entanto, entre eles, o desempenho do
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[K-NN] foi mais afetado pelo aumento do nivel de ruido. Por exemplo, a Acuréicia dos modelos
K-NN| e Arvore de Decis3o caiu 11,90% e 16,78%, respectivamente. Este resultado mostra a
sensibilidade do a dados ruidosos e um provével overfitting da Arvore de Decisdo na

amostra de treinamento.

Figura 19 — Acuréacia obtida para cada técnica de Selecdo Dindmica com o acréscimo do ruido na Base de

Dados 1
100,00 - - KNORA-E
= KNORA-U
98,00 DESP
- META-DES
- OLA
96,00
MCB
94,00
92,00
90,00
Sem ruido 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000
Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
LightGBM], [XGBoost| e CatBoost, com a primeira, segunda e terceira posicdes, respecti-

vamente, apresentaram resultados mais estaveis com adicdo de ruido. Trés modelos atingiram
métricas maiores que 99% para todos os cendrios. Este resultado mostra que esses modelos
individuais conseguiram aprender a distribuicdo das diferentes classes para este conjunto de
dados. Este comportamento pode ter ocorrido porque, apesar da adicdo de ruido, os dados
ndo apresentam alta complexidade.

A Figura [21] mostra a degradacdo de todos os modelos individuais em termos da acuracia
com o aumento do nivel de ruido. E possivel ver que e Arvore de Decisdo obtiveram
os piores valores. No entanto, CatBoost, [LightGBM| Random Forest e foram os
modelos que foram mais impactados pelo aumento do nivel de ruido. De fato, a acuricia
desses modelos individuais piorou em cerca de 20% do primeiro cenério (sem ruido) para o

altimo cenario (ruido = 1,5).
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Figura 20 — Acuracia, Precisdo e Recall obtidas para os melhores modelos das abordagens avaliadas na Base
de Dados 1

(a) Acurécia

W LightzBN M META-DES |1 Stacked LR

100,00

99,75
99,50
99,25 | |
99,00

Sem ruido 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000

(b) Precisdo

W LightceM W META-DES || Stacked LR
100,00

99,75
99,50
99,25 | |
99,00

Sem ruido 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000

(c) Recall

W LightGBM WM META-DES || Stacked LR

100,00

99,75
98,50
99,25 | |
58,00

Sem ruido 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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Tabela 11 — Avaliac3o dos classificadores na Base de Dados 2 para vérios niveis de ruido. O melhor resultado
para cada métrica é destacado em negrito.

Nivel de

Classificadores

) Métrica _
Ruido KN Arvere de Random -y opoost LightGBM  CatBoost
Decisao Forest
Acuracia | 72,00 53,87 99,77 99,79 99,83 99,40
Sem o
ido Precisdo | 71,95 43,66 99,77 99,79 99,83 99,40
Recall | 72,00 53,87 99,77 99,79 99,83 99,40
Acuracia | 71,44 53,79 98,45 99,10 99,21 97,79
0,1 Precisdo | 71,44 43,58 08,45 99,10 99,21 97,79
Recall | 71,44 53,79 98,45 99,10 99,21 97,79
Acuréacia | 69,91 53,10 95,89 97,14 97,14 95,45
0,3 Precisao | 69,84 42 84 95,89 97,14 97,14 05,45
Recall | 69,91 53,10 95,89 97,14 97,14 95,45
Acuréacia | 68,32 52,56 92,42 92,43 94,16 92,16
0,5 Precisao | 68,22 48,32 92,43 92,43 94,16 92,16
Recall | 68,32 52,56 92,42 92,43 94,16 92,16
Acurécia | 66,35 51,67 89,19 90,83 90,53 89,52
0,7 Precisao | 66,40 48,01 89,22 90,84 90,54 89,52
Recall | 66,35 51,67 89,19 90,83 90,53 89,52
Acuréacia | 63,96 48,75 34,02 86,35 85,76 84,91
1,0 Precisdo | 63,83 49,19 84,12 86,39 85,81 84,91
Recall | 63,96 48,75 84,02 86,35 85,76 84,91
Acuracia | 61,69 48,74 79,99 81,70 81,63 80,53
13 Precisdo | 61,53 48,98 80,06 81,73 81,68 80,53
Recall | 61,69 48,74 79,99 81,70 81,63 80,53
Acuracia | 59,92 47,46 76,85 78,87 78,71 77,65
15 Precisao | 59,75 46,72 76,92 78,91 78,82 77,65
Recall | 59,92 47,46 76,85 78,87 78,71 77,65

A tabela[12] apresentada abaixo, dispde as métricas de acuracia, precisdo e recall para as

técnicas de Selecdo Estética (Voto majoritario, Stacked DT e Stacked LR). Para todos os

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

modelos, os valores das métricas tendem a diminuir com o aumento do nivel de ruido. Stacked

LR e Voto Majoritario obtiveram um resultado mais estavel, variando entre 99% e 78% para

todas as métricas. Esse resultado mostra que a estratégia de atribuicao de pesos utilizando

um modelo de arvore, como o Stacked DT, nao foi eficaz, ja a atribuicdo de pesos base-

ada em regressdo logistica foi menos sensivel ao ruido. Esse comportamento provavelmente
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ocorreu devido 3 natureza da Arvore de Decis3o, que é propensa a overfitting, especialmente
quando confrontado com dados ruidosos. A medida que o ruido aumenta, as arvores dentro
do conjunto podem capturar flutuacdes aleatérias, levando a uma generalizacdo mais pobre e
degradacdo significativa do desempenho. Por outro lado, o modelo de voto majoritario foi a
melhor técnica de selecio estética, mostrando que Arvore de Decisdo e [K-NN| que erraram a
maioria das previsdes, ndo prejudicaram a escolha da classe mais frequente entre os classifi-
cadores o Voto Majoritario, mesmo ndo atribuindo pesos individuais para cada classificador,
selecionou a escolha dos quatro melhores modelos individuais (CatBoost, [Light GBM|, Random
Forest e [XGBoost]). Este resultado mostra a importancia da qualidade do poo/ de modelos

(criacdo e treinamento).

Figura 21 — Acuracia obtida para cada classificador individualmente com o acréscimo do ruido na Base de
Dados 2

100,00 - = K-NN
= Arvore de Decisdo
Random Forest
== ¥GBoost
- LightGBM
80,00 CalBoost

60,00

40,00
a=0 o=101 o=03 g=05 o=07 o=1,0 o=13 og=15

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

A Figura 22l mostra a evolucdo da acurécia para os diferentes niveis de ruido. A degradacéo
do desempenho de todos os modelos pode ser notada, sobretudo do Stacked DT.

A tabela [13] apresentada abaixo, traz o desempenho das técnicas de Selecdo Dindmica
(DESP| [KNORA-E| [KNORA-U}, [MCB|, (OLA)) para a Base de Dados 2. Para todas as técnicas,
os valores das métricas tendem a diminuir com o aumento do nivel de ruido. KNORA-U] [DESP]

e [META-DES] atingiram um desempenho mais estavel, apesar de variando todas as métricas
entre 99% e 77%. O modelo mostrou desempenho competitivo a partir do nivel de
ruido 0,5, alcancando um recall de 84,77%, em comparacdo com 84,19% para e
83,99% para[META-DES] Em contraste, [OLA|e [MCB|foram mais sensiveis ao ruido, com
mostrando a queda de desempenho mais significativa devido a sua dependéncia de instancias

de treinamento locais, que se tornam menos confidveis a medida que o ruido aumenta.
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Tabela 12 — Avaliacdo das técnicas de Selecdo Estitica na Base de Dados 2 para vérios niveis de ruido. O
melhor resultado para cada métrica é destacado em negrito.

Modelos de Selecao Estatica

Nivel de Ruido | Métrica

Voto majoritério Stacked DT  Stacked LR

Acurécia 99,66 09,77 99,80

Sem ruido Precisdo 99,66 99,77 99,80

Recall 99,66 99,77 99,80

Acurécia 98,92 98,75 99,23

0,1 Precis3o 98,92 98,74 99,23

Recall 98,92 98,75 99,23

Acuracia 96,65 95,62 97,05

0,3 Precisdo 96,66 95,62 97,05

Recall 96,65 95,62 97,05

Acurécia 93,64 91,21 93,84

0,5 Precisdo 93,67 91,21 93,84

Recall 93,64 91,21 93,84

Acurécia 90,45 86,52 90,76

0,7 Precisdo 90,45 86,52 90,77

Recall 90,45 86,52 90,76

Acuracia 85,80 80,25 85,61

1,0 Precisdo 85,95 80,10 85,45

Recall 85,80 80,25 85,61

Acuracia 81,27 74,15 81,27

1,3 Precisao 81,41 74,35 81,47

Recall 81,27 74,15 81,27

Acuracia 78,58 70,55 78,34

15 Precisdo 78,74 71,05 78,56

Recall 78,58 70,55 78,34

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

A Figura[23] mostra a evolucdo da acurécia para os diferentes niveis de ruido. A degradacido

do desempenho de todos os modelos, principalmente do [KNORA-E| [MCB] e [OLA] pode ser

notada.

A Figura 24| compara os valores das métricas alcancados pelos melhores modelos, medidos

pela média aritmética dos resultados, das abordagens avaliadas: Monoliticas (estética

e dindmica). Ela mostra que, inicialmente, sem ruido (¢ = 0), todos os modelos tiveram

desempenho semelhante, com métricas acima de 95%. A medida que os niveis de ruido au-

mentam, o Stacked LR exibe um declinio mais acentuado em compara¢do com o e
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o [META-DES], que mantém melhor resiliéncia. De 0 = 1,0 em diante, a degradac3o se torna
mais pronunciada para todos os modelos, este comportamento, no entanto, nao possui rela-
cdo direta com os sistemas de poténcia, sendo uma limitacao dos classificadores para niveis de

ruido mais alto. [META-DES| e [XGBoost], ainda assim, conseguiram superar consistentemente

o Stacked LR, particularmente em termos de precisdo e recall, demonstrando maior robustez

ao ruido.

Figura 22 — Acuracia obtida para cada técnica de Selecdo Estatica com o acréscimo do ruido na Base de Dados
2

== Stacked LR == Stacked DT Voto Majoriatario

100,00

90,00

80,00

70,00
o=10 o=0/1 o=03 o=05 o=07 o=1,0 o=13 o=15

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

Os resultados para o conjunto de dados 2 indicam que as abordagens de conjunto e selecao
dindmica superaram consistentemente os classificadores individuais a medida que os niveis de
ruido aumentaram. Entre os modelos individuais, [XGBoost] e [Light GBM| demonstraram maior
resiliéncia, mantendo forte desempenho em varios niveis de ruido, enquanto e Arvore de

Decisao foram os mais afetados pelo ruido, com [K-NN|mostrando maior sensibilidade. Modelos
de conjunto estatico, particularmente Stacked LR e Voto Majoritério, exibiram desempenho
robusto, com Stacked LR se destacando em condicGes sem ruido e Voto Majoritario mostrando
desempenho competitivo conforme o ruido aumentou. Nas abordagens de selecdo dinamica,
[KNORA-E| [KNORA-U| e META-DES]| demonstraram estabilidade e resiliéncia, enquanto [OLA]
e [MCB| experimentaram degradacio significativa de desempenho em condicdes ruidosas. No

geral, META-DES] e [XGBoost| foram os modelos mais robustos, fornecendo consistentemente

resultados superiores, validando a eficicia dos métodos de conjunto e selecdo dindmica em

melhorar o desempenho e a robustez do modelo na presenca de ruido.
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Tabela 13 — Avaliacdo das técnicas de Selecdo Dindmica na Base de Dados 2 para varios niveis de ruido. O
melhor resultado para cada métrica é destacado em negrito.

Nivel de Métrica Modelos de Selecdo Dindmica
Ruido KNORA-U KNORA-E DESP META-DES OLA MCB
Acuréacia 99,64 99,64 98,36 99,74 96,79 97,19
i:l'; Precisio | 99,64 99,64 9836 99,74 96,79 97,19
Recall 99,64 99,64 98,36 99,74 96,79 97,19
Acurécia 98,74 98,79 98,86 99,02 05,43 96,24
0,1 Precisdo 98,74 98,79 98,86 99,02 95,43 96,25
Recall 98,74 98,79 98,86 99,02 05,43 96,24
Acurécia 96,28 95,69 94,27 96,76 93,02 93,60
0,3 Precisao 96,30 95,71 94,41 96,77 93,02 93,62
Recall 96,28 95,69 94,27 96,76 93,02 93,60
Acurécia 92,83 01,34 90,384 92,97 89,06 90,14
0,5 Precisdo 92,89 91,40 91,87 93,02 89,09 90,94
Recall 92,83 91,34 90,84 92,97 89,06 90,14
Acurécia 89,53 87,72 87,86 89,54 85,57 86,10
0,7 Precisdo 89,61 87,80 88,10 89,62 85,61 86,15
Recall 89,53 87,72 87,86 89,54 85,57 86,10
Acurécia 84,95 82,41 84,77 83,99 80,08 80,90
1,0 Precisao 84,19 82,25 84,30 83,61 80,00 79,91
Recall 84,95 82,41 84,77 83,99 80,08 80,90
Acuracia 80,62 77,70 80,47 79,16 75,51 76,01
1,3 Precisao 80,92 77,90 80,67 79,35 75,71 76,20
Recall 80,62 77,70 80,47 79,16 75,51 76,01
Acuracia 77,97 74,86 77,67 75,90 72,92 74,15
15 Precisdo 78,05 74,98 77,87 75,90 72,98 74,35
Recall 77,97 74,86 77,67 75,90 72,92 74,15

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

O acréscimo de ruido ocasionou uma diminuicdo de 20% nas métricas do classificador

[K-NN} ja os melhores classificadores, [XGBoost| e [Light GBM], sofreram uma degradacdo de

aproximadamente 27%. Ao analisar os [MCS| percebe-se também uma variacdo préxima de

27% nos modelos de selecio estatica e de selecdo dindmica, apesar das variacdes ficarem bem
proximas entre os classificadores e os [MCS| o Stacked LR decai mais lentamente, nesse caso,

pode-se inferir que niveis maiores ruidos causariam menos impacto a este modelo.
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Figura 23 — Acuréacia obtida para cada técnica de Selecdo Dindmica com o acréscimo do ruido na Base de
Dados 2

100,00 = KNORA-U
N = KNORA-E

DESP
= META-DES

- OLA

50,00 uce

80,00

70,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

5.3 DESEMPENHO COMPUTACIONAL
Os experimentos foram executados na vers3o gratuita da plataforma Google Colab [[] e em
linguagem Python 3 [ nesta versdo, o Colab oferece os seguintes recursos computacionais:
Memoéria RAM: 12,7 GB
Disco: 107,7 GB
Nucleos fisicos: 1
Total de nicleos: 2
CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz

Com estes recursos computacionais, a execucao do algoritmo levou 42 segundos para a
base 1 e 4 minutos e 47 segundos para a base 2. Como subestacdes de transmissdao possuem
computadores com configuracGes bem mais avancadas de processamento e memoria, a exe-
cucao de um algoritmo similar em tempo real levara bem menos tempo, podendo classificar a

falha em menos de 1 minuto.

1 <https://colab.google/>
2 |<https://www.python.org/>


https://colab.google/
https://www.python.org/
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Figura 24 — Acuracia, Precisdo e Recall obtidas para os melhores modelos das abordagens avaliadas na Base

de Dados 2
(a) Acurécia
W XGBoost MM StackedLR | META-DES
100,00
95,00
90,00
8500
Ll w
I
sem ruido
(b) Precisdo
W XGBoost MM StackedLR | META-DES
100,00
95,00
90,00
85,00
iy
i .
Sem ruido
(c) Recall
W XGBoost WM StackedLR | META-DES
100,00
95,00
90,00
85,00
Ll w
I
sem ruido 0,1

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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6 CONCLUSAO

Este trabalho explorou a aplicacdo de [MCS| para classificacdo de falhas em sistemas de
transmissdo elétrica. Abordagens de conjunto, particularmente Stacked e [META-DES] supe-
raram métodos tradicionais de modelo tinico, como Arvore de Decis3o e [K-NN| demonstrando
notavel resiliéncia em ambientes ruidosos. A robustez dos modelos gradient boosting, como

LightGBM)|, [XGBoost| e CatBoost, foi evidente, mantendo altos niveis de precisio mesmo com

a introducdo de ruido significativo. Além disso, métodos de selecao dinamica, especialmente

KNORA-E] [KNORA-U| e META-DES], provaram ser mais eficazes no tratamento de ruido em

comparacdo aos métodos estaticos. Essas descobertas destacam o potencial das técnicas de

conjunto na melhoria da precisdo da deteccao de faltas em condicdes desafiadoras, bem como
a importancia da diversidade de modelos e estratégias de combinacdo no aprimoramento do
desempenho da classificacdo ao lidar com dados ruidosos. Além disso, os altos valores métricos
medidos para os niveis de ruido estudados atestam a confiabilidade do modelo, a melhora dos
resultados e da sensibilidade das [MCS] em relagdo aos classificadores individuais atestam os
ganhos que esses modelos podem trazer para a classificacao de faltas.

O trabalho seguiu os critérios necessarios para validar os resultados, estudando sistemas
elétricos mais préximos da realidade, as simulacdes seguiram instalacdes existentes e esquemas
consolidados pelo [EEE] além de serem simulados em um dos softwares mais utilizados no
mundo para estudos de sistemas elétricos, o [ATPDraw| Para introducéo do ruido, foi utilizado
o Ruido Gaussiano, também amplamente utilizado em estudos similares.

A abordagem proposta pode ser aplicada em sistemas industriais e de transmissao de
energia para classificar varios tipos de faltas. Quando integrada com recursos computacionais
adequados para processamento rapido de dados, ela aprimora as operacdes do sistema como
uma ferramenta complementar para protecdo, controle e supervisdo. No entanto, é importante
enfatizar que a selecdo cuidadosa do conjunto de classificadores é essencial para garantir uma
abordagem confiavel, permitindo que o [MICY| generalize efetivamente em diversos cenarios de
sistemas de energia.

Apesar dos resultados serem préximos e dificultarem a anélise do melhor modelo, testes
estatisticos como Intervalo de Confianca ou Teste de Hipdtese ndo puderam ser considerados,
pois apds dez execucdes os resultados foram os mesmo, indicando n3o haver variacdo dos

resultados. Os modelos que apresentaram as melhores médias dos resultados obtidos em cada
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cenério foram [KNORA-U| e [META-DES] seguidos pelo [LightGBM| para a base 01. Para a base
02, as melhores médias foram de [XGBoost| e [Light GBM], seguidos pelo KNORA-U]

As duas bases de dados, no geral e para todos os cenarios, apresentaram resultados acima

dos 90%, esse fato é uma particularidade de dados de faltas de sistemas elétricos, onde hé
uma grande variacdo dos valores medidos em corrente e tensdo nas fases que entraram em
curto-circuito e, consequentemente, sofreram a falta. Contudo, mesmo com a facilidade de
classificacdo, o aprimoramento das classificacdes e a reducdo da sensibilidade aumentardo a
produtividade da operacdo na correcdo das faltas. Este fato também pdde ser verificado em
estudos similares, como: (BHUIYAN et al., 2022; K et al., [2022; |KARAN; YEH, 2020; FAHIM et al.,

2020; KURUKURU et al., [2020; [ENSINA L.A., 2023)

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, métodos de selecdo e combinacdo de classificadores dindmicos po-
dem ser propostos para lidar com niveis ainda maiores de ruido ou para aplicar essas técnicas
a diferentes tipos de falhas e outros componentes de sistemas de energia elétrica. Aplica-
cOes voltadas para qualidade de energia também podem ser abordadas, como: oscilacdes de
frequéncia, distorcoes harmonicas e controle de poténcia sdo distlrbios que podem ter graves
consequéncias no [SEP| e, por dependerem das unidades geradoras para sua corre¢do, possuem

tempo de atuacdo mais longo podendo causar grandes desligamentos no sistema.

6.2 LIMITACOES DA PESQUISA

As bases de dados utilizadas no trabalho foram simuladas em softwares de analises ma-
tematicas e elétricas, apesar do incremento de ruido para aproximar as medicoes dos dados
reais, as grandezas medidas pelos sistemas de controle forneceriam mais respaldo a pesquisa,

contudo esses dados costumam ser sigilosos e os agentes proprietarios ndo os fornecem.

6.3 CONTRIBUICOES DA PESQUISA

Abaixo foram listadas as contribuicdes realizadas por esta pesquisa:

» Avaliacdo do impacto no desempenho de abordagens de conjunto estatico e selecdo
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dinamica quando diferentes niveis de ruido sao introduzidos;

= Comparacdo dos[MCS| com vérios classificadores consolidados da literatura em 14 cené-

rios diferentes no total;

» A aplicacdo pratica dos métodos de Sistemas de Classificadores Miiltiplos, especifica-
mente modelos de empilhamento e selecdo de classificadores dindmicos, para classifica-

cdo de falhas em sistemas de transmissdo elétrica;

» Aumento da confiabilidade na classificacao de faltas de subestacdes e linhas de trans-

missdao com modelos que sao menos susceptiveis ao ruido.
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