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RESUMO

O presente trabalho tem por finalidade apresentar a proposta de uma arquitetura de
Sistema Multiagentes (SMA) para o Reconhecimento e Classificagdo de Padroes
aplicados em problemas de Engenharia de Poténcia. A arquitetura proposta esta
centrada na integracdo de agentes inteligentes capaz de gerenciar métodos de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes. Para criacdo do Sistema Multiagentes
para Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes foram definidos dois agentes
independentes, capazes de melhorar o Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes
individualmente, sendo que a interacdo destes dois agentes ao sistema possibilite
uma melhora no processo global. O Agente Minerador de dados foi responsavel pela
fitragem dos dados e aplicacdo da Andlise Fatorial como uma técnica de pré-
processamento de informac&o. O Agente Decisor utiliza uma Logica Nebulosa com o
intuito de ponderar a classificacdo feita pelos Agentes Especialistas. Cada Agente
Especialista é responsavel por gerenciar uma técnica de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrbes, obtendo assim as regras de classificacdo de uma nova
informacdo, bem como a Taxa Real de Acerto que é obtida pelo método de
Lachenbruch (leave-one-out). Para validar a eficacia de cada Agente Inteligente e do
Sistema Multiagentes de Reconhecimento e Classificagdo de Padrdes, foram
utilizados dois bancos de dados que contemplam problemas de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrdes na Engenharia de Sistemas de Poténcia. O primeiro banco
de dados contempla os dados de uma campanha de medicéo realizada no estado do
Parand que contém informacdes sobre as caracteristicas de demanda de
transformadores, informacdes essas que sdo utilizadas na identificacdo e
classificagdo dos transformadores que apresentam problemas de Distor¢des
Harmonicas de Tenséo. O segundo banco de dados contempla caracteristicas sobre
as estruturas metalicas de linhas de transmisséo dentro do estado do Parana, essas
caracteristicas sao utilizadas como base de dados para analisar o risco de queda

destas estruturas.

Palavras-chave: Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, Estruturas Metalicas,

Distor¢des Harmonicas de Tensao, Sistemas Multiagentes.



ABSTRACT

This work presents the development of Multi Agents System (MAS) architecture for
Recognition and Classification Patterns applied in problems on Power System. The
architecture proposed is centered on integrating intelligent agents able to manage
the methods of Recognition and Classification Patterns. For creating Multi Agent
System for Recognition and Classification Patterns defined two independent agents,
capable to improving the Recognition and Classification Patterns and that the
interaction of these two agents to the system allows an improvement in the global
process. The agent Data Mining was responsible for filtering the data and applying
the Factor Analysis as a technique for pre-processing of information. The Decisor
Agent uses a Fuzzy Logic in order to consider the classification made by the Agents
Specialists. Each Agent Specialist is responsible for managing a technical
Recognition and Classification Patterns, thus obtaining classification rules of the new
information and the Real Rate of Correct which is obtained by the method of
Lachenbruch (leave-one-out). To validate the effectiveness of each Intelligent Agent
and Multi Agent System for Recognition and Classification Patterns, was used two
databases that include problems Recognition and Classification Patterns in Power
System. The first database includes data from a measurement campaign conducted
in the state of Parana, which contains information on the characteristics of demand of
transformers, which then are used in the identification and classification of
transformers that have problems of Voltage Harmonic Distortions. The second
database includes characteristics on the metallic structures of transmission lines in
the state of Paran4, these characteristics are used as a database to analyze the risk

of falling of these structures.

Key-words: Pattern Recognition and Classification, Metallic Structures, Voltage

Harmonic Distortion, Multi Agents System.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 2.1 — DESIGN DA METODOLOGIA DO AGENTE DO SISTEMA PEDA..... 26

FIGURA 2.2 — MODELO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL .......ccocveviieicieierecieene, 54
FIGURA 2.3 — FUNCOES DE ATIVACAO DE UMA RNA ........cooviiieeeeeeeeeeee, 55
FIGURA 2.4 — REDE NEURAL ARTIFICIAL ....ovviiiiiiiiii e 57
FIGURA 2.5 - MODELO DE REDE NEURAL COM UMA CAMADA .......ccoooiiiiiiiinnnns 57
FIGURA 2.6 — MODELO DE REDE NEURAL COM DUAS CAMADAS ............ceeeeee 58
FIGURA 2.7 — MODELO DE REDE NEURAL RECORRENTE ........cccovviiiiiiiiieeiieeenns 58
FIGURA 2.10 — CONJUNTO NEBULOSO DA VARIAVEL “TEMPERATURA’ .......... 77

FIGURA 2.11 — CONFIGURACAO BASICA DE UM CONTROLADOR NEBULOSO. 78
FIGURA 2.12 — DIAGRAMA TiPICO DE UM MODELO DE INFERENCIA MAMDANI79

FIGURA 3.1 — PERIODO DE MONITORACAO E PERIODO DE ANALISE .............. 85
FIGURA 3.2 — EXEMPLO DE DHTV — ABAIXO DE 6% .......ccovevveveeieierecieeereeiennne, 85
FIGURA 3.3 — EXEMPLO DE DHTV — ACIMA DE 6% .....ccveoveeveieeeeeieeieeeeeee e 86
FIGURA 3.4 — ESPECTRO DA TENSAO NO PERIODO DE MAIOR DISTORCAO —
ABAIXO DE BY0......eeuveeeeieeeeeeeeee ettt ettt ete et e et et e eae e e, 87
FIGURA 3.5 — ESPECTRO DA TENSAO NO PERIODO DE MAIOR DISTORCAO —
ACIMA DE BY0.....veeeeeeeeeeeeeeeeteeee et ete e e et teete et eete et eeteete et eeteeteeteeteeaeeteeaeeaeeseeeeeaeenens 87
FIGURA 3.6 — QUEDA DA ESTRUTURA 93 DA LT IRATI — SABARA...................... 90

FIGURA 3.7 — QUEDA DA ESTRUTURA 34 DA LT MEDIANEIRA — CEU AZUL ..... 91
FIGURA 3.8 — IDENTIFICACAO DAS LINHAS ONDE OCORRERAM QUEDAS....... 91
FIGURA 3.9 — IDENTIFICACAO DAS LINHAS SELECIONADAS PARA ESTUDO... 92
FIGURA 3.10 - PROPOSTA DE ARQUITETURA DO SISTEMA MULTIAGENTES.. 97

FIGURA 3.12 — DIAGRAMA DE INTERACAO ENTRE OS AGENTES.................... 102
FIGURA 3.13 — PROCESSO DO AGENTE DECISOR ........coiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeine 103
FIGURA 3.14 — FUNCAO DE PERTINENCIA PARA TAXA REAL DE ACERTO..... 104
FIGURA 3.15 — FUNCAO DE PERTINENCIA PARA VARIAVEL DE SAIDA........... 105
FIGURA 3.16 — PROCESSO DOS AGENTES ESPECIALISTAS .......ccccoiiiiiiiiiieinns 107

FIGURA 4.1 — SELECAO DO NUMERO DE FATORES DOS DADOS DE TESTE. 113
FIGURA 4.2 — METODO DE VALIDACAO DA ARQUITETURA MULTIAGENTES . 117
FIGURA 4.3 — SELECAO DO NUMERO DE FATORES DOS DADOS DAS DHTV 122



LISTA DE QUADROS

QUADRO 4.1 - CITASSIFICAQAO DOS DADOS ORIGINAIS PELO METODO DA
REGRESSAQO LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO REAL.......ccovviiiiiiiiiiens 111

QUADRO 4.2 — CLAS'SIFICAQAO DOS DADOS DAS ORIGINAIS PELO METODO
DO ESCORE QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO REAL ......coovviviiiiiiiiiiieeas 111

QUADRO 4.3 — CLASSIFICACAO DOS DADOS ORIGINAIS PELO METODO DE
REDES NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL ......covtiiiiiici e 112

QUADRO 4.4 - QLASSIFICAC}AO DOS DADOS GERADOS PELA ANALISE
FATORIAL PELO METODO DA REGRESSAO LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO

QUADRO 4.5 - C'LASSIFICA(;AO DOS DADOS GERADOS PELA ANALISE
FATORIAL PELO METODO DO ESCORE QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO
RE AL .. 115

QUADRO 4.6 - QLASSIFICAC}AO DOS DADOS GERADOS PELA ANALISE
FATORIAL PELO METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL115

QUADRO 4.7 — COMPARACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E

CLASSIFICAGAO DE PADROES DOS DADOS DE TESTE ......ccoovvivniiniiiniininane, 115
QUADRO 4.8 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DE TESTE PELO AGENTE
DECISOR COM TAXA DE ACERTO REAL .....coouvimiiiniininisisssss s 118
QUADRO 4.9 — COMPARACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E
CLASSIFICAGAO DE PADROES DOS DADOS DE TESTE .....ccovviviiiniiniininae, 118
QUADRO 410 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES
HARMONICAS DE TENSAO PELO METODO DA REGRESSAO LOGISTICA COM
TAXA DE ACERTO REAL ....ooviiiiiiiiisicicis s 120
QUADRO 4.11 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES
HARMONICAS DE TENSAO PELO METODO DO ESCORE QUADRATICO COM
TAXA DE ACERTO REAL ....oovviiiiiiiiiiciis s 120
QUADRO 4.12 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES
HARMONICAS DE TENSAO PELO METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA DE
ACERTO REAL ....coouimiiiiiiiiiisi s 120
QUADRO 4.13 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES
HARMONICAS DE TENSAO APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO
METODO DA REGRESSAO LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO REAL .......... 124
QUADRO 4.14 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES
HARMONICAS DE TENSAO APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO
METODO DO ESCORE QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO REAL............... 124
QUADRO 4.15 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES

HARMONICAS DE TENSAO APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO
METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL........covveveveeen. 125



QUADRO 4.16 - COMPARLACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E
CLASSIFICACAO DE PADROES DOS DADOS DAS DISTORCOES HARMONICAS
DE TENSAOQ. ... e 125

QUADRO 4.17 - CLASSIFICAQAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS
PELO METODO DA REGRESSAO LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO REAL.. 126

QUADRO 4.18 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS
PELO METODO DO ESCORE QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO REAL.... 126

QUADRO 4.19 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS
PELO METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL ............... 126

QUADRO 4.20 - CI:ASSIFICAQAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS
APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DA REGRESSAO
LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO REAL ....coovieiieeeeeeeeeee e, 129

QUADRO 4.21 - CLASSIFICAQAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS
APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DO ESCORE
QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO REAL......ccvtiiiiiiiicciiieei e, 129

QUADRO 4.22 - CL,S\SSIFICAQA,O DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS
APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DE REDES
NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL......oiiiiiiiiiiiee e 130

QUADRO 4.23 - COMPARAQAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E
CLASSIFICACAO DE PADROES DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS130

QUADRO 4.24 — RESUMO DA APLICACAO DA ANALISE FATORIAL COMO

AGENTE MINERADOR DE DADOS ........covvceeurummmaienesseeesssssasssssessssesssssssssssesen 130
QUADRO 4.25 - CLASSIFICAGAO DOS DADOS DAS DISTORCOES
HARMONICAS DE TENSAO APOS A APLICAGAO DA LOGIA NEBULOSA ........ 132

QUADRO 4.26 - COMPAR@QAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E
CLASSIFICACAO DE PADROES DOS DADOS DE DISTORCOES HARMONICAS
DE TENSAD. ..ttt ettt e e et e e e ennne 132

QUADRO 4.27 - CL@SSIFICACA'O DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS
APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DE REDES
NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL......ouiiiiiiiiiii e 133

QUADRO 4.28 — COMPAF{AC}AO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E
CLASSIFICACAO DE PADROES DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS133

QUADRO 4.29 — RESUMO DA APLICACAO DA LOGICA NEBULOSA COMO

AGENTE DECISOR ..ottt eenees 134
QUADRO 4.30 - CEOMPARACAO DOS RESULTADOS DOS DADOS DAS
DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO. ..ot 135

QUADRO 4.31 — COMPARACAO DOS RESULTADOS DOS DADOS DAS QUEDAS
DE ESTRUTURAS ...ttt e e e eennns 135



LISTA DE TABELAS

TABELA 2.1 — TABELA DE CLASSIFICAGAO ..o eseeseeeenen. 62
TABELA 3.1 — CARACTERISTICAS DA COPEL PARA A ATUACAO NO PARANA. 81
TABELA 3.2- CARACTERISTICAS DA COPEL — DADOS DA DISTRIBUICAO........ 82
TABELA 3.3 — DISTRIBUICAO DOS PONTOS DE MONITORAGAO .....ooovvvvverenn. 83
TABELA 3.4 — DISTRIBUICAO DAS AMOSTRAS ENTRE AREAS URBANAS E
RURAIS ..ottt ettt e et e e et e s et e e s et e et et ee e e et e et e et e et e e e 84
TABELA 3.5 — VALORES MAXIMOS, MINIMOS E P95% DA DHTV - DENTRO DO
LIMITE (BY%) ...veveveeveeeeeeeeeeeeeeeeseeseeseeeeeseeseeseeseeseeseeseesseseeseeseeseeseeseesees e e e esee e 86
TABELA 3.6 — VALORES MAXIMOS, MINIMOS E P95% DA DHTV - FORA DO
LIMITE (BY%) ...veveveeveeeeeeeeeeseeeeeeseeseeseeseeseeseeseeseeseeseeseessesseseeseseeseeseesees et eeees e eeneeens 86
TABELA 3.7 — NUMERO DE TRANSFORMADORES URBANOS MEDIDOS............ 88
TABELA 3.8 - VARIAVEIS ASSOCIADAS A CARACTERISTICA DO
ERT NI =0 =T 7Y Yo = 89

TABELA 3.9 — VARIAVEIS ASSOCIADAS A CARACTERISTICA DO CONSUMO... 89
TABELA 3.10 — RELAGAO DE CARACTERISTICAS NAO-NUMERICAS PARA

NUMERICAS ..o e et et e et e e e e e e e e e e et e e e 93
TABELA 4.1 — BANCO DE DADOS PARA TESTE DA ARQUITETURA ................. 110
TABELA 4.2 — ANALISE FATORIAL DOS DADOS DE TESTE ..vvvveveeeeeeeeeeeeee, 112
TABELA 4.3 — CARREGAMENTOS FATORIAIS ROTACIONADAOS DO BANCO DE
DADOS DE TESTE .o oottt e ettt eiae 113
TABELA 4.4 — ANALISE FATORIAL DOS DADOS DAS DISTORCOES
HARMONICAS DE TENSAOD ...oooeeeeeeeee oo e ettt 121
TABELA 45 — CARREGAMENTOS FATORIAIS ROTACIONADAOS DAS
DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO ......coooiiiieiieeeeeeeeeeeeee e 122
TABELA 4.6 — ANALISE FATORIAL DOS DADOS DAS QUEDAS DE
ESTRUTURAS ..o et 127

TABELA 4.7 — CARREGAMENTOS FATORIAIS ROTACIONADAOS DAS QUEDAS
DE ESTRUTURAS ...ttt e e e e e e e e e e eeeenes 128



SUMARIO

L INTRODUGAO ...ttt se st 16
1.1 CASO |- DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO .....cocoovvmrirrieineierennineenenns 17
1.2 CASO Il — QUEDAS DE ESTRUTURAS METALICAS DE LINHAS DE

TRANSMICAO ..ottt 18
1.3 OBUIETIVOS ...ttt sttt e st bbb ne bt nenbe st nes 19
1.3.1 ODbjetiVOS ESPECITICOS ......cciiiiiiiieeee e s 19
1.3 ESTRUTURA DA TESE ...ttt 19
2 REVISAO DE LITERATURA ..ottt e sttt en s 21
2.1 SISTEMAS MULTIAGENTES ......oooiiiiiiists et 21
2.1.1 Conceitos: Terminologia € DefiNIGOES .........cccuviiiriiiiieie e 21
2.1.2 AgENLE INTEIGENTE .......cviiii e nre e 23
2.1.3 Definicdo dos Sistemas MUIIAQENTES..........ccviieiecieieeceee e 24
2.1.4 Implementacao de Sistemas MUltIagENTtES..........coeviiiiiiiiiniee e 24
2.1.5 Projetando Sistemas MUltiagente ...........c.ccveeiieiiciciic e 26
2.1.6 Estado da Arte Sobre Aplicacdes de Sistemas Multiagentes em Engenharia de

0] (=] [ = TSRS PORPTOR PP 27
2.2 RECONHECIMENTO DE PADROES.........oo oottt 36
2.2.1 Andlise Discriminante — Método de FiSher ... 36
2.2.1.1 Problema Geral da Classificacdo com Varias Populacdes ...........ccccccevvevieenene. 37
2.2.1.3 Anédlise Discriminante para Duas Popula¢fes — Método de Fischer ................. 39
2.2.1.4 Discriminacéo Entre Diversas POPUlagles ............ccccovveveiieii e 43
2.2.1.5 Escore Discriminante Quadratico de ClassifiCaGao .........ccocovevriieinienennieneen. 46
2.2.2 REQreSSA0 LOGISHICA.......couiiiiiiieii ettt sttt 48
2.2.2.1 Modelo de RegresSa0 LOGISHICA. . .....couviiieieiieeesiesees e 48
2.2.2.2 Modelo de Regressao Logistica SIMPIES .........cccoeviiiieiii i 49
2.2.2.3 Modelo de Regressao Logistico MUItIPIO...........cooeiieieniiieee e 52
2.2.3 Redes Neurais ArtificiaisS (RNAS) ......ooiiiiie ettt 53
2.2.3.2 NeUurdnio ArtIfICIAl ........ccoeeiieie e 54
2.2.3.3 FungOes de Ativagao de uma RNA ... 55
2.2.3.4 Caracteristicas Gerais das RNAS ........ccccieieiieieere e 55
2.2.3.5 Treinamento de uma RNA de Mdltiplas Camadas.............cccocvevveiveieciecicieennnn, 59

2.2.3.6 Algoritmo Back- Propagation ...........ccceoeiiiiieninieiese s 59



2.3 AVALIACAO DA FUNCAOQ DE CLASSIFICACAO .....c.coooeieeeeeeeeeeeeeeeeee e, 60

2.3.1 Critério TPM (Total Probability of Misclassification)..........ccccccovveveiiene i 60
2.3.2 Abordagem de LachenbruCh..........ccooeiiiiiiii e 63
2.4 ANALISE FATORIAL ....oovieiceeeeeeeseeeeses et es st este st s st nes st saneneas 64
2.4.1 Modelo Fatorial Ortogonal.............ccovveiiiieiieie e 65
2.4.2 Método das componentes principais via matriz de covariancia...........c.ccoceeeeeneee. 68
2.4.3 Método das componentes principais via matriz de correlacdo amostral .............. 69
2.4.4 Rotagao ortogonal de fatOres..........cccoeiiiiiiiiiiiieee e 71
P O R O 1 (=T ([ I £= ] 0 £ = G TSSOSO 71
W O 1 (=T ([0 M@ TN T= Ut 1] = O S TR 72
2.4.4.3 Crit€ri0 OMTNOMEAX ...couviieiiiiiiiieiee ettt sttt beane e 73
2.4.5 Determinagao d0S €SCOres fatOrialS ........ccoviiririiieieie et 73
2.4.5.1 Método dos minimos quadrados ponderados ...........ccccoceveeveeiieieene e 74
2.5 LOGICA NEBULOSA ..ottt sttt 75
2.5.1 Teoria dos conjUNtOS NEDUIOSOS.........cc.ocveiiieicie e 75
2.5.2 VariQVveis lINQUISTICAS ........coeiiieiieieiisie e et 76
2.5.3 CONLrole NEDUIOSO ..ottt reene e 77
2.5.4 Modelo Linguistico do Tipo Mamdani...........cccccvveieiiieiieieeie e 78
3 MATERIAL E METODO ...ttt ettt en st en s 81
S L MATERIAL .ottt n et a ettt neene e 81
3.1.1 Caso | — Campanha de Medic&o de Distor¢cdes Harmonicas de Tensao............. 81
0t It 0 1Y 1= T [ o 1= OSSPSR 82
3.1.1.2 VariQveis ULIIZAadas............c.coecveiiieeie sttt 88
3.1.2 Caso Il — Histérico de Quedas de Estruturas de LTs no Estado do Parana........ 90
3.1.2.1 Estruturas Metalicas em Operag8o Na COPEL .........cccccooiiieiniieiee e, 92
3.1.2.2 VariQveis ULIHZAdas............cccoiiiiiiieie e 92
3.2 METODO ...ttt 94
0 R 1 170 o (1 o= T LS OSSPSR 94
3.2.2 SiStEMa MUIIAGENTES ......c.eiiiiiiiieieeeie bbb bbb 95
3.2.2.1 Arquitetura do Sistema Multiagentes Proposta.........cccccccevvveiiiiiieiiie i sie e 95
3.2.3 AQENLES A SUPOIE .....eiiiiiiiicitie ettt e et e et e e e e abeeanees 97
3.2.3.1 Agente Minerador de DadOS..........coceueiiiiiiniiiieieie e 97
3.2.3.2 Agente de COMUNICAGAD .......ccereirieeriieiesieesie ettt sttt sbe e sre e 101

3.2.3.3 AQENLE DECISOI ....cueiniiiiii ittt bbbttt bbb 102



3.2.4 Agentes de ESPECIANISTAS ..........coiueiiiiiiiiee s 107

3.2.4.1 Agente Especialista 1 — Regressao LOgiStiCa .........ccccvvevveveiieiiece e 108
3.2.4.2 Agente Especialista 2 — Escore QUAadratiCa...........ccoceeeerenieieneneiieine e 108
3.2.4.3 Agente Especialista — Redes NEUTaIS..........cceiveviiiieiieie e 109
4 RESULTADOS E DISCUSSOES ..ottt ves s ses s s s, 110
4.1 — TESTE DO SISTEMA MULTIAGENTES PARA RECONHECIMENTO E

CLASSIFICAGAO DE PADROES ...ttt sssssssssssesesncs 111
4.2 VALIDA(;AO DO SISTEMA MULTIAGENTES PARA RECONHECIMENTO E

CLASSIFICACAO DE PADROES ... eee e 119
4.2.1 Validacdo do Agente Minerador de DadoS..........cccevveieiieiievie s 119
4.2.1.1 Caso | — Distor¢gdes Harmonicas de TENSA0 .........ccccevvveriiieieieiese s 120
4.2.1.2 Caso Il — Quedas de Estruturas Metdlicas de Linhas de Transicéo................ 125
4.2.1 ValidaGao 0O DECISON .......ceiuiiiiiiieiiesie sttt 131
4.2.1.1 — Caso |: Distorcbes Harmoénicas de TEeNSAO .........ccceevvevveviesieieece e 131
4.2.1.2 - Caso Il - Quedas de Estruturas Metélicas de Linhas de Transic¢éao............... 133
4.3 — RESULTADOS DA VALIDACAO DO SISTEMA MULTIAGENTES PARA

RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE PADROES ........ccoooveveeieeeeeesienenens 134
5 CONCLUSOES. ...ttt 137

6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS........ooieiieeeeeeie st 141



1 INTRODUCAO

Durante as Uultimas décadas houve um consideravel crescimento do
interesse em problemas de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, com
consequente aumento da necessidade de métodos para uso na elaboracdo de
sistemas nesta area.

O Reconhecimento de Padrbes é o processo de inverter a relacdo entre
categoria geradora de padrdo e o proprio padrdo, ou seja, dado um vetor de
medidas de dimensdo p pergunta-se: qual a categoria entre varias possiveis gerou
esse vetor? De forma que conhecendo a relagdo pode-se fazer a classificacdo de
pessoas doentes, imagens, objetos, entre outros. O cérebro humano realiza esse
processo instantaneamente, mas computacionalmente, esse processo ndo é tédo
rapido, nem tdo preciso. Em virtude disso, muitas pesquisas foram e continuam
sendo realizadas nessa area. O primeiro algoritmo de reconhecimento e
classificacdo de padrbes foi elaborado por Fisher, em 1936, e foi denominado de
Funcao Discriminante de Fisher, o qual utiliza conceitos estatisticos.

Um método de reconhecimento de padrbes deve se basear no conhecimento
extraido dos itens pertencentes a uma base de dados classificados a priori e na
classificacdo de um novo item, desconhecido até entdo. Dessa forma tem-se o
desenvolvimento de métodos poderosos de reconhecimento de padrdes,
principalmente para tarefas como o reconhecimento de digitos, reconhecimento de
faces, falhas em equipamentos, tendéncias financeiras, entre outros.

Visto que em muitos problemas reais, apenas a utilizacdo de um método de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, ou até mesmo comparacdo de varios
métodos, ndo sdo suficientes para uma boa classificacdo torna-se importante o
desenvolvimento de um sistema capaz de aplicar e gerenciar varios métodos de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes. O presente trabalho tem como
propésito principal apresentar e testar uma arquitetura de Sistema Multiagentes que
permita combinar técnicas de Reconhecimento e Classificagdo de Padrdes e
Mineracéo de Dados, capaz de identificar as variaveis importantes para os modelos
e sintetizar os resultados apresentados por cada técnica de Reconhecimento e
Classificacdo de Padroes separadamente. Foram utilizados dados de dois
problemas de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes de Sistemas de Potencia

gue sao apresentados a seguir.
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1.1 CASO |- DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO

Nos ultimos anos, a Qualidade da Energia Elétrica (QEE) tem despertado o
interesse dos Orgaos reguladores do setor elétrico. Isso se deve pela forte e
continua degradacdo dos indices de conformidade e continuidade preconizados
pelas normas vigentes. O desenvolvimento de equipamentos cada vez mais
sensiveis as variacbes no fornecimento da energia elétrica, a crescente
conscientizacdo da populacéo sobre seus direitos enquanto consumidores, aliados a
escassez de documentos normativos que estabelecam penalidades sobre violagoes
de limites, sdo alguns dos fatores que contribuem para a mencionada preocupagao.
Igualmente, os reparos ou substituicbes de equipamentos elétricos, em face dos
elevados niveis dos distarbios, tém provocado custos financeiros indesejaveis. Os
valores desses custos poderiam ser revertidos em investimentos para a melhoria do
sistema elétrico da concessionéria.

Dos fendbmenos associados a Qualidade da Energia Elétrica, as distorcbes
harménicas de tensdo merecem especial aten¢éo, em virtude da crescente presenca
de cargas com caracteristicas ndo-lineares nas redes elétricas de distribuicdo. Esta
forte disseminacdo de cargas poluidoras, ou seja, cargas néao-lineares expdem
consumidores e concessionarias a niveis elevados de distor¢cdo harménica, podendo
provocar efeitos indesejaveis sobre o sistema, como 0 aumento das perdas elétricas,
funcionamento inadequado de equipamentos, sobretensdes harménicas, dentre
outros.

Diante do exposto, a quantificacdo e qualificacdo do conteddo harmdnico
nas redes elétricas de distribuicdo tornam-se extremamente importantes para
direcionar os esforcos, na tentativa de mitigar ou reduzir o fenbmeno, bem como,
subsidiar os 6rgaos reguladores na especificacdo de limites aceitaveis. No entanto,
para o computo dos patamares de distorcdo harmonica nas redes e instalacdes
elétricas, via de regra, sao realizadas séries de medicfes, intentando direcionar as
acOes para especificar solu¢cdes mitigadoras. Esta alternativa, contudo, nem sempre
se mostra eficaz, dado a quantidade de pontos possiveis de monitoracées em
detrimento ao numero de equipamentos disponiveis, sendo entdo importante a

utilizac&o de técnicas para a quantificacdo das distor¢des dentro do sistema.
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1.2 CASO Il - QUEDAS DE ESTRUTURAS METALICAS DE LINHAS DE
TRANSMICAO

Um sistema de transmissdo de energia elétrica compreende toda rede que
interliga as usinas geradoras as subestacfes da rede de distribuicdo, sendo
necessarios milhares de quilémetros de linhas de transmisséo (LT) que se interligam
com diferentes niveis de tenséo.

Os tipos de linhas de transmissdo mais comuns sdo: linha aérea, em
corrente alternada ou em corrente continua com condutores separados pelo ar (meio
dielétrico), e linha subterranea, com um fio central condutor isolado de um condutor
externo coaxial de retorno (FUCHS, 1977).

O sistema elétrico brasileiro € interligado através de linhas de transmisséo
aéreas por praticamente todo seu territorio. O estado do Parana, por exemplo,
possui mais de 7.500 km de linhas aéreas que se interligam por todo o estado
transmitindo energia nas tensfes de 69 kV, 138 kV, 230 kV, 345 kV e 525 kV.

Para que os cabos aéreos que transportam a energia sejam sustentados de
forma eficaz e segura, sdo necessdrias estruturas especificas para cada nivel de
tenséo, para cada volume de carga a transportar e para diferentes tipos de relevos a
serem transpostos. Assim, de acordo com as especificidades de cada projeto, as
estruturas adotadas podem ser metélicas, de concreto ou mesmo de madeira, sendo
definido de acordo com a vegetacdao regional e sua densidade demogréfica.

Em um sistema de transmissao aéreo, existe uma série de riscos associados
ao transporte da energia das fontes geradoras as fontes consumidoras finais. Dentre
estes riscos, 0s principais sdo: desgastes em cabos e ferragens, colisbes, descargas
por aproximacao excessiva de objetos aos condutores e quedas das torres aéreas
devido a fatores climéticos, as quais acarretam descontinuidades de abastecimento
e prejuizos de toda natureza. (WAZEN, 2008)

Normalmente as quedas de estruturas sao identificadas apds a ocorréncia
de fortes chuvas e vendavais. A queda das estruturas traz por consequéncia o
rompimento dos cabos de energia ou, quando nao ha rompimento de cabos, faz com
gue ocorra um curto circuito fase-terra pelo contato de pelo menos um dos cabos
com o corpo da estrutura ou mesmo com o solo.

Assim, tendo em conta 0 uso intensivo de linhas aéreas cujos riscos

associados ao transporte podem levar ao desabastecimento de energia, uma analise
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quantitativa dos mesmos com o intuito de identifica-los e mitig4-los tem muito a
contribuir para o planejamento, operacdo e manutencdo das linhas aéreas de

transmissao de energia elétrica.

1.3 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho é apresentar uma arquitetura de um
Sistema Multiagentes (SMA), que seja capaz de gerenciar métodos de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrées e Mineracao de Dados das variaveis de
entrada dos modelos bem como gerenciar a sintese dos resultados dos métodos

aplicados.

1.3.1 Objetivos Especificos

A fim de alcancar o objetivo geral estabeleceram-se os seguintes objetivos
especificos:

1. Avaliar técnicas de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes nos
problemas de testes e validagao;

2. Testar o modelo de Analise Fatorial para Mineracdo de Dados, bem como
interpretar os resultados dos fatores explicativos do modelo;

3. Apresentar a arquitetura do Sistema Multiagentes para o Reconhecimento
e Classificacdo de Padroes;

4. Testar a técnica de Logica Nebulosa na sintese de classificacdo dos

modelos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

Os préximos capitulos estdo estruturados da seguinte forma. O capitulo 2
apresenta a revisao de literatura que:
» Revisa 0s aspectos centrais dos Sistemas Multiagentes, bem como suas

propriedades e seus conceitos. Neste capitulo também é apresentado um
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estudo do atual “estado da arte” sobre as aplicagbes dos Sistemas

Multiagentes na solucdo de problemas de Sistemas de Poténcia.

» Apresenta um estudo sobre os métodos de Reconhecimento e Classificacao
de Padrées aplicados no trabalho, bem como suas definicbes e
propriedades.

» Apresenta um estudo sobre Analise Fatorial, metodologia aplicada como
Mineracdo de Dados dos problemas de teste e validagao.

» Apresenta um estudo sobre os conceitos fundamentais sobre Logica
Nebulosa, que constitui da técnica empregada na decisdo do Sistema
Multiagentes para Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes.

O capitulo 3 descreve a sistematica utilizada para a obtencdo dos dados
utilizados que serdo utilizados para testes e validacdo da arquitetura do Sistema
Multiagentes (SMA) de reconhecimento e classificagdo de padrbes. Dois problemas
reais foram considerados neste trabalho com o objetivo de testar e validar o sistema

de reconhecimento e classificacdo de padrdes apresentada.

Nesse capitulo também é abordada a construcdo da arquitetura do Sistema

Multiagentes (SMA), bem como a fungéo de cada agente do modelo.

O capitulo 4 apresenta os resultados da aplicacdo da técnica de Analise
Fatorial como mineracao de dados, os resultados dos métodos de Reconhecimento
e Classificacdo de Padrdes e o0s resultados do Sistema Multiagentes de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes.

Finalmente no capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes e finalmente as

referéncias.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 SISTEMAS MULTIAGENTES

Por mais de uma década, a proposta de utilizacdo dos Sistemas
Multiagentes (SMA) na aplicacéo de problemas de engenharia de poténcia vem sido
relatada em artigos (Institute of Electrical and Electronics Engineers — IEEE). Essa
tecnologia foi implementada em uma gama de aplica¢des, tais como: diagndstico
preliminar, condicdo de monitoracdo, restauracdo de sistemas de poténcia,
simulacdes de mercado, controle de redes, automacéao, entre outros.

McArthur, et al (2007) apresentaram um trabalho com o intuito de investigar
todas as questdes acerca da aplicacdo de Sistemas Multiagentes em problemas de
sistemas elétricos de poténcia. Esse trabalho contém trés partes importantes para a
compreensao dos Sistemas Multiagentes, as quais serdo utilizadas para delinear

esse topico da revisdo de literatura. Sao elas:

» Definicdo dos Sistemas Multiagentes e dos beneficios obtidos através da
sua aplicagao na engenharia de poténcia,

» Devido SMA ser uma técnica relativamente nova, apresenta uma
investigacdo dos desafios técnicos que devem ser superados, com intuito
da sua utilizacao de forma eficaz;

> A terceira parte apresenta recomendacfes e orientacbes sobre o0 uso
adequado das normas, métodos de concepcdo e implementacdo dos

Sistemas Multiagentes.

2.1.1 Conceitos: Terminologia e Definicdes

Para se explorar os beneficios dos Sistemas Multiagentes na aplicagdo em

engenharia de poténcia deve-se entender claramente os conceitos basicos sobre o

sistema.
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O fato de existir varias definicbes sobre 0 que seria um agente demonstra a
dificuldade de definicdo. Mesmo existindo vérias definicdes, todas elas compartilham
de um conjunto béasico de conceitos:

» Nocao de um agente;
» Seu meio ambiente;
» Propriedade de autonomia.

Uma definicdo basica definida por Wooldridge e Weiss (1999) baseado nos
trabalhos de Russell e Norvig (1995) e Maes (1995) revela que um agente é

meramente “um software (ou hardware), entidade que esta situado em algum
ambiente e € autonomamente capaz de reagir as mudangas nesse ambiente”.

O ambiente é simplesmente tudo externo ao agente, ou seja, a fim de estar
situado em um ambiente ou em pelo menos parte do ambiente a ser observavel, ou
de certo modo modificavel. Esse ambiente pode ser fisico (por exemplo, o sistema
elétrico) e, portanto, observaveis através de sensores. Ou pode ser o ambiente
interno como, por exemplo, fontes de dados, recursos computacionais e de outros
agentes. Isso pode ser denominado de programa observavel através de chamadas
de sistema e mensagens.

Um agente pode alterar o ambiente, executando alguma agéao: fisicamente,
como fechar um ponto normalmente aberto de reconfiguragdo de uma rede, ou
virtualmente como, o armazenamento de diagndstico, informacfes em um banco de
dados. O agente deve ter a capacidade de interagir com diferentes ambientes sem
afetar a sua capacidade de raciocinio, nem os objetivos que foram projetados para
alcancar. Isto significa que um agente pode operar em qualquer ambiente que
suporta tarefas que ele tenha a intencdo de executar.

Na definicdo de Wooldridge e Weiss (1999), uma entidade situada em um
ambiente € apenas um agente que pode agir de forma autbnoma, em resposta as
mudancas ambientais. A autonomia € um termo um pouco evasivo, utilizado em
todas as definicbes de agentes, mas raramente definido. Franklin e Graesser (1996)
definem a autonomia de um agente como “exercicios de controle sobre suas
préprias agdes”’, o que significa iniciar acbées em horario determinado para a
execucao. Russell e Norvig (1995) vao mais longe, exigindo que a autonomia seja a
resposta as acbes de alguma mudanca no ambiente e n&o apenas o resultado de
algum conhecimento construido. Autonomia €, portanto, a capacidade de acdo com

base nas observacdes ambientais.
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De uma perspectiva da engenharia, essa definicdo € problemética, pois nao
distingue claramente os agentes de software e sistemas de hardware ja existentes.
Indiscutivelmente, no ambito da definicdo acima, alguns sistemas ja existentes
poderiam ser classificados como agentes, como, por exemplo, um relé de protecdo
pode ser considerado um agente, pois ele esta situado no seu ambiente, ou seja, em
um sistema de poténcia ele reage as mudangcas no ambiente como alteracdes de
tensdo. Também apresenta um grau de autonomia. Argumentos semelhantes podem
ser feitos por sistemas de software, tais como Unix e sistemas antivirus. Com isso ha
uma necessidade de saber como agentes e Sistemas Multiagentes diferem dos
sistemas existentes, além disso, é preciso estudar quais as vantagens da aplicacdo

da técnica em problemas na engenharia de poténcia.

2.1.2 Agente Inteligente

Com intuito de diferenciar os Sistemas Multiagentes com os ja existentes,
adota-se uma definicAo de agente inteligente proposta por Wooldridge e Weiss
(1999), que estende o conceito de um agente definido acima para de um agente
inteligente, alargando a definicdo de autonomia para autonomia flexivel. Um agente
inteligente, ou um agente que exibe autonomia flexivel, € composto pelas trés
caracteristicas a seguir:

> Reatividade: um agente inteligente é capaz de reagir as mudancas no
seu ambiente em tempo habil e toma alguma a¢do com base nessas mudancas e da
funcdo a que se destina alcancar;

» Pré-atividade: um agente inteligente apresenta um objetivo direto de
comportamento. O objetivo direto denota o comportamento de um agente que
dinamicamente muda seu comportamento a fim de atingir os seus objetivos. Por
exemplo, se um agente perde a comunicacdo com outro agente, Cujos Seus Servicos
sejam necessarios para cumprir seus objetivos, ele ird procurar outro agente que
fornece o mesmo servico. Wooldridge e Weiss (1999) descrevem a pro-atividade
como a capacidade do agente de “tomar a iniciativa”.

» Habilidade social: agentes inteligentes sdo capazes de interagir com
outros agentes inteligentes. Capacidade social conota a simples passagem de dados

entre diferentes softwares e entidades de hardware. Ela denota a capacidade de
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negociar e interagir em uma maneira cooperativa. Essa capacidade € normalmente
apoiada por uma linguagem de comunicacdo do agente, que permite que eles
conversem entre si e ndo simplesmente transmitam dados.

N&o sO as caracteristicas de reatividade, pro-atividade e habilidade social
ajudam a distinguir os agentes dos sistemas tradicionais de hardware e software,
como também a partir delas discuti-se nas secdes a seguir que muitos de seus

beneficios sdo derivados dessas qualidades.

2.1.3 Definigéo dos Sistemas Multiagentes

Os Sistemas Multiagentes compreendem de dois ou mais agentes ou
agentes inteligentes. E importante reconhecer que ndo existe uma meta global do
sistema, simplesmente as metas locais de cada agente separado. As intengdes do
projetista do sistema para o sistema sO pode ser realizado através da inclusdo de
varios agentes inteligentes, com metas locais correspondentes a “pedacos”.
Dependendo da definicdo especifica de cada agente, os agentes em um Sistema
Multiagentes podem ou néo ter a capacidade de comunicar diretamente entre si.
Porém, nas definicdbes de agentes inteligentes proposta por Wooldridge e Weiss
(1999), estes devem ter capacidade social e, portanto, devem ser capazes de se
comunicar uns com 0s outros. Essa capacidade de interacdo entre agentes € o que

diferencia claramente os Sistemas Multiagentes de outros tipos ja existentes.

2.1.4 Implementacéo de Sistemas Multiagentes

Quando se trata de implementacéo dos Sistemas Multiagentes existem duas
guestdes fundamentais a serem consideradas:

» Como deve ser construido um agente inteligente autbnomo para
aplicacdes na engenharia de poténcia?

» Como deve ser construida uma sociedade de agentes para aplicacdes na
engenharia de poténcia?

Os agentes vém sendo atualmente investigados por uma gama de

aplicacdes dentro da comunidade de monitoramento e diagnostico para o controle
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de rede. A justificativa para a sua utilizacdo muitas vezes encontra-se nas
propriedades supostamente inerente a autonomia flexivel, reatividade, pro-atividade,
capacidade social, na natureza da distribuicdo de agentes, na possibilidade de
comportamento emergente e na tolerancia a falhas.

Porém, a escolha de um design especifico para a aplicacao da técnica pode
restringir ao ponto de que essas propriedades ndo sejam exibidas. Por esta razéo, é
essencial que as melhores praticas atuais sejam seguidas ao desenvolver um
Sistema Multiagentes. Assim, se faz necessaria uma discussao sobre o atual estado
da arte, abordando padrfes de sistemas ja existentes como o0 Common Information
Model — CIM (2005), averiguando a melhor forma de permitir interoperabilidade entre
agentes de diferentes designers e finalmente analisando a anatomia de um agente,
que é identificado como uma area que requer mais pesquisas.

O uso de padrdes se torna importante para o desenvolvimento dos Sistemas
Multiagentes nas aplicagbes em engenharia de poténcia. Utilitarios estdo se
esforcando para uma maior integracdo entre sistemas anteriormente separados.
Normas recentes, como os sistemas de energia CIM (2005), promovem interfaces
abertas entre sistemas de gestdo de energia de diferentes fornecedores, e IEC
61850 (2005), promovem a interoperabilidade entre dispositivos dentro de
subestacdes. Como a aplicacdo da tecnologia dos Sistemas Multiagentes esta
sendo amplamente difundida dentro da engenharia de poténcia, a adocédo de normas
gue promovam a interoperabilidade entre os sistemas no futuro seria vantajoso, ou
uma necessidade.

Nos ultimos anos, a (FIPA) prop8e normas para o desenvolvimento dos
Sistemas Multiagentes diante da comunidade da ciéncia da computacdo. Em 2005, a
FIPA foi formalmente aceita como comité normativo da IEEE Computer Society.

A FIPA tem como objetivo definir as especificagdes e normas que podem ser
utilizadas para apoiar a interoperabilidade entre os sistemas baseados em agente
desenvolvido por diferentes empresas e organizacfes. Estas normas tém um grande
impacto ndo somente sobre os métodos da comunicagdo entre agentes, mas
também sobre como a arquitetura basica de um Sistema Multiagentes deve ser

implementada.
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2.1.5 Projetando Sistemas Multiagente

Desde meados de 1990, inumeras metodologias surgiram para a
especificacdo e design dos Sistemas Multiagentes. Metodologias de projeto dos
Sistemas Multiagentes tendem a compartilhar algumas caracteristicas comuns: uma
fase de conceituacdo, onde o problema a ser resolvido € especificado; uma fase de
analise; e uma fase de projeto que usa os resultados da fase de andlise para a
producao de detalhes de desenhos de diferentes agentes.

Na figura 2.1, a seguir temos a ilustragdo das diferentes fases da
metodologia do projeto que McArthur, McDonald e Hossack,(2003) usou para
especificar e projetar o sistema PEDA. Cada etapa da metodologia produz material
gue € usado nas fases posteriores do processo de criacdo. A metodologia se inicia
com um conhecimento estruturado de engenharia, especificando os requisitos do

sistema e capturando o conhecimento necessario para cumprir estes requisitos.

Metodologia dos Estagios Saida

Eequisitos de Especificagfes
Conhecimento de Eecursos

~
" 8 8 9

Eequisitos e Captura de
Conhecimentos

Conhecimento de Atividades
Estudo de Hipdteszes

Decomposigio de Tarefas ®  Hierarquia de Tarefas

l

Design de Ontologia

l

Modelagem do Agente

l

Modelagem dos Agentes de Interacio

l

Especificapfes e Comportamento do
L gente

& Dominio de Ontologia

& Agente do Modelo

& Diagrama de Interacio dos
A gentes

&  Ezpecificapfes da Funcionalidade
de Interagio

&  Ezpecificapfes da Funcionalidade
dos Agentes de Controle

L A

FIGURA 2.1 — DESIGN DA METODOLOGIA DO AGENTE DO SISTEMA PEDA
FONTE: MCARTHUR, MCDONALD E HOSSACK,(2003)
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Durante o estagio de decomposicao de tarefas, a especificagdo de requisitos
e conhecimento adquirido na fase anterior sao transformados em uma hierarquia de
tarefas e subtarefas. Estas tarefas podem incluir as funcées desempenhadas pelos
sistemas legados. No caso do sistema PEDA, o legado de sistemas inteligentes foi
utilizado para fornecer dados de funcdes de andlise. Apés a decomposicdo de
tarefas, a ontologia pode ser projetada.

A fase de modelagem do agente utiliza a hierarquia de tarefas e projeto de
ontologia para identificar um grupo de agentes autbnomos com as habilidades para
executar as tarefas na hierarquia. Um agente pode encapsular uma ou mais tarefas
e cada uma das tarefas na hierarquia deve ser atribuida a pelo menos um agente. O
resultado € um conjunto de modelos de agentes que especifique as atribuicbes que
0s mesmos devem ser capazes de realizar. A metodologia também identifica as
tarefas que podem ser atribuidas aos sistemas legados e para que os novos cédigos
precisem ser gerados.

Uma vez que os agentes tenham sido identificados, as interacbes dos
agentes de apoio precisam ser definidas. A fase final do processo é a especificacao
da funcionalidade de interacdo do agente e da funcionalidade de controle do agente,

isso equivale a especificacdo do comportamento que um agente deve exibir.

2.1.6 Estado da Arte Sobre Aplicacdes de Sistemas Multiagentes em Engenharia de

Poténcia

Para a investigacado do atual “estado da arte” dos Sistemas Multiagentes nas
aplicacdes na engenharia de poténcia foi realizado uma pesquisa utilizando como
principais os anais da Conferences Proceedings of the Intelligent Systems
Application to Power Systems (ISAP), que € a principal conferéncia sobre Sistemas
Multiagentes. E utilizados artigos das revistas IEEE Transaction on Power Systems,
IEEE Transactions on Power Delivery, IEEE Transaction on Energy Conversion e
IEEE Transactions Evolutionary Computing.

A partir dessa investigacdo foram detectadas quatro categorias de
aplicacbes dos Sistemas Multiagentes na engenharia de poténcia. As quatro

categorias sao descritas a seguir:
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e Monitoracdo e Diagnostico

A principal area de aplicacdo dos Sistemas Multiagentes é a gestdo e
interpretacédo de dados nos problemas da engenharia de poténcia. A tecnologia dos
Sistemas Multiagentes € uma excelente ferramenta para a coleta e a manipulagéo
de informacdes e conhecimento.

O monitoramento de equipamentos do sistema nos oferece uma série de
desafios, como por exemplo:

» Coleta de dados de uma variedade de sensores;

> Interpretacdo dos dados para extrair informacdes significativas.

» Combinar as informac6es de diferentes sensores para criar um diagndéstico
geral;

» Fornecer as informacbes de diagnéstico em um formato correto e
pertinente;

» Alterar automaticamente o sistema de energia.

Se considerarmos transformadores do sistema, existem varios sensores que
podem ser utilizados para monitora-los, como por exemplo: monitoracdo UHF de
descargas parciais, monitoramento de descargas parciais, e gas dissolvido na
medicdo de 6leo. Além disso, informacdes operacionais sobre o carregamento do
circuito e falhas também podem ser usados para informar o processo de diagnéstico.
A tecnologia dos agentes permite a combinacdo de dados de todas estas fontes de
forma flexivel, ou seja, as informacfes sdo utilizadas quando a mesma estiver
disponivel e relevante, delegando a tarefa de acompanhar cada fonte um agente
autdbnomo.

Como exemplo, um agente responsavel pelo acompanhamento da saida dos
sensores UHF informa o engenheiro ou ao algoritmo de diagnostico quando uma
atividade de descarga parcial significativa foi detectada. A autonomia do agente
permite determinar quando tal informacdo deve ser comunicada, e para quem. A
propriedade de flexibilidade permite a integracdo das informacdes de diagndstico, e
como essas informacdes podem ser utilizadas. Novos sensores e algoritmos de
interpretacdo também podem ser introduzidos de modo homogéneo em todo o

sistema, desde a arquitetura aberta permite extensibilidade.
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Usando estes principios, McArthur, Strachan e Jahn,(2004) desenvolveram
um Sistema Multiagentes para monitoracado de condi¢des de transformador. Como
uma idéia nova, os agentes de monitoramento de condicdo também podem ser
capazes de modificar sua medida de tempo de processo, por exemplo, alterando a
taxa de aquisicdo de dados. Enquanto a conexao fisica dos instrumento raramente
podem ser modificados, num quadro de instrumentagcdo virtual, o agente de
monitoramento pode controlar a execucdo de instrumentos especificos. Isso traria
muitas vantagens como, por exemplo, a otimizacdo de recursos como bateria e
sistemas de computagéao.

Lim, et al. (2007) propbe um Sistema Multiagentes para a coordenacéo de
dispositivos de protecdo de um sistema de distribuicdo de energia. Os agentes sao
incorporados em um dispositivo de protecdo com o intuito de detectarem falhas ou
de se adaptar na rede de uma forma autbnoma, a fim de promover mudangas nos
seus parametros de funcionamento para as novas condi¢cbes de operacdo através
da colaboracdo com outros agentes. Por exemplo, um agente associado a um relé
de sobrecorrente, calcula a carga maxima de corrente quando uma mudanca
acontece na rede, e corrige 0s seus parametros.

Simulacdes de casos foram feitas para analisar os agentes e suas
operacdes em um sistema de distribuicao.

Hager, et al. (2009) apresenta uma aplicacdo dos Sistemas Multiagentes na
coordenacao de controladores de fluxos de poténcia. Cada agente € associado a
dispositivos ao longo da rede que enviam mensagem contendo informacdes sobre o
estado da topologia do sistema. Um agente de controle instalado em cada rede
avalia as informacgfes através de uma funcdo de ponderacédo, a fim de apresentar
uma analise sobre a topologia do sistema, que permite efetuar acdes de controle em
cada dispositivo da rede. A arquitetura utilizada combina as vantagens de uma
resposta rapida ao sistema e um design totalmente distribuido, que € julgado como
essencial para o controle do fluxo de poténcia, evitando assim a¢fes errbneas apos
eventos graves ou situagdes inesperadas no sistema.

Baker, Catterson e McArthur, (2009) descrevem uma proposta de integracao
dos Sistemas Multiagentes na utilizacdo de sensores sem fio para monitoramento.
Este trabalho descreve 0s passos necessarios para integrar uma arquitetura de rede

sem fio com um sistema de monitoramento ja existente.
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Dois estudos de caso sdo apresentados para demonstrar diferentes cenarios
em que este sistema pode ser aplicado. O primeiro € um experimento de laboratério
baseados periodicamente captura temperatura e os dados de vibracdo. O segundo
estudo de caso apresenta uma proposta para uma rede de sensores sem fio que
pode ser adicionada a uma ja existente em uma subestacdo de transmissdo no
Reino Unido. Estes estudos de caso demonstram que uma abordagem dos Sistemas
Multiagentes combinada com a rede de sensores sem fio pode ser usados para uma
série de aplicacdes de monitoramento.

Catterson, et al. (2009) detalha um projeto de operacéo baseado em agentes
para o acompanhamento de dois transformadores 275/132 Kv 180MVA situados no
Reino Unido. A tecnologia do Sistema Multiagentes foi utilizada como suporte para
integrar diferentes diagndsticos e mddulos de deteccdo de anomalias, com cerca de
50 sensores de captura de dados a cada 5 minutos. Para apoiar o diagnéstico e a
deteccdo de anomalias, um grupo de agentes responsavel pelo tratamento de dados
e deteccdo de anomalias foram integrados ao sistema.

O sistema foi implementado em uma subestacdo para obtencdo de dados,
interpretacdo de medidas on-line a cada 5 minutos.

Momoh, Alfred e Xia, (2009) apresentam o0 desenvolvimento de uma
estrutura de um Sistema Multiagentes para detecg¢ao e diagndstico de “Arcos falhas”
nos sistema de poténcia a bordo de navios. Também é fornecido um gerenciamento
de falhas através de agendamento, que mantém a operacdo do sistema de poténcia
a bordo. Os regimes de controle do Sistema Multiagentes sdo baseados em técnicas
de otimizacdo baseada em regras.

O cenario para a implementacao do protétipo foi desenvolvido e testado em
um Sistema Integrado de Poténcia (Power Integrated System - IPS). O resultado,
apresenta um aumento na eficiéncia da rede e a possibilidade minimizada de falhas

nao detectadas.

e Pos-diagnostico de falhas do sistema de poténcia

A investigacdo sobre as causas e 0 impacto das falhas nos sistemas de
poténcia apresentam um grande namero de fontes de dados. Estas fontes de dados
incluem a superviséo, controle e aquisicdo de dados, dados de gravador digital de

falhas entre outros. De forma semelhante ao problema de monitoramento de
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condicdes discutidas anteriormente, a automacédo da andlise desses dados de apoio
a decisdo se torna essencial para o sistema. Davidson, et. al. (2006) apresenta um
trabalho de um sistema do Reino Unido, que registrou um afluxo de 15 000 alarmes
de supervisdo e aquisicdo de dados e 1695 registros de falhas digital durante uma
Unica tempestade. Os engenheiros requerem ferramentas de andlise de apoio eficaz
para combater tais situagoes.

A investigacdo sobre a aplicacédo de sistemas inteligentes para a analise dos
dados de sistemas de poténcia esta em curso por mais de duas décadas e tem
produzido uma variedade de ferramentas e técnicas para analisar as fontes de
dados individuais. A tecnologia do Sistema Multiagentes pode ser usada para
integrar ferramentas de andlise de dados, a fim de reforcar o apoio a diagndstico,
dando uma viséo holistica do desempenho de sistemas de energia com base em

uma variedade de fontes de dados.

e Controle Distribuido

Com a introducdo da geracdo de energia distribuida, controle de carga e
operacdes de mercado a complexidade na distribuicdo de redes se torna cada vez
maior. Os Sistemas Multiagentes fornece uma tecnologia flexivel para o controle do
sistema de poténcia moderno. A atual abordagem através de um sistema central
SCADA e varios pequenos sistemas distribuidos ja ndo sdo suficientes para o
controle de determinadas opera¢des. Com isso uma abordagem que proporciona um
controle local adaptavel, inteligente e rapido se torna necessaria. As aplicacfes dos
Sistemas Multiagentes aplicados no controle distribuido incluem:

» Restauracéo do sistema de alimentacéo;
» Operacéao de redes de distribuicdo de ativos;
» Microgrid €;

» Controle de sistemas elétricos de bordo.

Dimeas e Hatziargyriou, (2005) e Korbik, et al. (2005) apresentam uma
abordagem baseada em agentes, como uma alternativa para a gestdo centralizada
de energia do sistema e controle. Com a gestédo da distribuicdo e funcionalidade de
controle utilizando agentes inteligentes, a tomada de decisdo sobre restauracao da
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rede, reconfiguracdo, expedicdo de geracdo e gestdo de cargas podem ser
localmente gerenciados.

As tomadas de decisdes locais exigem que 0s agentes sejam capazes de
efetuar um conjunto de ac¢les, tais como monitoracdo de condicfes locais, controle
de aparelhos do sistema em coordenacao com outras regides da rede.

Davison e McArthur, (2007) descrevem a proposta de uma aplicacdo da
tecnologia dos Sistemas Multiagentes em um sistema de gestdo de uma rede
regional autbnoma AuRA-NMS. Esse sistema de gestdo atualmente é desenvolvido
numa parceria entre operadoras de distribuicdo, fabricantes de equipamentos e
diversas universidades do Reino Unido. O uso da tecnologia dos Sistemas
Multiagentes teve como objetivo fornecer um software flexivel e extensivel com o
intuito de integrar os softwares de gerenciamento da rede AURA-NMS.

Huang, et al. (2007) propdem uma arquitetura para os Sistemas
Multiagentes aplicado na reconfiguragdo de um sistema baseado em malha
estruturada do sistema de poténcia. Uma das caracteristicas importantes da
arquitetura proposta € que cada agente interage com um componente do sistema de
poténcia e eles trabalham de uma forma completamente descentralizada, ou seja,
nao existe nenhum controle central do sistema. Nesta arquitetura se dois
componentes tem ligacao fisica entre si, entdo os agentes correspondentes sao
definidos como agentes vizinhos. Cada agente tem comunicacédo restrita com o seu
agente vizinho.

Para testar a metodologia proposta uma plataforma de simulacdo de
hardware foi desenvolvido. A plataforma de simulagdo baseia-se em simuladores
digital em tempo real.

Dimeas e Hatziargyriou, (2007) apresentam uma proposta de utilizacdo de
um Sistema Multiagentes no controle de uma Usina Virtual (Virtual Power Plant).
Esta Usina Virtual é formada por Micro-Grids e outras unidades de producao e
consumo e tem como objetivo fazer com que varias unidades de producdo que nao
estdo conectadas cooperem como uma uUnica unidade do sistema. O objetivo
principal do trabalho apresenta as vantagens da utilizacdo de agentes de controle da
Usina Virtual. E apresenta através de exemplos e estudos de caso como a
inteligéncia local e a capacidade social dos agentes podem fornecer solugbes para o

controle 6timo e eficaz da Usina Virtual.
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Rosa, et al. (2009) apresentam uma proposta de construcdo de um ambiente
baseado em um Sistema Multiagentes, a fim de melhorar e clarificar as discussoes
sobre o agendamento de manutencdo, prevencdo no sistema de poténcia. As
decisbes de manutencdes do sistema em geral apresentam conflitos entre a
empresa de geragcdo e o Operador do Sistema de Transmissdo. A empresa de
geracdo, por exemplo, € responsavel pela sua manutencdo, mas é tarefa do
Operador do Sistema de Transmissdo agendar o periodo mais adequado para a
manutencdo. Esta relacdo é por vezes conflitante e pode ser visto como um
obstaculo a maximizacdo dos lucros das empresas de geracdo, bem como ao
Operador do Sistema de Transmissdo, que € responsavel por manter a
confiabilidade do sistema global.

A fim de propor uma maneira de melhorar esse relacionamento, o trabalho
propde a criagdo de um ambiente baseado em um Sistema Multiagentes, onde as
Empresas Geradoras e o Operador do Sistema de Transmissao podem interagir afim
de atingir um cronograma mais adequado para manutencgdes.

Lim, et. al. (2009) apresentam um meétodo para melhorar a eficiéncia da
restauracdo distribuida inteligente de um Sistema de Distribuicdo Automatizado
(DAS) com base num Sistema Multiagentes. Restauracao distribuida inteligente é
um novo método de restauracdo que utilizam mutuas troca de informacdes, secédo
de separacdao automatica de falhas, com o objetivo de apresentar uma restauracao
mais rapida e confiavel.

Lo, Wang e Lu, (2009) apresentam um Sistema Multiagentes aplicado na
restauracdo de falha com e sem a assisténcia de geracao distribuida e compara seu
desempenho com um sistema de processamento centralizado. Os resultados de
simulacdo indicam que, para deteccdo de falhas, isolamento e recuperacdo de
servico um Sistema Multiagentes pode superar o processamento centralizado do
sistema.

Os resultados da simulacdo mostram que o Sistema Multiagentes foi mais
eficiente que o sistema de processamento centralizado. Este estudo mostra que,
gquando equipado com equipamentos de sincronizacdo adequada, a geracao
distribuida pode ser ativada para a operacdo de ilhamento intencional e/ou
coordenado com o apoio de alimentadores para reduzir a carga (um-served) durante

as falhas.
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Du, et al. (2009) apresentam os resultados do estudo da viabilidade de um
novo conceito de colaboragéo on-line para controle de estabilidade de tensdo no
sistema de poténcia. Nesse estudo os autores propde a implementacdo dos
Sistemas Multiagentes usando a teoria de grafos para a execucao de controle do
sistema de poténcia e a sua comunicacao em tempo real. Os resultados dos testes
on-line colaborativa proposta de controle de estabilidade de tens&o no caso das 10
maquinas do sistema de alimentacdo de 39 nd6s da Nova Inglaterra sé&o
apresentados. Resultados de um estudo de viabilidade por meio de uma simulacao
sdo apresentados que levam em consideragdo as falhas em cascata de baixa
probabilidade de o sistema de energia.

e Modelagem e Simulagao

Dentro dos sistemas de poténcia atuais a modelagem e a simulacdo de
situacdes reais se torna muito complexa com a utilizacdo de métodos tradicionais.
Por esta razéo, o uso dos Sistemas Multiagentes na modelagem e nas simulacdes
se torna um grande benéfico para modelagem e simulacbes de sistemas de
poténcia. Estas aplicacbes tém uma propriedade comum: o comportamento global
do sistema é muito complexo, mas é gerada pela interacdo de entidades mais
simples.

Widergren, et al. (2004) apresenta uma abordagem para modelagem
aplicada em simulacdes no mercado de energia, onde 0s agentes séo vistos como
fornecedores, corretores, geradores e os cliente.

Recentemente, a tecnologia dos Sistemas Multiagentes tem sido sugerida
por Hopkinson, et al. (2006), Vlachogiannis, Hatziargyiou e Lee, (2005), Koritarov,
(2004) e McArthur, et al. (2003) para a integracdo e coordenacdo de diferentes
modelos e modelagem de software.

Gehrke e Bindner, (2007) apresentam uma arquitetura de um Sistema
Multiagentes em uma instalacdo experimental projetada para pesquisa sobre a
tecnologia de controle de sistemas distribuidos de poténcia (SYSLAB). A instalacéo
do SYSLAB é construida em torno de uma plataforma de controle descentralizado, a
fim de permitir a analise de arquiteturas de controle diferentes, e usa a tecnologia

dos agentes no papel de um corretor de servico.
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Van Sickel e Lee, (2009) apresentam o desenvolvimento de varias
arquitetura de um Sistema Multiagentes baseados em Distributed Real-time Agent
Framework with Time Warp -DRAFT . O sistema é baseado em abordagens de
design comum tomadas no desenvolvimento de complexos sistemas distribuidos em
tempo real. A simulagdo de eventos discretos permite uma rapida e simulacéo e
sincronizagao, garantindo simultaneamente que todas as tarefas sejam cumpridas.
Os agentes DRAFT podem passar da operacao padréo e operar em tempo pseudo-
real ou em tempo real para desenvolver todos os aspectos de um Sistema Multi-
agentes em tempo real. Os agentes DRAFT também apresentam a capacidade de
simulacdo de agentes independentes que poderiam ser usados para melhorar a
funcionalidade global do Sistema.

O uso de agentes DRAFT mostrou ser uma via eficaz para combinar a
simulacdo continua de uma usina com a natureza discreta de um Sistema

Multiagentes.

e Protecao

A interacdo entre os Sistemas Multiagentes e dispositivos para protecdo dos
sistemas de poténcia é explorada nos documentos de Park e Lim (2006), Sheng et
al. (2006), Coury at al. (2002), Fukui, at al. (1998) e Giovanini, at al. (2006).Em todos
os documentos citados acima, relés de protecdo e equipamentos associados sao
tratados como agentes e sua funcionalidade adicionadas de acordo com suas
necessidades. Nesses estudos esta sendo investigando a tecnologia de Sistemas
Multiagentes como uma ferramenta para desenvolver esquemas de protecéo
tolerantes a falhas e auto-coordenados.

Edwards, et al. (2007), descrevem uma arquitetura para um software de
seguranca multiniveis baseado em agentes. O objetivo dessa arquitetura é evitar
ataques conhecido e reduzir ou eliminar consequéncia de ataques bem sucedidos, a
fim de tornar a infra-estrutura elétrica mais segura sem comprometer as vantagens
da sua produtividade. Para validagdo do modelo de segurangca um protocolo
experimental & apresentado para validar a arquitetura do modelo de seguranca. Os

resultados do teste mostram a eficacia da arquitetura desenvolvida.
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2.2 RECONHECIMENTO DE PADROES

Para MULLER (1997), o reconhecimento de padrfes é a area de pesquisa
que tem por alvo identificar e discriminar objetos (padrdes) em certo nUmero de
categorias ou classes. Algumas das aplicacdes séo:

- Reconhecimento de padrbes em imagens digitais;

- Analise do desempenho empresarial;

- Concesséo de crédito;

- Diagnéstico médico preliminar;

- Elaboracéo de perfis de consumidores;

- Processamento de sinais;

- Reconhecimento de fala e de rosto;

- Inspecéo visual para automagao industrial.

Em geral, deseja-se que um problema de reconhecimento de padrbes bem
definido e restrito possua pequenas variacdes dentro da mesma categoria e grandes
variagdes entre as diferentes categorias.

Segundo Chaves Neto (1997), estatisticamente, a construcéo de regras de
reconhecimento e classificagdo de padrbes para duas populacbes podem ser
baseadas em quatro métodos principais: Andlise Discriminante — Método de Fischer,
Escore Discriminante Quadratico, Regressao Logistica e Método das k-médias.
Podem ser citadas também as técnicas de Inteligéncia Artificial para reconhecimento
e classificacdo de padrdes como, Redes Neurais, Conjuntos Aproximados (Rough

Sets), entre outras.

2.2.1 Anélise Discriminante — Método de Fisher

Segundo Johnson e Wichern (1998), a Andlise Discriminante é uma técnica
multivariada que tem por objetivo tratar dos problemas relacionados em separar
conjuntos distintos de objetos (itens ou observacdes) e alocar novos objetos em
conjuntos previamente definidos. Quando empregada como procedimento de
classificacdo ndo é uma técnica exploratéria, uma vez que ela conduz a regras bem

definidas, as quais podem ser utilizadas para classificacdo de outros objetos.
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Tem como objetivos imediatos, quando usada para discriminacdo e
classificagao, os seguintes:

1. Descrever algébrica ou graficamente as caracteristicas diferenciais dos
objetos (observacbes) de varias populacbes conhecidas a fim de achar
“discriminantes” cujos valores numéricos sejam tais que as popula¢gdes possam ser
separadas tanto quanto possivel.

2. Agrupar os objetos (observacdes) dentro de duas ou mais classes
determinadas. Tenta-se encontrar uma regra que possa ser usada na alocacao
Otima de um novo objeto (observagdo) nas classes consideradas. Uma funcéo que
separa pode servir para alocar um objeto e, da mesma forma, uma regra alocadora
pode sugerir um procedimento discriminatorio.

Na pratica, os objetivos 1 e 2, frequentemente, sobrepdem-se e a distincédo
entre separacao e alocacéao torna-se confusa.

A Analise Discriminante foi originalmente desenvolvida na Botanica tendo
por objetivo fazer a distingdo de grupos de plantas com base no tamanho e no tipo
de folha o que tornaria possivel, posteriormente, classificarem as novas espécies

encontradas.

2.2.1.1 Problema Geral da Classificacdo com Varias Populacdes

Considere:

» f.(X) a funcdo densidade de probabilidade associada a populagdo IT,

comi=1, ..., 0;

» p; aprobabilidade a priori da observagéo pertencer a populagéo IT;;

» R, oconjunto dos X classificados em IT,;

» c(k|i) o custo de classificacdo de uma observacdo em II, quando na
verdade pertence a I1,,comi=1,...ge c(i|]i)=0e

» P(k|1) a probabilidade de se classificar uma observacao de IT,

em II,

sendo:

P(k|)=[ fi(X)dx i=1..g (2.1)
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O Custo Esperado de Reconhecimento Errado (ECM) ao se classificar X de

IT, em II,,comk =1, ..., g & dado por:
ECM@) =P(2|)c(2|D) +...+P(g|Dc(g|D) = iP(k |De(k|2) (2.2)

De maneira analoga, obtem-se o0 ECM(2), ECM(3),..., ECM(g). Considerando

que ECM (k) ocorre com probabilidade p, comk =1, 2,...,g entdo:
ECM = p,ECM() + p,ECM(2) +... + p,ECM(Q) (2.3)

logo,

P(k]i)=, fi(X)dx i=1..g (2.4)

ECM = p, (3 P 1De(k 1)+ > PK | ek 2) +...+ S P 9lek19) (25

k=2

A regra de classificagdo consiste em se determinar R, (com k = 1, 2,...,9)
que tornem o ECM minimo tanto quanto possivel, isto significa alocar X na
populagéo I1, de forma que:

9

SR f(X)e(k i) 2.6)

k
k

N

#

€ menor e, num caso de empate, X pode ser classificado em qualquer uma das
duas populacdes para as quais o empate ocorre.

No caso de todos o0s custos serem iguais, € suficiente alocar X na

populagéo I1, em que:

SRI(X) -

i=k
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€é menor. Mas essa quantidade sera menor quando o termo excluido P f,(X)for
maior. Assim, a regra de classificagdo do ECM minimo com custos iguais por falhas

de classificagéo é alocar X em II, se:

P f.(X)>Pf (X) paratodoi =k (2.8)

ou, alternativamente, alocar X em II, se:

InP, f (X)>InPf(X) paratodoi = k (2.9)

2.2.1.3 Andlise Discriminante para Duas Popula¢des — Método de Fischer

A idéia de Fischer foi transformar observacdes multivariadas X's em
observagdes univariadas Y's tais que os Y's das populagbes II, e II, sejam
separadas tanto quanto possivel. Fischer tomou combinacdes lineares de X para
criar os Y's, dado que as combinacdes lineares sédo funcdes de X e por outro lado
sdo de facil calculo. Assim sendo 44,a média dos Y's obtidos dos x's pertencentes a
I1, (populagéo 1) e u,,a média dos Y's obtidos dos x's pertencentes a II,

(populacédo 2), Fischer selecionou a combinacdo linear que maximiza a distancia

quadratica entre x,, € u,, relativamente a variabilidade dos Y's. Assim, seja:

W= E(1|H1): valor esperado em uma observagéo multivariada em I1,. (2.10)
1, = E(X|I1,) = valor esperado de uma observagdo multivariada em IT,. (2.11)
e supondo a matriz de covariancia X = E[(L—Ei)@—/_li)'] i =1, 2 como sendo a

mesma para as duas populagdes, e ainda considerando a combinacéo linear:

lel = (_:'1xp A px1 (212)

tem-se :
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4, = E(Y|IT,) = E(¢' X|IT,) = ¢ E(X|IT,) = ¢ g, (2.13)
toy = E(Y|IT,) = E(c' X|[1,) = ¢'E(X[TT,) =¢' p, (2.14)

e
V(Y)=0; =V(c'X)=cV(X)c=C'Sc (2.15)

gue é supostamente a mesma para ambas as populacdes. Entdo, segundo Fischer,
a melhor combinagao linear é a derivada da razdo entre o “quadrado da distancia

entre as médias” e a “variancia de Y.

('uly _/“l2y)2 _ ((—:'El _g'l_lz)z _ ¢ (Hl _‘1_12)(&1 _ﬁz)lg _ (Qlé)z

2.16
o, c'sc c'sc c'Xc (2.16)
onde:
o= H —H,-
. . (€9’ 4 oy .
Assim, como 6= —u. e Y =c' X tem-se que “ovc € maximizada por:
_ -1 -1 _
C=kamo=ka (s —4,) para qualquer k # 0. (2.17)
Logo por multiplicidade com k = 1 tem-se:

c=X"(u,—p,)eY =9'l=(gl—/_122)'2’1£’ (2.18)

que é conhecida como Funcdo Discriminante Linear de Fisher. Ela transforma as

populacdes multivariadas T1, e I1, em populagdes univariadas, tais que as médias

destas populacdes sao separadas tanto quanto possivel relativamente a variancia

populacional, considerada comum. E, para classificar a observagdo multivariada x,

usa-se o modelo:

Yo = (1, — 1, 7%, (2.19)
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onde y, € o valor da Fungéo Discriminante de Fisher para a nova observagao x,, e

considerando-se o ponto meédio entre as meédias das duas popula¢cdes univariadas,

1
m =§(ﬂ1y + Hyy ), (2.20)
como
1 . .
m= 5(91/_11 +92/_12): (2.21)
m=1[(ﬂ — ) E () T ] (2.22)
2 1 L2 1 1 L2 L2
1 .
m= 2l — )2+ 1) (2:29)
tem-se que:
E(Y,|IT,)-m>0 (2.24)
e
E(y,|[1,)-m<0 (2.25)

ou seja, se X, pertence a II, espera-se que Yy, seja igual ou maior do que o ponto
médio m. Por outro lado se x, pertence a II,, o valor esperado de y, serd menor
gue o ponto médio. Portanto, a regra de classificacao é:

» alocar x, em I1, se y,—m=>0;

» alocar x, em I1, se y,—m<0.

Os parametros Moo M, €Z geralmente sdo desconhecidos. Entdo, supondo

que se tem n, observagfes da variavel aleatoria multivariada x, de dimens&o p, ou
seja, tem-se uma amostra aleatoria da populagéo I1, e n, observagdes da variavel
aleatoria multivariada x, de dimensédo p que corresponde a uma amostra aleatoria

de populagéo I1,, os resultados amostrais correspondentes s&o:
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I 1 & o .
X == Xy S = > (X = X)) (X — Xy) (2.26)
N, i n, -1 i=1
o1& 1 & o .
K== Xai S = 12(&2 —X,)(Xiz = X5) (2.27)
2 =l 2 T+l

Assumindo que as popula¢gdes sejam assemelhadas, € natural considerar a
varidncia como a mesma, dai estima-se a matriz de covariancia comum X pela
matriz de covariancia amostral calculada com as amostras conjuntas,

_ (nl _1)81 + (nz _1)82
o (n+n,-2)

S

p

(2.28)

que é um estimador ndo —viciado daquele parametro X.
Consequentemente, a Funcdo Discriminante Linear de Fischer Amostral é

dada por:
Y =X = (X —X,)'S;'x (2.29)

Y. =€X, (2.30)
e
Y, =€X, (2.31)
€ dada por:
S P A o S
m= E(yl + yz) = E[(Xl _52) Splﬁl + (X1 _ﬁz) Spllz]
. (2.32)
M= E(Xl —Xz)'s[,l(Xl +Xz)
Finalizando, a regra de classificacdo do item caracterizado pelo vetor x, é:
Se y,—m>0 entdo x, é alocado em II,
ou

Se y,—m<0 entdo x, € alocado em I1,
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A combinagéo linear particular Y =¢€'x = (X, — X,)' S,;1>_< maximiza a razao:

(71 B 72)2 _ (§1X1 _szz) _ @.g)z
st &S, €5, (2.:33)
onde:
d= X; =X, (2.34)
e
N g 2+ ) g )
SZ:iZ_l‘,(y.l Y.) é(y.z Y,) (2.35)
g n—n,—2

2.2.1.4 Discriminacgao Entre Diversas Populacdes

O método anterior que é valido para duas populacdes g=2, pode ser
estendido para diversas populacdes g>2. O primeiro objetivo de Fischer com o
método foi o de separar populacfes, podendo ser usado também para classificar
novos itens em uma das populacfes. Esse método ndo necessita da suposi¢cdo de
que as diversas populagbes sejam normais multivariadas, porém € necessario
assumir que as matrizes de covariancia populacionais sejam iguais, ou seja,
% =3,=.=3,=3.

Assim é preciso testar a hipotese de igualdade das matrizes de covariancia,

ouseja H,:X, =%, =..=X, =X. Entdo tem-se 0 seguinte teste:
Hipotese nula: H,: %, =%, =..=X =X

Hipotese alternativa: Pelo menos uma das matrizes é diferente das demais.

A estatistica de teste é:

S| 2
Estatistica de Teste M = (MJ
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onde:

» S, é a estimativa da matriz de covariancia do grupo i;
> S, éaestimativa da matriz de covariancia conjunta;

» n. € o numero de observacdes do grupo i. (tamanho da amostra)

A transformacgéo logaritmica de M conduz a estatistica abaixo que é de

tratamento matematico mais adequado:

B=(1- c){Z(n —1)}In‘8 \— [(n ~DIns, |]} (2.36)

p(p+l)(g +1)

com

&1 1 2p® +3p-1
R PIra _){6(p+1)(g1)} &30

onde:

> p é adimensao do vetor x (nUmero de variaveis);
» n, é otamanho do grupo i;

» g é o numero de grupos.

Entdo uma vez aceita a hipotese nula H, de igualdade entre as matrizes de

covariancia, seja u o vetor médio dos diversos grupos (populacdes), representado

por:
_ 13
o= EZ | (2.38)
e B,a matriz “Soma de produtos cruzados entre grupos populacionais” tal que:
g — —
=2 (e, ), B) (2.39)

i=1

a combinacgdo linear Y =c'x tem por esperanga:

E(Y)=c'E(XIL)=c'g, (2.40)
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para populagédo I1, e variancia:

V(Y)=oy =cV(X)e=c'Zc (2.42)

para todas as populagdes. Desta forma, o valor esperado 4, = C'u, muda quando a

populacao da qual X selecionado é outra. Tem-se entdo uma média global:

I o
I, ZEZuiy =c'u (2.42)
i=1

e a razao entre a “Soma dos quadrados das distancias das populagdes para a média

» ia , . C'B,C , . o .
global” e a varidncia de Y’ é = 'z"-, gue € uma generalizagdo multigrupal do caso de
c2C

duas populacdes. Medindo a variabilidade entre grupos de valores (escores) Y
relativamente a variabilidade comum dentro dos grupos, da mesma forma do que no

caso de duas populacbes, pode-se selecionar ¢ que maximiza esta razdo. E
conveniente normalizar ¢ tal que c'Xc=1.
Sejam 4, >4, >..> A >0 os s<min(g -1, p) autovalores ndo-nulos de X 'B,

e e,e,,...,e, 0S correspondentes autovetores (escalonados tais que c'Xc =1). Entéo,

L oes - .. C'Byc .

e facil provar que o vetor de coeficientes ¢ que maximiza T é dado por c, =¢,.
c2C

A combinagéo linear c," X é chamada de primeira discriminante e de forma idéntica,

pode-se generalizar para o k-ésimo discriminante com ¢, =e,, comk =1, 2,..., s.

Como geralmente = e x ndo sdo conhecidas, tomam-se amostras aleatérias de

tamanho n. das populagdes IT,i=12,...,g e denotamos o conjunto de dados da

populagao IT;,i=12,..,9, por Y, tem-se os estimadores dos parametros ue p

dados por:
_ 1
X; = n Xij (2.43)
i j=1
g g n
ZniXi Z Xij
X = 1=t === (2.44)
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A Matriz “Soma de produtos cruzados entre grupos” B, € estimada por:

B, = i(zi - ) (2.45)

||

(X -

I

e um estimador para ¥ pode ser obtido com base na matriz W.

g n g
W = ZZ()_(ij - X)(X; _X)'ZZ(ni -1S, (2.46)
i=1 j=1 i=1
Consequentemente,
W (n,=1S;+(n,-1S, +...+(n, —-1)S
_ 1 1 2 2 g 9 _ Sp (247)
n+n,+..+n,—g n+n,+..+Nn,—g
. . . ~ €'B,C . . ¢'B,C
Assim, 0 mesmo ¢ gue maximiza a razdo =—°= também maximiza ==,
) ¢'s,¢ eW¢e

p

A

Logo, apresentar-se-4 otimizante ¢ na forma mais usual, que é o autovalor é, da
matriz W™'B,, porque se W™'B,é=4é entdo S;'B,é=A(n +n,+..+n, —Qg)E,
portanto, concluindo que sejam 4, >4,>..>4, >0 os autovalores nao nulos de
W'B, e §é,6,,..6.,0s correspondentes autovalores, sendo s<min(g-1p) e

é; normalizado tal que ;S € =1; entdo o vetor de coeficientes que maximiza a razao

citada acima é ¢, =€, e a combinagéo linear é,'x é chamada primeira discriminante
amostral. Generalizando, tem-se no passo k o k-ésimo discriminante amostral

é.'x, k<s.

2.2.1.5 Escore Discriminante Quadrético de Classificacdo

Quando a hipotese nula, H,, enunciada no item anterior ndo é aceita, uma

s

das alternativas € optar-se pela técnica do escore discriminante quadratico de

classificagcdo. Considere o vetor de variaveis aleatdrias X de populagcbes com

distribuicdo normal multivariada com média M, € matriz de covariancia X, ou seja,
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1

f.(X) = m@@

1 , .
[—E(i—gi) Zi(l—gi)} i=12..,9 (2.48)
em que u, = E(x|IT1,)é o vetor de médias e V(x|I1,) =X, € a matriz de covariancia.
Tem-se ainda que os custos c(i[i)=0 e c(k|i)=Lk=i,k=12,..,0 e da

equacao (2.7), a regra de classificar fica:

alocar X em II, se

Inp f,(X)=Inp. —(gjln(zn)—%|n|zi|—%(1—ﬁi)zil(1—ﬁi )i=12...0  (2.49)

Na equacdo anterior pode-se ignorar a constante (g)ln(&z) ja que é a

mesma para todas as populacgdes. Define-se, entdo, o escore discriminante

quadratico de classificagdo d° para a populagéo I, como:

d?(X) :%|n|zi|_%(§—/_1i)2il(1—£i)+In p,,i=12,..,9 (2.50)

Com varias populagbes normais, a regra de classificacdo consiste em

classificar X em II, se:

d?(ﬁ)zm?x de(X),i=12,..,9 (2.51)

Considerando que o0s parametros populacionais em geral nao séo

conhecidos, as equagdes com 0s estimadores serao:

D, =%In|Si|—%(L—Xi)'si‘l(L—Xi)+In 0. i=12...9 (2.52)

onde:
> X, € o vetor médio do grupo i,
» S, é a matriz de covariancia do grupo i.

> P. é a probabilidade a priori de um individuo ser classificado no grupo i.
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2.2.2 Regresséo Logistica

A funcdo Logistica surgiu em 1845, ligada a problemas de crescimento
demografico. Em tais aspectos esta funcdo desempenha um papel importante. A
partir da década de 30 esta metodologia passou a ser aplicada no ambito da biologia
Lima (2002).

Este método, assim como a regressado linear e multipla, estuda a relagéo
entre uma variavel resposta e uma ou mais variaveis independentes. A diferenca
entre estas técnicas de regressdo se deve ao fato de que na regresséao logistica as
variaveis dependentes estdo dispostas em categorias discriminatérias enquanto na
regressao linear estas variaveis sdo dados continuos. Outra diferenca é que na
regressao logistica a resposta pode ser entendida como uma probabilidade de

ocorréncia p<[0]], enquanto na regressdo linear obtém-se um valor numérico

peR.

2.2.2.1 Modelo de Regressao Logistica

Seja uma variavel aleatéria Y (dicotdmica) e X'=[X,, X,,..., X ] um vetor de
dimensao p, composto de varidveis aleatérias independentes e ainda tomando-se n
observagbes independentes de Y e X,com i=1, 2, ..., p, pode-se escrever o modelo
de Regressao Logistica, na forma:

o) I a——— (2.53)
B l+e l+e
onde: B'=[4,, B Byl € X'=[1X,,... X, ]

Segundo Johson & Wichern, (1998), esse modelo é o mais apropriado no

(A=Y

caso da variavel dependente ser dicotdmica, pois a Regressao Logistica estima
diretamente a probabilidade de ocorréncia de um evento. Estes autores, também
salientam que a estimagdo dos parametros deve ser feita pelo método da maxima
verossimilhanca, sendo o mais recomendado quando dispbe-se de observacoes

individuais da ocorréncia ou nao de determinado evento.
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2.2.2.2 Modelo de Regresséao Logistica Simples

Seja a amostra aleatoria composta de n pares de observagfes (X;,Y;) com i

=1, 2,.,n, onde os Y's representam os valores observados de uma variavel
dicotbmica, e os X's representam os valores observados de uma Unica variavel

independente.
£X

Assim 0 modelo P(X) = torna-se:

p£x 1
l+e

Po+BX
P(Y =1 X) = P(X) = — 1

1+ eﬂoJrﬁlx = 1+ e,(ﬂOJrﬁlx) (254)

Essa expresséao fornece a probabilidade condicional de que Y seja igual a 1,

dado o valor de X, ou seja, P(Y =]JX). Neste caso é necessario estimar os valores

dos parametros p's. Entdo com isso determinando o modelo de Regressao
Logistica a probabilidade condicional de que Y ser igual a 0, é:

P(Y =0|X) =1-P(Y =1| X) (2.55)

Portanto para as n observa¢des tém-se:

P(Y, :]'Ixi):P(Xi) e P(Y, :O|Xi):1_ P(X)) (2.56)

O método da Méaxima Verossimilhanca € melhor método para se estimar os
parametros do modelo de Regresséo Logistica, ou seja, fornece estimativas para 0s
parametros que maximizam a probabilidade de obter o conjunto observado de
dados.

Uma forma conveniente para expressar a contribuicdo da funcédo de

verossimilhancga para os pares (X,,Y,) é através da formula:

F(X;)=P(X)"[L-P(X)I™ (2.57)

Desde que assumindo que as observacdes sao independentes, a funcéo de
verossimilhanca é obtida como o produto dos termos dados na equagéo (2.54) como

segue:
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l(ﬂ)=1jF(xi) =1f[[P(xi)Yi][1— P(X )T (2.58)

Os estimadores de Maxima Verossimilhanca destes parametros séao
escolhidos de forma a maximizar essa fungdo, ou seja, deseja-se determinar o

estimador para f que maximize a expressao anterior. Analisando essa funcéo do

ponto de vista matematico é mais facil trabalhar com o logaritmo da mesma. Assim,

tem-se a funcéo de log-verossimilhanca dada por:

LG =) = TR0 | TTPo) 18- PO | (259)
Assim:
L(B) =_Zn‘,[Yi In(P(X; )]+ (@-Y;)In[1-P(X;)] (2.60)
Entéo:
X o2
L(B) = Z Y, In L +(1—Yi)|n£1—1+eﬁ,XJ (2.61)
Temos:
P X 1
L(B) = Z{Y In ——— L +(1Yi)ln(mﬂ (2.62)
Mas
R . . .
In( ﬂleneﬂ “In@@+ef Xy =2 —in@+ef ) (2.63)
l+e

In( 1ﬂ'x]:|n1 In(+e? ") =—In@+e?") (2.64)
l+e=
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Substituindo (2.63) e (2.64) em (2.62) temos:

L(B) = ST (B X — I+ 2 %)) + @-Y;)(- In(L+ 2% )] (2.65)
i=1
Assim:
L(B) = STV B X Y, InL+ €2 ) I+ 2% ) 1Y In(1+ 2] (2.66)
i=1
Concluindo:
LB =214 B % ~In+e?)) (2.67)

i=1

E possivel demonstrar a concavidade global da funcdo de log-
verossimilhanca sendo, portanto, apenas necesséario anular o vetor das primeiras

derivadas desta funcdo em relagcdo a f para obter os estimadores de maxima
verossimilhanca. Assim para determinar o valor de S que maximiza L(f3) deve-se
derivar L(f) em relagéo a f, e g, e igualar o conjunto de resultados a zero. Desta

forma tem-se a seguir as chamadas equacdes de verossimilhanca, que sao
derivadas da expressao anterior em relagédo a f.

LB Sy " )y pexop-0
8ﬂ0 ;[I 1+eﬂli E[YI ( I)] (268)
B S x v x oS pex )10 2.69
op ,Zi( IR YA B R (2:69)
Temos que:
n n B'X n
Y=Y = YP(X) (2.70)
i=1 i—11+ e~ i=1
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O que reflete no fato da soma dos valores observados de Y ser igual a soma
dos valores esperados (preditos), mediante a aplicagdo do modelo obtido. Esta
propriedade € importante, pois ajuda avaliar o ajuste do modelo.

O valor de g dado pela solugdo das equagbes anteriores € chamado de
estimador de maxima verossimilhanca, é denotado por 3.P(X,), e representa uma

estimativa da probabilidade condicional que Y éigual a 1, séo que X éigual a X,.

2.2.2.3 Modelo de Regressao Logistico Mdltiplo

Considerando-se uma amostra de n pares de observacfes independentes

(X;,Y;), i=12,..,p, da mesma forma como ocorreu no caso univariado, item

anterior, o ajuste do modelo requer que se obtenha uma estimativa do vetor

B =15 .- Bp]l. O método de estimacdo usado no caso multivariado sera o

mesmo no univariado, ou seja, 0 da maxima verossimilhanca. A funcdo de maxima
verossimilhanca € aproximadamente idéntica a dada na equacdo com uma
mudanca, sendo que P(X) é definido por:
efx
P(Y =1|X) =P(X;) =——F5«

1+eél

(2.71)

Estimar-se-a (p+1) equacdes de verossimilhanca as quais sdo obtidas por
derivadas da funcéo log-verossimilhanca com respeito a (p+1) parametros. As

equacodes de verossimilhanca resultantes podem ser representadas como:

n

> [Yi-P(xp]=0 (2.72)

i=1

X [Y, —P(X;)]=0 (2.73)
i=1
paraj=1,2,...,.p
Da mesma forma como ocorreu com o modelo univariado, as solugdes das

equacOes de verossimilhanca requer a utilizacdo de um meétodo iterativo na busca

dos parametros estimados ,8
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2.2.3 Redes Neurais Atrtificiais (RNAS)

2.2.3.1 Definicdo de RNAs

Muitas definicbes foram elaboradas desde que as RNAs comegaram a surgir
como uma nova perspectiva a Inteligéncia Artificial. Em todas elas prevaleceram as
semelhancas ao sistema nervoso humano. A maioria das pesquisas sobre RNAs
foram motivadas pela idéia de que o cérebro humano € um computador com
processamento de informacdes bastante complexas.

Haykin (2002) define as redes neurais como sendo: Uma rede neural € um
processador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tem a propensao natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois
aspectos:

1. O de gue o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de aprendizagem.

2. Forgcas de conexdo entre neurbnios, conhecidas como pesos
sindpticos, sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Dessa forma, uma RNA pode ser definida como uma estrutura
computacional que tem como objetivo permitir a implementacdo de modelos
matematicos que representem a forma como o cérebro humano processa as
informagdes que adquire.

Apesar de muitas definicbes darem a impressdo de simplicidade, € de
fundamental importancia ressaltar que na pratica, essa idéia ndo acontece de forma
tdo simples. Durante a implementacdo da RNA varios fatores podem ocorrer
impossibilitando a aplicagdo em certos casos. Percebe-se também que as solucdes
nao sdo precisas quando as RNAs sdo aplicadas isoladamente.

Também nado se pode deixar de mencionar que ainda existe uma longa e
ardua trajetéria a ser percorrida no sentido das pesquisas para chegar a uma
arquitetura computacional que reproduza fielmente a capacidade do cérebro

humano.
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2.2.3.2 Neurbnio Artificial

O neurdnio artificial é a estrutura basica de processamento de uma RNA. Os
neurénios artificiais sdo estruturas logicas matematicas que tém o objetivo de
simular o funcionamento de um neurénio biolégico, fazendo com que a RNA atue de
forma indutiva. A figura 2.8 mostra um modelo de neurdnio artificial, com suas

entradas (Xq, X5,..., X,), pesos sinapticos (W, ,W,,...,.W,, ), bias (b, ), fungdo soma

(2), funcéo de transferéncia (¢) e saida (a; ) .

:“:1 bk
A
K N dy;
3o p 1
. W,
*n

FIGURA 2.2 — MODELO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL
FONTE: O AUTOR

O neurdnio funciona basicamente como integrador de sinais. Tem a fungéo
de coletar sinais provenientes de outros neurdnios, ou sinais da entrada da rede,
ponderar os dados através de pesos especificos e repassar esses dados para outros
neurbnios ou para saida da rede. De acordo com a figura 2. pode-se entender a
estrutura basica de um neur6nio artificial.

Para se calcular o sinal de saida (a), efetuada por um neurdnio desse tipo,
pode-se utilizar a equacéo a seguir:

n
ay = ¢| D XiWik + by (2.74)
i=1
onde :
» n = o0 numero total de sinais de entrada que chegam até o neurdnio que esta
sendo calculado;

>  X;=valor de entrada para esse neur6nio;
» W = peso associado a essa conexao;

»  b,=tém afungéo de aumentar ou diminuir a entrada da fungéo de ativacgao.
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O resultado da somatoria das componentes do produto interno entre o vetor
de entrada (X) e o vetor de pesos (W) do neurdnio, € mapeado através da funcéo de

ativacao (¢), produzindo o valor da saida (a,) do neurénio (k).

2.2.3.3 Funcdes de Ativacdo de uma RNA

O objetivo de uma funcao de ativacao € restringir a amplitude da saida do
neurdnio, ou seja, limitar sua saida em um intervalo de valor finito.

A funcdo de ativacdo que define a saida do neurbnio artificial, ou seja, o
caminho onde a informacgdo sera conduzida, tornando-se muito importante para o
comportamento da RNA.

Os tipos de funcdo de ativacdo mais usados para mapear uma RNA séo
basicamente trés: Limiar ou Degrau, Linear por partes e Sigmoidal. As

representacfes graficas dessas funcbes de ativacdo sdo mostradas na figura 2.9, a

seqguir.
i aiv) — _jl_,_..—
v > E7: }{? v’ vl
(a) Urniar ou Degrau (b) Linear (c) Sigrnoidal

FIGURA 2.3 — FUNCOES DE ATIVACAO DE UMA RNA
FONTE: O AUTOR

2.2.3.4 Caracteristicas Gerais das RNAs

Uma das principais vantagens e importancia das RNAs é a sua capacidade
de “aprender sozinha” através do seu préprio uso, e de melhorar seu desempenho
baseado nessa aprendizagem.

A capacidade de uma rede aprender vem dos neurdnios artificiais, que tém

funcionamento baseado no neurdnio biolégico. Embora pareca simples, o
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aprendizado € um processo altamente complexo. Além de envolver diversos niveis
de abstracdo, também reune habilidades e conceitos advindos de vérias areas do
conhecimento e ndo ha em relacéo a ele uma defini¢cdo Unica e plena.

Apesar da complexidade, a analogia com os elementos do cérebro humano
€ essencial para entender-se de maneira satisfatoria a estrutura e o funcionamento
de uma RNA.

Segundo Pandya e Macy (1996), o sistema nervoso de um ser humano,
assim como o de qualquer primata, consiste de trés estagios basicos: o estagio
inicial, no qual os estimulos de entrada externos sao captados pelas unidades
"sensoras" (os olhos, por exemplo, captam sinais visuais); 0 estigio de
processamento destes sinais pelo sistema nervoso central (o cérebro) e o estagio no
qual as respostas aos estimulos de entrada sdo obtidas (a voz pode ser ativada em
reposta a determinada entrada, bem como a¢gdes motoras ou organicas).

De acordo com esta definicdo, o cérebro humano recebe informacdes do
meio exterior, processa, avalia e compara as outras informacfes que tem
armazenado na memoaria, tornando-se apto a tomar decisdes apropriadas. As RNAs
sédo baseadas no funcionamento no cérebro humano. Assim, ela é estruturada de
maneira a simular todas as etapas de processamento das informacgdes. Segundo a
definicdo de Pandya e Macy (1996), uma RNA pode apresentar-se da seguinte
forma:

» uma camada inicial de unidades sensoras aos estimulos de entrada, que nao é
composta por neurdnios;

» uma ou mais camadas intermediarias de neurdnios interligados (formando a
estrutura central de processamento da rede neural);

» uma camada de neurbnios de saida, conectada aos neurdnios da(s) camada(s)
escondida(s), gerando a resposta final da RNA.

A figura 2.4, a seguir, mostra a estrutura de uma RNA. As entradas da rede
representam a informacdo existente. Elas alimentam a primeira camada de
neurbnios que atravées do célculo executado pela aplicacdo da funcdo de
transferéncia, geram repostas que alimentam a camada seguinte, e assim atingem a

camada de saida.
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i i Dcultas h =z

Entrada Saida

FIGURA 2.4 — REDE NEURAL ARTIFICIAL
FONTE: O AUTOR

A forma com que os neurbnios se agrupam em camadas e 0 conjunto de
suas conexfes define a arquitetura da RNA. As arquiteturas neurais sao
organizadas em camadas, com o0s neuronios de uma determinada camada,
conectados aos neurdnios da camada posterior. Os dispositivos processadores sao
agrupados por pelo menos duas camadas: uma camada para apresentacdo dos
dados e outra para obtencdo dos resultados. As redes, em geral, possuem uma ou
mais camadas intermediarias, também conhecidas como camadas escondidas.
Segundo Haykin (2002) existem trés tipos de arquitetura de rede:

» Redes alimentadas adiante com camada Unica (feedforward): o termo
camada Unica se refere a camada de saida, ou seja, 0 processamento ocorre
somente na camada de saida. A figura a seguir mostra um modelo de uma

rede feedforward com uma Unica camada.

A
i

W

Entrada Sabda

FIGURA 2.5 - MODELO DE REDE NEURAL COM UMA CAMADA
FONTE: O AUTOR
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» redes alimentadas adiante com multiplas camadas (feedforward): esta possui
uma ou mais camadas ocultas. A figura a seguir ilustra uma rede feedforward

com duas camadas — uma oculta e uma de saida.

FIGURA 2.6 — MODELO DE REDE NEURAL COM DUAS CAMADAS
FONTE: O AUTOR

» redes recorrentes: possui pelo menos um laco de realimentacdo. A figura a

seguir ilustra esse tipo de arquitetura.

o 1 |

Operaciores G
atraso unitalo

/
Entadas J /

FIGURA 2.7 — MODELO DE REDE NEURAL RECORRENTE
FONTE: O AUTOR
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Geralmente as redes feedforward de mudltiplas camadas apresentam a
seguinte estrutura:

» Camada de entrada: onde os padrbes sdo apresentados a rede; nesta
camada nao ocorre o processamento de informacoes;

» Camadas intermediarias ou escondidas (ndo obrigatorias): recebem
informagdo da camada anterior, processam o0s dados e enviam a resposta
para a camada seguinte;

» Camada de saida: local onde se obtém o resultado final através do

processamento das informacgdes vindas da camada anterior.

2.2.3.5 Treinamento de uma RNA de Multiplas Camadas

Em geral o treinamento é um processo gradual e lento, onde 0s pesos séo
modificados varias vezes, seguindo-se um algoritmo de treinamento que estabelece
a forma como estes pesos sdo alterados. O treinamento de uma RNA pode ser
efetuado de uma das seguintes maneiras:

Treinamento supervisionado: € utilizado quando sdo conhecidos os valores
das saidas para um determinado grupo de padrdes. Para cada padréo apresentado,
a RNA calcula a saida (valor obtido) e o compara com o valor desejado (real) e
atualiza os pesos das conexdes entre todos 0s neurdnios buscando reduzir o erro.
Redes de Retropropagacdo, GRNN (“General Regression Neural Networks”), PNN
(“Probabilistic Neural Networks”), e GMDH (“Group Method Data Handling”) séo
exemplos de redes supervisionadas.

Treinamento ndo supervisionado: neste caso, como ndo se conhecem as

saidas, os pesos sao modificados em funcao de critérios internos.

2.2.3.6 Algoritmo Back- Propagation

Segundo Haykin (2002) e Fausett (1994), o algoritmo back-propagation é o

algoritmo de aprendizado supervisionado mais conhecido. Este algoritmo € de facil

compreensao, o que favorece a sua utilizacgéo.
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Durante o treinamento com este algoritmo, a rede opera em dois estdgios
fundamentais. No primeiro, forward (para frente), deve-se apresentar um padrdo a
camada de entrada. Todo o processo é realizado, camada por camada, até que se
obtenha uma resposta na camada de saida. Neste momento a saida obtida é
comparada a saida desejada e calcula-se o erro. No estagio seguinte, backward
(para trds), a propagacao ocorre da camada de saida para a camada de entrada,
onde os pesos das conexdes das camadas internas vao sendo modificados
conforme o erro é retro propagado.

O ajuste corretivo nos pesos das conexdes entre 0s neurdnios, para se obter
uma boa aproximacdo da saida encontrada a resposta desejada, serd realizado
passo a passo, até que se atinja uma situacdo estavel, ou seja, quando 0s pesos

nao precisam mais ser ajustados.

2.3 AVALIACAO DA FUNCAO DE CLASSIFICACAO

2.3.1 Critério TPM (Total Probability of Misclassification)

Uma das formas de avaliar o desempenho de um procedimento de
reconhecimento de padrdes consiste no calculo da taxa de erro de classificacdo
(Total Probability of Misclassifications - TPM) dado por:

TPM = py [ £,(X)d X + pp [ F2(X)dX

) ! (2.75)

2 1

onde p, e p, séo as probabilidades de uma observagéo pertencente a I1, ou a I1,,

respectivamente.
O valor minimo dessa quantidade, obtido pela escolha adequada das

regides R, e R,, € chamado de taxa otima de erro (Optimum Error Rate - OER). A

OER é dada por:

OER = py [ (X)X + p, [ f(X)d X

) ! (2.76)

2 1
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onde as regides sédo determinadas por:

= f1(X) s P2 o R, = f1(X) P
f,(X)  m f,(X) m

(2.77)

Assim a OER ¢é a taxa de erro minima para a regra de classificagdo TPM. O
desempenho da funcdo de classificacdo da amostra pode, a principio, ser avaliada
pelo calculo da taxa real de erro (Actual Error Rate - AER)

ABR = py [ f1(X)dX + p; [ f2(X)dX

2.78
: 2 (2.78)

onde: F?l e FAQZ representam as regides de classificacdo determinadas pelos

tamanhos das amostras n, e n,, respectivamente.

A AER indica o desempenho da funcdo de classificacdo da amostra em
amostras futuras. Da mesma forma que a taxa OER, ndo pode, em geral, ser

calculada porque depende das f.d.p’s f;(X) e f,(X) que sdo desconhecidas.

Entretanto uma estimativa da quantidade ligada a taxa de erro real pode ser
calculada, e sua estimativa sera discutida na sequéncia.

Ha medidas de desempenho que ndo dependem das f.d.p’s e podem ser
calculadas por qualquer procedimento de classificacdo. Por exemplo, a medida,
chamada de taxa de erro aparente (Apparent Error Rate - APER), € definida como a
fracdo das observagbes usadas no treinamento das amostras que Ss&o
incorretamente classificadas pela funcéo de classificagdo amostral.

A APER pode ser facilmente calculada pela matriz de confusdo, a qual

mostra a classificagéo real versus a classificagao prevista. Para n, observacdes de

IT1, e n, observacdes de I1,, a matriz de confusédo tem a forma dada na tabela 2.1.
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TABELA 2.1 — TABELA DE CLASSIFICACAO

Classificacao Prevista

Classificacao I, IT,
Real

Hl r]1/1 nl/2

HZ n2/1 n2/2

FONTE:APPLIED MULTIVARIATE STATISTICAL ANALYSYS

onde:

> n,; = numeros de observacGes de II; classificadas em I1; e consideradas

ilj
corretas se i = j ou incorreta se i #j;

n,, = numero de itens de I, classificadas corretamente como item de IT,;
n,, = numero de itens de I1, classificados incorretamente como item de I1,;

n,,, =numero de itens de I1, classificados corretamente como item de I1,;

YV V V V

n,,,= numero de itens de I, classificados incorretamente como item de TI1,.

A taxa aparente de erro (Apparent Error Date — APER) é dada por:

n,,,+n
APER = 12— 2 (2.79)
1 2

Essa taxa deve ser interpretada como a proporcdo de observacdes
incorretamente classificadas.

A APER é intuitivamente atraente e de célculo facil. Infelizmente, é
tendenciosa para subestimar a AER, e o problema n&o desaparece a menos que 0s

tamanhos das amostras n, e n, sejam grandes. Essencialmente, uma avaliacdo

Otima ocorre porque os dados usados para construir a funcéo de classificacdo séao
também usados para sua avaliagao.

A taxa de erro estimada pode ser contida, pois sdo melhores que a taxa de
erro aparente, mantendo-se relativa facilidade de calculo, e ndo requer a funcao de
distribuicdo de probabilidade. Um procedimento € dividir a amostra total em uma

parte da amostra para treinamento e outra parte para validagao. A parte da amostra
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para um treinamento é usada para construir a funcéo de classificacéo, e a parte para
validacdo é usada para sua avaliagéo.

A taxa de erro é determinada pela proporcao de classificacdo errada dentro
da amostra considerada. Embora este método supere o problema da
tendenciosidade por ndo usar os mesmos dados para construir e julgar a funcéo de
classificacao, ele sofre de dois defeitos principais:

E necessario uma grande amostra;

A funcéo de avaliacdo ndo € a funcéo de interesse. E ainda, quase todos 0s
dados devem ser usados para a construcdo da funcdo de classificacdo, pois o valor
da informacao pode ser perdido.

Uma segunda abordagem que funciona muito bem é o procedimento

proposto por Lachenbruch (1975).

2.3.2 Abordagem de Lachenbruch

O método de Lachenbruch, segundo Johnson & Wichern (1998), € uma
abordagem estatistica empregada para avaliar o desempenho da regra de
reconhecimento de padrédo e estimar a probabilidade de classificacdo correta e
incorreta em cada grupo, ou seja, uma forma de avaliar a eficiéncia da regra de
classificacao.

O algoritmo do referido procedimento é:

1. Inicie com as observagdes do grupo I1,, omita uma observagéo desse
grupo, e construa uma fungéo de classifica¢cdo usando as (n,-1) e n,

observacoes.
2. Classifique a observacédo retirada, usando a funcdo construida no
passol.

3. Repita 0 passo 1 e 2 até que todas as observagbes de II, sejam

classificadas.
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Seja n,, o numero de observagbes reconhecidas erroneamente nesse
grupo. Repita os passos de 1 a 3 para as n, observacdes do grupo I1,.
Seja n,,, o0 numero de observacbes reconhecidas erroneamente nesse

grupo. Assim as estimativas das probabilidades de classificagéo incorreta séo:

n
P(2/1) = J fX)dX == (2.80)

2

classificar emIl,, quando a observacgéao pertence a I1,,

P2)= [ 000X e (2.81)

1

classificar emIl1,, quando a observagao pertence all,,

Desta forma a proporcéo esperada de erro (probabilidade estimada) € dada

por:

E(AER)z% (2.82)
1 2

2.4 ANALISE FATORIAL

A Andlise Fatorial foi introduzida por Spearman (1904). Foi inicialmente
usada nas areas de psicologia e ciéncias sociais, na tentativa de identificar os
fatores relacionados com a inteligéncia humana e liga-los, de algum modo, a etnia.
Devido a subjetividade e falta de unicidade de suas solugdes, tem sido alvo de
criticas ao longo dos anos (HILLS; KACHIGAN, 1977, 1991 apud MINGOTI, 2005).
Porém, € uma das técnicas multivariadas mais conhecidas e tem sido muito utilizada
na quimica (OZERENKO; GYUL'MALIEV; GAGARIN, 2007), na educagao
(MARQUES, 2010a), na geologia (QUEIROZ et al, 2008), na economia
(ESQUARCINI, 2005), na agricultura (CHIGUTI, 2005), na engenharia de producao
(MULLER; CHAVES NETO, 2007), entre outras.
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Segundo Hair et al. (2009), a Analise Fatorial € um método estatistico
multivariado cujo propésito principal é definir a estrutura subjacente em uma matriz
de dados. Em termos gerais, a Andlise Fatorial aborda o problema de analisar a
estrutura das interrelacdes (correlacdes) entre um grande numero de variaveis,
definindo um conjunto de dimensodes latentes comuns, chamadas de fatores. O
objetivo principal da Andlise Fatorial € resumir os dados, obtendo dimensdes
latentes, que quando interpretadas e compreendidas, descrevem os dados em um
namero muito menor de conceitos do que as variaveis originais individuais.

Em linhas gerais Mingoti (2005) afirma que, o que se espera é que as
variaveis originais estejam agrupadas em subconjuntos de novas variaveis
mutuamente ndo correlacionadas. Deste modo, em casos no qual se tem um grande
namero de variaveis medidas e correlacionadas entre si, seria possivel, a partir da
Analise Fatorial, identificar um nimero menor de novas variaveis alternativas, nao
correlacionadas e que de algum modo sumarizassem as informacdes principais das
variaveis originais. A

Analise Fatorial pode ser trabalhada de forma exploratéria ou confirmatéria.
No primeiro caso, busca-se encontrar os fatores subjacentes as variaveis originais
amostradas, sem ter no¢ao de quantos fatores serdo obtidos e de que maneira as
variaveis estardo agrupadas. Na Andlise Fatorial confirmatéria, tem-se um modelo
inicial pré-estabelecido, onde se deseja verificar se este modelo proposto é

consistente com os dados amostrais disponiveis.

2.4.1 Modelo Fatorial Ortogonal

De acordo com Johnson e Wichern (2007), o vetor aleatdrio X, com p

variaveis aleatérias observaveis, tem vetor de médias pu e matriz de covariancia X.

7

O modelo fatorial € linearmente dependente sobre variaveis aleatérias nao

observaveis F,F,,....F,(m<p) chamados fatores comuns e p fontes de variagoes

ativas ¢,,¢,,...,&,, chamadas de erros ou fatores especificos. O modelo fatorial &
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Xi—w = R+ LR+ o+ LR+ g
xzi_Hz : fz;l.Fl + ngFz + + me.Fm + & (2.83)
Xo—n, = Ll + LR + -+ L F + g
ou em notacdo matricial
X-p=L.F +e¢
W (P<m) (ma) () (2.84)

onde L € a matriz de ordem pxmcontendo os pesos /; denominados
também como carregamento. Assim, /; & o peso da i-esima variavel no j-ésimo

fator, entdo a matriz L € chamada de matriz de cargas fatoriais. O i-ésimo fator

especifico ¢ € associado somente com a variavel resposta X,. Os p desvios
Xy =1y, X, =l X, —1, sdo  representados pelas p+m variaveis aleatdrias
F.FFi€,€5,0€,, @S quais Nd0 sdo observaveis.

Com tantas quantidades ndo observaveis e para tornar Gtil o modelo fatorial,

algumas pressuposicdes sobre os vetores F e ¢ devem ser feitas, tais como

E(F)=0,  Cov(F)=E(EF)= 1|

mx1 mxm (285)

v, 0 0

0 vy, - 0
E(e)= 0, Cov(e)=E(ee) =¥ =| . S ) (2.86)

le pxp . . . .

0O O v,

e ainda F e ¢ sao independentes, entdo

Cov(eF) =E(eF') = 9 (2.87)

pxm

Essa suposicdo e a relacdo em (2.86) constituem o modelo fatorial
ortogonal. A estrutura de covaridncia para o modelo fatorial ortogonal, pode ser
obtida da seguinte forma:
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3 =V(X) =E|[(X-p)(X - )] (2.88)

porém de (2.86) obtém-se
% =E[(LF+g)(LF+¢)]
S =E[LFFL'+eF L'+LFe"+ee] (2.89)
L =LE(EF)L+E(eF)L+LE(Fe) + E(eg)

logo
X=LL+Y¥ (2.90)

Desta forma, a covariancia entre as variaveis e os fatores é calculado por:
Cov(X,F) =E|(X ~p)(F-E(F)]
Cov(X,F) =E[(LE+£)F]

2.91
Cov(X,F) = E[LFF +&F] (2.91)
Cov(X,F) =LE(FF) +E(eF)
ou seja,
Cov(X,L)=L (2.92)
Sendo assim, por X =LL+¥ obtém-se
V(X)) =02 +.+ 05+, (2.93)
Cov(X,, X )=l il g+t U (2.94)
e de (2.92) resulta que a covariancia entre a i-ésima variavel e o j-ésimo fator é:
Cov(X;,F)=1¢; (2.95)

A parte da variancia que a i-ésima variavel contribui para os m fatores

comuns é chamada de comunalidade, que é dada por:
hZ =05 +..+ 02, (2.96)

e vy, sdo as variancias especificas.
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2.4.2 Método das componentes principais via matriz de covariancia

Usando a decomposicao espectral pode-se fatorar a matriz de covariancia

~. Sejam (A,,e;) pares de autovalores autovetores da matriz X, com
M Zh, 22, 20. Entao:

Z:xlglgll+ngzgl2+"'+A’pgpglp (297)

Jhog |
1A,

s=lie Ve - e, J_e (2.98)

o2y

0 qual ajusta a estrutura de covariancia prescrita para a analise do modelo fatorial,

tendo m fatores (m=p) e a variancia especifica y, =0 para todo i=1.2,...,p. A matriz

de carga tem a j-€sima coluna dada por ,/;.€;. Desta maneira pode-se escrever,

> =L.L + 0 =LL'
- -~ «~
(pxp)  (pxp) (pxp)  (pxp)

(2.99)
entretanto nesse caso a representacdo de X é exata, isto €, o niumero de fatores
comuns € igual ao numero de variaveis. Na pratica deve-se optar por modelos que
expliguem a estrutura da covariancia usando poucos fatores comuns. Para isso,
eliminam-se os Ultimos (p-m) autovelores, que pouco contribuem para X.

Negligenciando esta contribuicdo, obtém a aproximacao
N
A,.£
s=[fie, Ve, - Jime ] VS LL (2.100)

}\'m'm

A representacdo anterior considera que os fatores especificos ¢ definidos no

modelo fatorial ortogonal sdo de menor importancia e podem ser ignorados na

fatoracdo de X. Se os fatores especificos forem incluidos no modelo, a contribuicéo
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deles pode ser estimada tomando-se os elementos da diagonal de £—LL', onde LL'
€ dado em (2.100).

Considerando-se os fatores especificos, encontramos a aproximacao

T =LL+VP (2.101)

Vhig | fwn 00
0 -0

Z:[\/}\’—l'gl \/7‘_2@2 \/K'gm] \/7‘_?@2 o \sz . : (2.102)
Vhn€a| [0 0 = v,

onde v, =c{ - ¢}, com i=12,..,p

ij
j=L

A representacéo (2.102) quando aplicada a matriz de covariancia amostral S

ou a matriz de correlacdo amostral R é conhecida como a solucdo por componentes

principais do modelo fatorial.

2.4.3 Método das componentes principais via matriz de correlacdo amostral

Realizando a decomposicéo espectral da matriz de correlagdo R, obtém os

pares de autovalores autovetores (A;,¢;), onde A, >A,>---2A, . Sejam m<p 0

numero de fatores comuns. Entdo a matriz estimada das cargas fatoriais %ij é dada

por:
C=he, VA8 - i el (2.103)
As variancias especificas estimadas s&o os elementos da matriz diagonal
S=LL', entdo
v, 0 0
W= O Ve O , com wi:sﬁ—i%fj
- . = (2.104)
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e as comunalidades s&o estimadas por:

h2 =72 + ..+ 12 (2.105)

A matriz residual pode ser obtida pela aproximacdo de S pela solucdo por

componentes principais, sendo calculada por:

S—(LL+¥P) (2.106)

onde os elementos da diagonal principal sdo zero, e 0s outros elementos também
sdo pequenos, quando escolhe-se 0 numero de fatores m apropriado.

Analiticamente, tem-se a soma dos quadrados das entradas de

S—(LL+WP) <i2,, +..+32 (2.107)

Consequentemente, um pequeno valor para 0 somatério dos quadrados dos
autovalores pode ser negligenciado, implicando um pequeno valor para a soma dos
quadrados dos erros da aproximagao.

Geralmente a contribuicdo dos primeiros fatores comuns para a variancia
amostral das variaveis pode ser grandes. A contribui¢céo para a variancia amostral s;

do primeiro fator comum é /¢,,i=12..,p. Para o primeiro fator, a soma dos

guadrados das cargas fatoriais é:

?§1+?§1+---+?i1=[\/z§1) (JE@J:& (2.108)

Desde que é, tenha tamanho unitario. Em geral a proporgéo da variancia

total amostral no j-ésimo fator é dada por:

A

i para analise fatorial de S
S11F S TSy, (2.109)

para andlise fatorial de R

° |
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O critério dado (anterior) geralmente € usado para determinar o nimero de
fatores comuns apropriado. Quanto maior o numero de fatores, maior € a proporgcéo
da variancia amostral explicada pelo modelo. Existem algumas maneiras de
determinar o niumero de fatores adequados, pode-se destacar o critério de Kaiser e

0 Scree-plot.

2.4.4 Rotacao ortogonal de fatores

Geralmente a interpretacdo dos fatores obtidos na Andlise Fatorial pode néo

ser uma tarefa facil, devido a ocorréncia de coeficientes |; de grandeza numeérica

similar e ndo desprezivel em fatores distintos. Quando isto ocorre, utiliza-se uma
transformacdo ortogonal dos fatores originais, na tentativa de encontrar uma
estrutura mais simples para ser interpretada. Para isso, utiliza-se uma matriz
ortogonal T que pode ser obtida por diferentes critérios, sendo que apds a rotacado
dos fatores, a estrutura de variancia € preservada (Rencher, 2002). Segue adiante
trés critérios de rotagdo: varimax, orthomax e quartimax. Neste trabalho foram
testados os trés critérios, porém o critério varimax produziu melhores resultados, e €
o Unico utilizado nas interpretacdes de cada Andlise Fatorial aplicada ao conjunto de

dados.

2.4.4.1 Critério Varimax

De acordo com Mingoti (2005) o critério de rotacdo varimax € um método
proposto por Kaiser (1958), cujo objetivo principal é a busca da matriz T, tendo como
base encontrar para um determinado fator fixo, um grupo de variaveis Z, altamente
correlacionadas com o fator e outro grupo que tenha correlacdo desprezivel ou
moderada com o fator. Para cada fator fixo, a solucdo € obtida através da

maximizacdo da variagcdo dos quadrados das cargas fatoriais originais das colunas

da matriz L.
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Seja
18 & 1(&2)
V=2 2 2 (2.110)
Piz| = P\i=
~ 1 ~
onde |, :ﬁ—', sendo h; a raiz quadrada da comunalidade da variavel Z,,i=12,...,p.

O critério varimax seleciona os coeficientes |, que maximizam V. Os coeficientes

finais da matriz transformada s&o obtidos por: L' =LT. O critério varimax é um dos
mais utilizados na pratica e, em geral, produz resultados mais simples que outros

métodos.

2.4.4.2 Critério Quartimax

Esse método busca a simplificacdo das linhas de uma matriz de cargas
fatoriais. Segundo Hair et al. (2009) o critério quartimax de rotacdo deixa muitas
variaveis com cargas fatoriais altas em um anico fator, ndo sendo bem sucedido na
producao de estruturas mais simples.

Seja V, a quantidade definida por:

Vo= 5i§iﬁ4—-}—(ﬁi§iﬁ2) (2.111)

onde IIJ € o coeficiente da i-ésima variavel no j-ésimo fator apds a rotacéo. O critério
guartimax seleciona os coeficientes IIJ que maximizam a quantidade V, (MINGOTI,

2005).
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2.4.4.3 Critério orthomax

E considerado uma média ponderada dos métodos varimax e quartimax
(MINGOTI, 2005). Considere

m P ., m .. 2
Vi =) Zlij“_l(zhfj (2.112)

onde IIJ € o coeficiente da i-ésima variavel no j-ésimo fator apos a rotagéo, 0<y<1.

O critério orthomax seleciona os coeficientes I; que maximizam a quantidade V,,.

Para y =1, este critério reproduz o critério varimax sem o escalonamento das cargas

fatoriais pelas comunalidades e, para y=0, ele se reduz ao método quartimax.

2.4.5 Determinacao dos escores fatoriais

Apés a identificacdo e interpretagdo dos fatores L;, j=12,..,mrelacionados
com as variaveisZ;,i=12,..,p (i-ésima variavel padronizada pela média e desvio
padrdo), € necessario calcular os escores para cada elemento amostral, de modo a

utilizar esses valores para outras analises de interesse. Para cada elemento

amostral k, k=1.2,...,n, 0 seu escore no fator L; € calculado por:

Fio =W, Zy + W, 25+t W, Z (2.113)

i jpTpk

onde Z,, sdo valores observados das variaveis padronizadas Z, para o k-ésimo

elemento amostral e wy, i=12,...,p, sdo os pesos de ponderagédo de cada variavel
Z; no fator L;. De acordo com Mingoti (2005), existem trés métodos para a
determinagao dos coeficientes w ;:

v' método dos minimos quadrados ponderados;
v' método de regressao;
v" método ad hoc.
Neste trabalho foram testados os trés meétodos, porem foi implementado
apenas 0 método dos minimos quadrados ponderados, uma vez que este

apresentou um melhor resultados.
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2.4.5.1 Método dos minimos quadrados ponderados

O modelo fatorial em (2.83) assemelha-se a um modelo de regressao linear
multipla. Desta maneira pode-se estimar o vetor F através do método dos minimos
quadrados ponderados usando-se as matrizes L e ¥ estimadas pelo método da

maxima verossimilhanca. Sendo assim, IA:j pode ser obtido por:

A

B, =(C9) Lz, =z, (2.114)
onde Z, =(Z, Z, - Z,) € o vetor de observacdes do k-ésimo
elemento amostral padronizado e W, € a matriz de ponderacdo que gera os

coeficientes w; .

Neste trabalho, as matrizes L[ e ¥ foram estimadas pelo método das
componentes principais. Neste caso, Johnson e Wichern (2007) sugere que a
estimacdo dos escores seja feita usando o método dos minimos quadrados
ordinarios, desde que os residuos ¢ tenham a mesma variancia, 0 que nem sempre
ocorre (MINGOTI, 2005).

Desta forma, lij € estimado por:

E=(00) 'z, =wz, (2.115)

Os escores fatoriais finais ponderados servem para criar um indicador a
partir de todos os escores fatoriais obtidos na Andlise Fatorial. De acordo com
Furtado et al. (2003) os escores fatoriais finais ponderados podem ser calculados da

seguinte maneira:

E=1L (2.116)

onde F sdo os escores fatoriais do i-ésimo e m é o nimero de fatores extraidos.
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2.5 LOGICA NEBULOSA

A teoria dos sistemas nebulosos constitui uma metodologia particularmente
adequada ao controle de sistemas, principalmente em situacbes com grau de
complexidade elevada, onde a presenca de nao linearidades e de fatores de
incerteza seja significativa. De fato, os problemas enunciados enquadram-se no
conjunto das limitagdes marcantes das técnicas classicas de controle e modelagem,
pelo que os sistemas nebulosos se apresentam como um complemento importante

das metodologias convencionais.

2.5.1 Teoria dos conjuntos nebulosos

Na natureza parte das propriedades sé&o vagas, incertas ou imprecisas e,
portanto, ndo sdo possiveis de serem caracterizadas por predicados da légica
classica bivalente. A teoria dos conjuntos nebulosos pode ser vista como uma
extensdo da teoria classica de conjuntos, e foi criada por Zadeh (1965) para tratar
graus de pertinéncia intermediarios entre a pertinéncia total e a nao pertinéncia de
elementos de um universo de discurso com relagéo a um dado conjunto. Assim, um
conjunto nebuloso é uma generalizacdo da nocdo classica de um conjunto deste
universo.

A definicdo de funcéo de pertinéncia de um conjunto nebuloso depende do
significado linglistico definido para este conjunto e de sua interpretacdo no contexto
do universo de discurso utilizado. Assim, na logica nebulosa, o grau de pertinéncia
de um elemento em relacdo a um conjunto é definido por uma funcdo caracteristica
real, que assume como valor qualquer nimero pertencente ao intervalo real fechado

[0,1]. Algebricamente, é mapeada por ,(x):U — [0, 1].

Entdo, um conjunto nebuloso F de um universo de discurso U é
caracterizado por uma funcédo caracteristica real, comumente denominada fungéo de

pertinéncia, mapeada por u(x):U—[0,1], que associa a cada x<U um namero real
u:(x) no intervalo [0,1], representando o grau de pertinéncia de x em F. O suporte de

F é o subconjunto de pontos de U para o qual u:(x) € positivo.



76

A representagao de conjuntos nebulosos depende basicamente da natureza
e da dimensao do universo de discurso definido. Quando o universo é discreto e
composto de um numero pequeno de elementos, a maneira mais usual adotada € a
representacao analitica.

Porém, quando o universo de discurso € continuo ou possui uma quantidade
grande de elementos discretos, uma forma simples de representacao é o grafico de

sua funcéo de pertinéncia, chamado de diagrama de Hassi-Euler (H-E).

Zadeh (1965) definiu o conceito de conjunto nebuloso como forma de
superar a classificacdo dicotdmica presente na teoria cladssica dos conjuntos.
Consequentemente, como resultado da aplicacdo dos conjuntos nebulosos aos
mecanismos de inferéncia, o mesmo autor propds varios algoritmos de
processamento nebuloso para problemas especificos (ZADEH, 1973).

Do mesmo modo que os termos linguisticos presentes num algoritmo
nebuloso devem ser quantificados por meio de conjuntos nebulosos, outras
operacoes, tais como a intersecdo, unido e implicacdo nebulosas séao definidas por
Zadeh (1973). A partir do momento em que 0s conjuntos nebulosos e os operadores
estdo determinados, as relagbes expressas qualitativamente pelas regras de
controle comuns deixam de ser vagas, passando a constituir uma funcéo nao linear
deterministica. Obtém-se deste modo aquilo que se designa por sistema nebuloso:
uma implementacdo especifica, dependente do contexto de utilizacdo, de um

conjunto de regras qualitativas expressas por meio de um algoritmo nebuloso.

2.5.2 Variaveis linguisticas

Segundo Zadeh (1973), quanto mais a complexidade de um sistema
aumenta, mais dificil de se produzir inferéncias precisas e ainda significantes sobre
0 seu comportamento. Sendo assim, deve-se utilizar outra maneira de se analisar 0
sistema. O raciocinio humano utiliza elementos no processo de tomada de decisédo
gque ndo sao numeros, mas sim, variaveis linglisticas, cujo comportamento é

nebuloso.



77

Uma variavel linguistica é definida como uma palavra x em uma linguagem
natural L, a qual pode ser vista como uma descricdo sumaria de um subconjunto
nebuloso M(x) em um universo de discurso U. Onde M(x) € o significado de x.

Por exemplo, supondo que x é uma variavel como “Temperatura”, portanto
podem-se definir os seguintes termos para essa variavel:

M (x) = {fria, boa, quente } (2.117)
onde U(x) =20, 60].
Portanto, uma possivel funcdo de pertinéncia dessa variavel € apresentada

na Figura 2.10.

‘HTemp(X)

Fria Boa Quente

20 60 " Temperatura [°C]

FIGURA 2.10 — CONJUNTO NEBULOSO DA VARIAVEL “TEMPERATURA”
FONTE: O AUTOR

2.5.3 Controle nebuloso

LEE (1990) apresenta uma revisao sobre os desenvolvimentos pertinentes a
controladores nebulosos, 0s quais compreendem quatro principais componentes
apresentados na Figura 2.11, tal que:

v A interface de nebulizacdo recebe os valores das variaveis de entrada e
desenvolve uma conversdo para uma variavel linglistica em conjunto com um
grau de pertinéncia;

v" A base de conhecimento contempla as regras de controle em termos de variaveis
linguisticas;

v' A légica de tomada de decisdo, a qual é capaz de emular o processo de tomada

de decisdao humano e inferir acdes de controle nebulosas;
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v A interface de desnebulizacdo recebe as acdes de controle nebulosas, em
termos de uma variavel linglistica em conjunto com um grau de pertinéncia e

converte para valores das variaveis de saida.

Base de
Conhecimento

v

Légica de

Interface de Interface de

y
y

"| Nebulizaggo |[Nebuloso | Tomadade |Nebuloso | Desnebulizagéo ]
Deciséao
Saidas e estados do sistema Sistema Acdes de Controle
N&o-nebuloso Controlado N&o-nebuloso

FIGURA 2.11 — CONFIGURAGCAO BASICA DE UM CONTROLADOR NEBULOSO.
FONTE: O AUTOR

2.5.4 Modelo Linguistico do Tipo Mamdani

Mamdani (1977) apresenta um método de inferéncia nebulosa que foi por
muitos anos um padrao para a utilizacdo dos conceitos da légica nebulosa em
processamento de conhecimento. As regras de producdo em um modelo de
Mamdani possuem relacdes nebulosas tanto em seus antecedentes como em seus

consequentes, conforme apresentado em (2.118).

Se <antecedente> entdo <consequente> (2.118)

O modelo de Mamdani inclui modulos de interface que transformam as
variaveis de entrada em conjuntos nebulosos e, posteriormente, 0s conjuntos
nebulosos gerados na saida em grandezas numéricas proporcionais. A Figura 2.12
mostra um diagrama tipico de um sistema de processamento de conhecimento

nebuloso que utiliza o0 modelo de inferéncia Mamdani.
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Grandezas

de entrada — Converséo

Escalar —» Nebuloso

Maquina de
E Inferéncia }ﬁﬂBaSEdeRegraS}

<j Converséo
Nebuloso — Escalar

Grandezas
de saida

FIGURA 2.12 — DIAGRAMA TiPICO DE UM MODELO DE INFERENCIA MAMDANI
FONTE: AOKI, 2005.

A regra semantica tradicionalmente utilizada para o processamento de
inferéncias com o modelo de Mamdani € chamada de inferéncia Max-Min. Esta regra
utiliza as operacBes de unido e intersecdo entre conjuntos da mesma forma que
Zadeh (1973), por meio dos operadores de maximo e minimo, respectivamente.
Considerando uma regra de producdo nebulosa genérica mostrada em (2.119), o
método de inferéncia Max-Min proposto por Mamdani serd mostrado em seguida.

Sexi=Aiex=Ae..exp,=Acentdo y, =Bjey,=Bn (2.119)
onde:

Xj S@0 as entradas do sistema,;

Ai sdo os termos primarios definidos nos conjuntos nebulosos;

yi sdo as saidas do sistema;

Bi sdo os termos primérios definidos nos conjuntos nebulosos.

Durante o processo de conversao escalar para nebuloso (nebulizacdo), os
antecedentes de cada regra sdo processados por meio de interseccdo nebulosa
(minimizacdo) entre os graus de pertinéncia das entradas atuais nos termos
primérios definidos em cada uma. Este processo gera um grau de pertinéncia de
disparo para cada regra de producdo. Em outras palavras, € calculado para a k-
ésima regra da base de conhecimento um coeficiente de disparo D(k) segundo
(2.120), onde os indices k nos conjuntos nebulosos denotam os termos primarios
gque compdem a regra k na base de conhecimento. Este processamento transforma
informagdes quantitativas em informacdes qualitativas e é considerado um processo

de generalizagao, tal que:
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D =Tty (X0). 1 (Xp )bty (6, | = min| 1 (0,21 ()t ()] (2.120)

As regras para as quais o coeficiente de disparo for maior que zero sédo ditas
regras que dispararam para as entradas atuais. Isto quer dizer que elas vao
contribuir para o calculo de saida correspondente do sistema de inferéncia. Os
coeficientes de disparo, por sua vez, vao limitar os valores maximos dos conjuntos
nebulosos de saida gerados por estas regras.

Finalmente, uma operacéo global de unido vai compor um conjunto nebuloso
para cada variavel de saida, contendo informagBes sobre todas as regras
disparadas para as entradas atuais. Em (2.121) é mostrada a composi¢do deste
conjunto para o caso da saida y, da regra, mostrada em (2.119). O universo de

discurso desta variavel de saida € composto pelos elementos y<U,,, tal que

15, (1)=, 8 [T0%, 15 ()] = max|min(@®. s (y)} vy < U, (2.121)

O processo de inferéncia acima descrito transforma uma informacéo
qualitativa em outra informacdo qualitativa, por meio de uma conversédo. O conjunto
nebuloso gerado durante o processo de inferéncia pode entdo ser utilizado
diretamente em um diagnéstico qualitativo de tomada de decisdo, ou sera convertido
em um valor escalar proporcional para atuacdo externa por meio de atuadores
convencionais, no caso de um sistema de controle.

A conversdo nebulosa para escalar (desnebulizagcdo) transforma
informagdes qualitativas em uma informacdo quantitativa, sendo um processo de
especificacdo. Para a regra de producdo definida em (2.119), parte-se de um

conjunto nebuloso de saida u, (y) obtido pelo processo de inferéncia e chega-se a

um valor escalar y, correspondente. Os métodos mais utilizados para a conversao

nebulosa para escalar sdo o método do centro de massa e o0 método da média dos

maximos.
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3 MATERIAL E METODO

3.1 MATERIAL

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados dois bancos de dados. O
primeiro banco de dados contempla as medi¢cdes de qualidade da energia elétrica
feitas no secundario de 359 transformadores da rede de distribuicdo da Companhia
Paranaense de Energia (COPEL). O segundo banco de dados composto de
caracteristicas fisicas e elétricas de 181 estruturas metalicas de linhas de
transmissdo (LTs) da Companhia Paranaense de Energia (COPEL). As descricdes

de todos os conjuntos de dados séo detalhadas a seguir:

3.1.1 Caso | — Campanha de Medicéo de Distor¢des Harmonicas de Tensao

A Copel atende cerca de 100% das residéncias urbanas no Parana e 90 %
das rurais, possuindo no total cerca de 3,39 milhdes de consumidores ligados a sua
rede (COPEL, 2007).

Do total de consumidores, 2,6 milhdes séo residéncias, 57 mil industrias, 283
mil estabelecimentos comerciais e 332 mil propriedades rurais e a cada ano, em
média, sado realizadas 70 mil novas ligacoes.

As Tabelas 3.1 e 3.2 descrevem algumas caracteristicas adicionais
referentes a Copel:

TABELA 3.1 — CARACTERISTICAS DA COPEL PARA A ATUACAO NO PARANA

Indicadores Valores
Areas de concessao (km°) 194854
Municipios atendidos 393
Localidades atendidas 1111
Populacdo atendida PR (Mil Habitantes) 9822
Taxa de atendimento urbano (%) 99
Consumo médio residencial (kWh/més) 159,6

FONTE: (COPEL, 2007)
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TABELA 3.2— CARACTERISTICAS DA COPEL — DADOS DA DISTRIBUICAO

Dados de Distribuicéo Valores
Numero de subestacdes 34,5 kV 238
Poténcia instalada (MVA) 1576
Redes de distribuicao (km) 167535
Total de postes 2.296301
Numero de transformadores de distribuicao 315587
Poténcia instalada em transformadores (MVA) 8009

FONTE: (COPEL, 2007)

A estrutura da Copel no estado do Parana estd dividida em cinco
superintendéncias sendo que cada uma delas atua em uma regido do estado e séo

assim denominadas:

Superintendéncia de Distribuicdo Leste — SDL, com sede em Curitiba;
Superintendéncia de Distribuicdo Oeste — SDO, com sede em Cascavel;
Superintendéncia de Distribuicdo Centro-Sul — SDC, com sede em Ponta Grossa;

Superintendéncia de Distribuicdo Noroeste — SDN, com sede em Maringa;

YV V VYV V V

Superintendéncia de Distribuicdo Norte — SDT, com sede em Londrina.

A regido que possui 0 maior consumo no estado é a regido leste (SDL-
35,6%), seguida da regido centro sul (SDC-18,6%), noroeste (SDN-17,3%), norte
(SDT-14,8%) e regiao oeste (SDO-13,7%).

3.1.1.1 Medicbes

Devido ao fato de que existem muitos transformadores na rede de
distribuicdo da Copel no estado do Parana, a medicdo de todos eles se torna uma
pratica inviavel. Para solucionar este problema buscou-se obter uma amostragem
gue preservasse as informacgdes do universo estudado, uma das ac¢des seguidas foi
a tomada de amostra aleatéria dos transformadores que seriam medidos.

Outra acdo foi a obtencdo do niumero de amostras que preservariam as

informagdes do universo estudado, para isso, foi consultada a portaria 163/93 do
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Departamento Nacional de Aguas e Energia Elétrica (DNAEE) e obteve-se uma
formula especifica para este fim, conforme equacéo 6, tal que:

. N82§ (3. 1)
(N-1).E° ‘41)"5 +(S.9)

onde
» C, - tamanho da amostra;
» N - tamanho do universo considerado = 315587;
» S - proporcao da populacdo com caracteristicas consideradas semelhantes,
considerado como 0,5 (pior caso);
> S - proporcdo da populacdo com caracteristicas ndo semelhantes aquelas de
S, considerado como 0,5 (1-S);

> E - erro amostral = 5%.

Portanto, aplicando-se a (equacdo 3.1), de um universo total de 315.587
registros, chegou-se a um tamanho de amostra de 399 transformadores a serem
monitorados na campanha de medicdo. Contudo, prevendo-se as dificuldades que
poderiam ser encontradas durante as medicdes, tais como deslocamento,
impossibilidade de medicdo, qualidade das medidas a serem registradas, perda de
dados, entre outras foi estipulada uma margem de seguranca de 10%, com isso, O
namero definitivo de registros a serem observados foi de 440 transformadores.

TABELA 3.3 — DISTRIBUICAO DOS PONTOS DE MONITORACAO

Regional Localizacao Regiéo Amostras (%) Amostras
SDC Centro Ponta Grossa 11% 49
SDL Leste Curitiba 33% 146
SDN Noroeste Maringa 18% 77
SDO Oeste Cascavel 19% 84
SDT Norte Londrina 19% 84
Total 100% 440

FONTE: (LACTEC, 2007)
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TABELA 3.4 — DISTRIBUICAO DAS AMOSTRAS ENTRE AREAS URBANAS E RURAIS

Regional Amostras Urbanas Amostras Rurais
SDC 38 11
SDL 136 10
SDN 68 9
SDO 69 15
SDT 76 8
Total 387 53

FONTE: (LACTEC, 2007)

Na tabela 3.3 é possivel visualizar a distribuicdo dos pontos entre as cinco
superintendéncias e na tabela 3.4, a distribuicdo dos pontos entre transformadores
rurais e urbanos.

O tempo utilizado para a realizacdo das medicdes foi de 14 meses, no
periodo de agosto de 2005 a julho de 2007. Foram utilizados 12 aparelhos
analisadores de energia, registrador MARH 21, descrito a seguir.

e Fabricante: RMS Sistemas Eletronicos — Brasil;

e 128 amostras por ciclo;

e Periodo de integralizacdo de 10 minutos;

e Memoria de 4MB;

e Tensao alimentacédo: CA 70 a 600 V, frequéncia: 50Hz ou 60Hz;

e CC1l1a600V,

e Exatidao: classe 0,5 para tensdes e correntes e classe 1 para poténcias.

As medicbes foram realizadas com os medidores instalados por um periodo
de oito dias em média para cada transformador, porém, para a andlise e composicao
do banco de dados utilizado neste trabalho foram considerados os dados obtidos em
um periodo de sete dias, devido ao disposto no Submddulo 2.2 do ONS e da
Resolugdo n. 505 da ANEEL, que se referem aos intervalos para andlise. Na figura
3.1, a seguir, esté ilustrado como exemplo o periodo de monitoracéo e o periodo de
analise utilizado em uma amostra (transformador).

Os valores obtidos nas medi¢cdes de DHTV foram dispostos conforme as
figuras 3.2 e 3.3, onde é possivel, no eixo vertical, obter o valor da distorcdo em
relacdo a fundamental, em cada fase. Estas medi¢cdes foram realizadas no
barramento de 127/220V.



_ Periodo de Monitoracéo q
11:10h 11:10h

01/08/05 11/08/05

| A
b Periodo de Analise q
11:10h 11:10h

01/08/05 08/08/05

FIGURA 3.1 — PERIODO DE MONITORACAO E PERIODO DE ANALISE
FONTE: (LACTEC, 2007)

Nas figuras 3.2 e 3.3 tem-se que:

» DHTVa - niveis de distor¢cdo harmodnica total de tensado na fase A,
» DHTVb - niveis de distor¢cdo harmdnica total de tensédo na fase B;

» DHTVc - niveis de distorcdo harménica total de tensdo na fase C.

= DHTVa =———DHTVb = DHTVc Limite ONS

10

Distor¢do Harménica Total de Tenséo [%
v

1/8 2/8 3/8 4/8 5/8 6/8 718
Periodo de Monitoragéo

FIGURA 3.2 — EXEMPLO DE DHTV — ABAIXO DE 6%
FONTE: (LACTEC, 2007)
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FIGURA 3.3 - EXEMPLO DE DHTV — ACIMA DE 6%

FONTE: (

LACTEC, 2007)

Periodo de Monitoragéo

Algumas informacdes importantes podem ser extraidas das medi¢ces da

distorcdo Harmonica Total de Tens&o, tais como valores maximos e minimos obtidos

durante o monitoramento. As tabelas 3.5 e 3.6 a seguir demonstram exemplos

retirados destas informacdes extraidas das figuras 3.2 e 3.3.

TABELA 3.5 — VALORES MAXIMOS, MINIMOS E Pgs% DA DHTV - DENTRO DO LIMITE (6%)

DHV¢ DHTV4 [%] DHTV; [%)] DHTV ¢ [%)]
Maximo 4,70 4,90 4,60
Minimo 2,30 2,20 2,40
Posos 4,53 4,66 4,35

FONTE: (LACTEC, 2007)

TABELA 3.6 — VALORES MAXIMOS, MINIMOS E Pgs% DA DHTV - FORA DO LIMITE (6%)

DHV; DHTV, [%] DHT Vg [%] DHTVc [%]
Maximo 4,60 7,00 7,50
Minimo 1,80 4,00 3,90
Posos 4,09 6,70 7,30

FONTE: (LACTEC, 2007)

Durante o monitoramento foi possivel obter também o espectro harménico,

ou seja, o valor em porcentagem de cada frequéncia harménica de tensdo. Nas

figuras 3.4 e 3.5 sao ilustradas estas medi¢cdes para o periodo de maior distorcéo

conforme exemplos citados nas figuras 3.2 e 3.3 respectivamente.
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B Fase a @ Fase b B Fase ¢

4,5

Amplitude [%]

DHT 3 5 7 9

Ordens Harmonicas

FIGURA 3.4 — ESPECTRO DA TENSAO NO PERIODO DE MAIOR DISTORGAO — ABAIXO DE 6%
FONTE: (LACTEC, 2007)

B Fase a @ Fase b B Fase c

Amplitude [%]

DHT 3 5 7 9 11 13 15 17 19

Ordens Harmonicas

FIGURA 3.5 - ESPECTRO DA TENSAO NO PERIODO DE MAIOR DISTORGCAO — ACIMA DE 6%
FONTE: (LACTEC, 2007)

Durante o monitoramento dos transformadores, foram encontradas diversas
dificuldades ja previstas, tais como: dificuldade de deslocamento, impossibilidade de

medicdo devido a alguma impossibilidade fisica, etc. Com isso, ao final da
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campanha de medi¢bes, foram medidos no total 359 transformadores urbanos
distribuidos em 186 cidades do estado do Parang, conforme exposto na tabela 3.7.

TABELA 3.7 - NUMERO DE TRANSFORMADORES URBANOS MEDIDOS

Superintendéncia SDL SDT SDO SDC SDN TOTAL
Numero de cidades
o 29 42 55 23 37 186
visitadas
Quantidade de

128 74 62 32 63 359
transformadores

FONTE: (LACTEC, 2007)

3.1.1.2 Variaveis Utilizadas

O estudo obedeceu aos requisitos do Submodulo 2.2 do ONS (2002), que
estabelece como recomendacdo quanto aos indices sobre distorcbes harmdnicas
totais e individuais de tensdo que o maximo permitido para a distorcdo harmonica
total de tensdo em qualquer fase seja o percentil 95%, ou seja, (Pgs%). A variavel
dependente considerada no estudo foi 0 Pgsy, de distor¢gdo harmonica total acima de
6% e abaixo de 6%, ou seja, os grupos foram separados tendo as seguintes

caracteristicas:

» Grupo 0 tendo como variavel dependente o P95% da distorcdo harménica

total de tensdo menor que 6% em todas as fases do transformador;

» Grupo 1 tendo como variavel dependente o P95% da distorcdo harmoénica

total de tensdo maior que 6% em qualquer uma das fases do transformador;

As varidveis independentes ou explicativas foram separadas em
caracteristicas do transformador e caracteristicas de consumo. As variaveis
correspondentes as caracteristicas dos transformadores estdo apresentadas na
tabela 3.8 e as variaveis correspondentes as caracteristicas de consumo dos

transformadores estdo apresentadas na tabela 3.9.



TABELA 3.8 — VARIAVEIS ASSOCIADAS A CARACTERISTICA DO TRANSFORMADOR

Caracteristicas do Transformador Classes
e SDL
e SDN
Superintendéncia Regional e SDO
¢ SDC
e SDT
Tensao Primaria e 13.800V
(Nivel de Tenséo do Alimentador) e 34.500V
e 1 Fase
Fases
. e 2 Fases
(Quantidade de Fases no Transformador)
e 3 Fases
e 1125kVA
o T75kVA
e 45KkVA
Poténcia
N . e 30kVA
(Poténcia Nominal do Transformador (kVA))
o 15kVA
e 10kVA
e 5kVA

FONTE: COPEL 2007

TABELA 3.9 — VARIAVEIS ASSOCIADAS A CARACTERISTICA DO CONSUMO.
Caracteristicas do Consumo

Numero de Consumidores

Residencial 0/50 kwh

Residencial 50/100 kWh

Residencial 100/150 kWh

Residencial 150/200 kWh

Residencial 200/300 kWh

Residencial 300/500 kWh
Consumo Médio Mensal

Residencial 500/1000 kWh

Residencial >1000 kwWh

Comércio e Poder Publico

Industrial

Rural

lluminacgédo Publica

FONTE: COPEL 2007
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3.1.2 Caso Il — Historico de Quedas de Estruturas de LTs no Estado do Parana

Para realizar as analises com das quedas de Estruturas, foi necessario fazer
uma pesquisa de informacdes em relacdo as estruturas que cairam, a partir dos
dados historicos de quedas de estruturas metélicas.

Estes dados foram obtidos da COPEL, que além dos dados tabelados,
possui relatorios impressos e manuscritos sobre as ocorréncias registrados e
arquivados para sua consulta, quando necessario.

Partindo dos atributos necessarios, foi feita uma pesquisa sobre os relatorios
antigos para este levantamento de dados. Além disto, foi feito um rastreamento para
identificar as condicbes em que as estruturas estavam quando cairam. As
informacdes técnicas das estruturas foram identificadas nos relatorios, enquanto os
atributos de ordem climética ou relacionada a sua posicdo geografica foram
levantadas pelo posicionamento aproximado em relacdo as estruturas que foram
implantadas em substituicdo das danificadas.

Até 2010, a rede elétrica do estado do Parana registrou 61 quedas de
estruturas ao longo dos ultimos 50 anos de operacdo e manutencao de linhas de
transmisséo, sejam de 69 até 525 kV. Destas, mais de 40 linhas de transmisséo

diferentes foram afetadas e aproximadamente 150 torres foram reconstruidas.

FIGURA 3.6 — QUEDA DA ESTRUTURA 93 DA LT IRATI — SABARA
FONTE: WAZEN 2011
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FIGURA 3.7 — QUEDA DA ESTRUTURA 34 DA LT MEDIANEIRA — CEU AZUL
FONTE: WAZEN 2011

A figura 3.6 ilustra a queda da estrutura 93 ocorrida na linha de 138 kV que
interliga a Subestacao Irati a Sabara (em Ponta Grossa), enquanto que a figura 3.7
apresenta a queda da estrutura 34 da linha de transmissao 138 kV que interliga a
subestacao Medianeira a Céu Azul.

A Figura 3.8 apresenta todas as linhas de transmissdo que possuem pelo
menos uma estrutura que sofreu queda e teve a mesma reconstruida no estado do

Parana.

SISTEMA ELETRICO DE TRANSMISSAO

b BANTA CATARINA

FIGURA 3.8 — IDENTIFICACAO DAS LINHAS ONDE OCORRERAM QUEDAS
FONTE: COPEL
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3.1.2.1 Estruturas Metalicas em Operagdo na COPEL

A COPEL possui mais de 18 mil estruturas metalicas em operacao. Estas
estruturas estdo aplicadas em niveis de tensdo de 69 a 525 kV, sendo tanto
preparadas para linhas de circuito simples como de circuito duplo. As estruturas
estdo dispersas dentro de mais de 250 linhas de transmissédo diferentes, com
comprimentos e caracteristicas bem variadas.

E possivel identificar estruturas em praticamente todo o estado do Parana,
por isso sdo utilizadas aproximadamente 2 mil estruturas para a andlise deste
trabalho j& que a avaliacdo de todas necessitaria maior tempo aplicado. As
estruturas foram selecionadas de forma aleatoria, desde que apresentassem as
mais diversas caracteristicas ao longo do estado. A figura 3.9 representa as linhas

de transmissao selecionadas para a analise das classificac6es deste trabalho.

SISTEMA ELETRICO DE TRANSMISSAO

PAULOC

it "SANTA CATARIMNA

FIGURA 3.9 — IDENTIFICACAO DAS LINHAS SELECIONADAS PARA ESTUDO
FONTE: COPEL

3.1.2.2 Variaveis Utilizadas

Em cada uma das quedas de estruturas ocorridas no estado do Parana foi
realizado um relatorio pelas equipes de manutencao constando as possiveis causas,

os tipos de estruturas, as condicdes do terreno e a regido onde foram as
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ocorréncias. A partir destas informagdes e buscando informac¢des que tenham ficado
ocultas em um primeiro instante, foram definidos quais atributos podem interferir na
gueda de uma estrutura metalica.

Portanto, os atributos selecionados para a aplicacdo séo: tensdo de
operacéo, vento na regiao, relevo do local, massas de ar, temperatura da regiao, tipo
de terreno, capacidade mecanica da estrutura, funcdo e tipo de fundacdo da
estrutura. A tabela 3.10 apresenta os atributos selecionados bem como a variavel
numerica associada a cada atributo. Os grupos foram separados tendo as seguintes

caracteristicas:

>  Grupo 0 sendo o grupo de estruturas que ndo apresentou queda;

>  Grupo 1 sendo o grupo de estruturas que apresentou queda.

TABELA 3.10 — RELACAO DE CARACTERISTICAS NAO-NUMERICAS PARA NUMERICAS

Caracteristica Variavel Nao-numérica Variavel Numérica
Planalto 1
Planicie 2
Relevo
Serra 3
Vale 4
Paralela 1
Massa de Ar Perpendicular 2
Transversal 3
A 1
B 2
Terreno
C 3
D 4
] Alta 1
Capacidade ]
Baixa 2
. Ancoragem 1
Funcéo .
Suspenséao 2
Grelha 1
Fundacéo
Stub 2
Nenhum 1
Resultado
Queda 0

FONTE: WAZEN 2011
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3.2 METODO

3.2.1 Introducéo

Durante as Uultimas décadas houve um consideravel crescimento do
interesse em problemas de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, com
consequente aumento da necessidade de métodos para uso na elaboracdo de
sistemas nesta area.

Na engenharia de poténcia existem diversos trabalhos que contemplam
métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes, em muitos trabalhos séo
feitos comparacfes de métodos com o intuito de encontrar um melhor método para o
problema estudado.

Souza (2008) desenvolvimento de um modelo estatistico computacional para
a estimacdo das distorcBes harménicas de tensdo a partir das caracteristicas dos
transformadores de distribuicdo e dos consumidores utilizando-se de técnicas de
Analise Multivariada.

Martins (2010) utilizou o mesmo banco de dados utilizados por Souza
(2008). O objetivo final do trabalho foi 0 mesmo, porém foi utilizada a técnica de
rough sets. Os resultados obtidos foram comparados ao trabalho apresentado por
Souza (2008).

Wazen (2011) avaliou os métodos de Reconhecimento e Classificagdo de
Padrbes de Teoria de Conjuntos Aproximados (Rough Sets) e Regresséo Logistica
em um conjunto de dados que contempla quedas de estruturas metalicas na rede de
distribuicao.

Com base no cenéario descrito, observamos que uma arquitetura
Multiagentes que integre as vantagens e desempenho de diversos métodos de
reconhecimento e classificacdo de padrées em um Unico sistema se torna atraente.
A arquitetura Multiagentes foi desenvolvida com o objetivo de gerenciar métodos de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes e Mineracdo de Dados das variaveis de
entrada dos modelos bem como gerenciar a combinacdo dos resultados dos

métodos aplicados.
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3.2.2 Sistema Multiagentes

Segundo Aoki (2003), um Sistema Multiagente (SMA) tem como premissa
basica prover mecanismos para a criacdo de sistemas inteligentes a partir de
entidades de software autbnomas, chamadas de agentes. Esses agentes interagem
através de um ambiente, compartilhado por todos os membros do SMA, e sobre o
qual eles atuam alterando o seu estado.

Uma vez que cada Agente Inteligente possui certa habilidade e objetivos
proprios, o Sistema Multiagentes tem que ser capaz de prover mecanismos para
interacdo e coordenacédo dessas entidades. Dessa forma, o Sistema Multiagentes
consegue resolver problemas maiores que os dominios de conhecimento de seus
integrantes.

Os Sistemas Multiagentes podem ser classificados como reativos e
cognitivos. Os sistemas reativos sdo compostos por um grande nimero de agentes
muito simples que interagem entre si, sem possuir uma representacao explicita do
estado do ambiente e dos outros agentes, nem de suas acfes passadas (FERBER,
1999).

J& os sistemas cognitivos em geral possuem poucos agentes, dado que
cada agente comporta-se de maneira racional, possui uma concepc¢do ldgica
simbdlica do mundo e planeja suas estratégias de acdo de acordo com um forte
mecanismo de inferéncia l6gica. Esse tipo de agente, além de utilizar técnicas de
deducdo e aprendizado, considera também aspectos caracteristicos da vontade
humana, como crencga, desejo e intencdo (WOOLDRIDGE & JENNINGS,1998).

Segundo Gasser e Bond (1988) para se obter um comportamento coerente
em um Sistema Multiagentes, os agentes deveriam ndo somente compartilhar
conhecimento sobre o0 problema e as solu¢des, mas também raciocinar sobre o

processo de coordenacao entre 0s agentes.

3.2.2.1 Arquitetura do Sistema Multiagentes Proposta

No desenvolvimento da Arquitetura do Sistema Multiagentes foi utilizado o

software desenvolvido pela Java Agent Development Framework - JADE, que é um

framework de software totalmente implementado em linguagem Java, que tem por
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objetivos simplifica a implementacdo de Sistemas Multiagentes através de um
middle-ware que estd em conformidade com as especificacbes Foundation for
Intelligent Physical Agents - FIPA e através de um conjunto de ferramentas graficas
gue suporta a depuracao e fases de implantacao.

Esta plataforma de agentes pode ser distribuida através de maquinas e a
configuracdo pode ser controlada através de uma interface gréfica remota. A
configuracdo pode ser alterada, mesmo em tempo de execuc¢do, movendo agentes
de uma maquina para outra, como e quando necessario.

Todas as operacOes entre os agentes sao feitas dentro da arquitetura
desenvolvida no JADE, porém toda operacdo feita dentro de cada agente é
processada em MATLAB R2010b.

Para o desenvolvimento de um Sistema Multiagentes é necessario observar
que o sistema é composto por véarias entidades que irdo interagir entre si para
alcancar um obijetivo global, o primeiro passo € identificar o objetivo de cada agente
individualmente, bem como o servi¢o por ele oferecido. Com isso deve-se identificar
e classificar cada agente em categorias

A abordagem empregada na arquitetura proposta prevé duas categorias de

agentes que sao:

» Agentes Especializados: sdo detentores do conhecimento especifico
empregado na analise e solucdo dos problemas encontrados no dominio de
aplicacgéo.

> Agentes de Suporte: sd0 0S responsaveis por prestar servicos que auxiliem
o processo de tomada de decisdes, como: estabelecer e coordenar a
comunicacdo entre 0os agentes, acessar banco de dados, interface com o

mundo real, entre outros.

A arquitetura do Sistema Multiagentes proposta neste trabalho, apresentada
na figura 3.10 é composta por 4 tipos de agentes: O Agente Minerados de Dados, o

Agente de Classificacédo, o Agente de Comunicacao e o Agente Decisor.
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Agente
Especialista

Agente
Especialista

Agente
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O Agentes Especializados

@ ALgentes de Suporte

Relatdrio

FIGURA 3.10 - PROPOSTA DE ARQUITETURA DO SISTEMA MULTIAGENTES
FONTE: O AUTOR

3.2.3 Agentes de Suporte

Os agentes de suporte, considerando que o sistema deve interagir com
usuario e as informacfes utilizadas estardo contidas em algum tipo de base de
dados num certo formato de apresentacao prevé a necessidade de trés agentes que
séo:

3.2.3.1 Agente Minerador de Dados

O Agente Minerador de Dados é responsavel por acessar a base de dados
automatizada e realizar o pré-processamento da informacdo. Neste agente €
descrita a metodologia de interpretacéo dos dados e filtragem de dados.

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smith (1996) a Mineracdo de Dados

é definida como a extracdo de conhecimento da base de dados e é o processo de
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identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis
embutidos nos dados.

A Mineracdo de Dados é uma tecnologia usada para revelar informacéo
estratégica escondida em grandes massas de dados. E usada em diversas areas,
como analise de riscos, marketing direcionado, controle de qualidade, andlise de
dados cientificos, etc. Mineracdo de Dados define o processo automatizado de
captura e analise de enormes conjuntos de dados, para entdo extrair um significado.

O processo de extracdo de conhecimento pode ser dividido em varias

etapas, que séo:

» Conhecimento e identificacdo do dominio do problema,;

A identificacdo do problema contempla o estudo do dominio da aplicacdo e a
definicdo de objetivos e metas a serem alcancadas no processo de Mineracdo de
Dados.

» Pré-processamento da informacéao;

Normalmente, os dados disponiveis para analise ndo estdo em um formato
adequado para a extracdo de conhecimento. Além disso, em razdo de limitacdes de
mem©éria ou tempo de processamento, muitas vezes ndo é possivel a aplicacdo
direta dos algoritmos de extracao de padrbes aos dados.

Dessa maneira, torna-se necessaria a aplicacdo de métodos para
tratamento, limpeza e reducdo do volume de dados antes de iniciar a etapa de
extracdo de padrdes. E importante observar que a execucao de transformacées na
base de dados deve ser guiada pelos objetivos do processo de extracdo a fim de
gue o conjunto de dados gerados apresente as caracteristicas necessarias para que

0s objetivos sejam alcancados.

» Extracdo de padroes;

A etapa de extracdo de padrdes é direcionada ao cumprimento dos objetivos
definidos na identificacdo do problema. Nessa etapa sao realizadas a escolha, a
configuracdo e a execugcdo de um ou mais algoritmos para extracdo do

conhecimento.
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» Pa0s-processamento da informacao;

Os algoritmos de extracao de padrées podem gerar uma quantidade enorme
de padrdes. Porém, muitos dos quais podem nao ser importantes, relevantes ou
interessantes para o usuario. Portanto, é de vital importancia desenvolver algumas
técnicas de apoio no sentido de fornecer aos usuarios apenas os padrdes mais

interessantes (Silberschatz & Tuzhilin 1995).

Um problema bastante comum que surge quando se utilizam técnicas de
Mineracdo de Dados na etapa de pré-processamento € a necessidade de reduzir a
dimensionalidade do problema estudado. O processo de reducao é utilizado quando
0 numero de variaveis estudadas € muito grande. Para reduzir a dimenséo do vetor
original pode-se criar um novo vetor cujas componentes sdo combinacdes lineares
das variaveis originais. A reducdo da dimensionalidade do vetor de variaveis

originais pode ser feita segundo dois critérios.

» Conhecimento informal do especialista utilizando a propria vivéncia em torno do
problema, ou seja, conhecimento empirico.
» Conhecimento Cientifico através de critérios estatisticos, conhecidos como

técnicas de selecdo de variaveis.

A criacdo de um novo vetor de varidveis de menor dimensdo, cujos
componentes sdo combinacgdes lineares das variaveis originais, pode ser conduzida
via uma técnica de analise multivariada, conhecida como Anélise de Componentes
Principais .

Outro critério interessante e muito utilizado para reduzir a dimensionalidade
dos problemas é a aplicacdo da Analise Fatorial, que utiliza a técnica de
componentes principais para estimar os pesos fatoriais e possibilita a visualizacéo
de grupos que agregam variaveis originais que tém uma determinada associacao e
estdo nas direcbes de maior variabilidade. Essas combinacfes lineares das
variaveis originais sdo chamadas de fatores. A Analise Fatorial possibilita a
avaliacdo da importancia de cada variavel original por meio do conceito de

comunalidade.
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Desta forma o Agente Minerador de Dados tem seu objetivo dividido em trés
partes principais.

I. Ao acessar o banco de dados o Agente Minerador de Dados executa um preé-
processamento dos dados, fazendo assim uma limpeza dos dados, retirando
todas as redundéancias, seguidamente é aplicado os testes de Bartlett e KMO
para verificar a validade da Analise Fatorial.

II. A seguir o Agente Minerador de Dados utiliza a Analise Fatorial para extrair
os fatores que explica a correlacdo existente entre as variaveis originais do
banco de dados. Esses fatores agrupam as varidveis iniciais que contenham
forte correlagdo, desta forma, as variaveis originais agrupadas num mesmo
fator possuem, portanto alta correlacdo, enquanto que variaveis de fatores
distintos possuem baixa correlacéo.

[ll. Em posse dos autovalores calculados o Agente Minerador de Dados, utiliza o
critério de Kaiser para a selecdo dos fatores. A seguir com base na rotagdo
Varimax e calculadas as comunalidades para cada variavel, sdo calculados
0s escores fatoriais das observacfes que serdo utilizados como a nova base

de dados para os modelos de Reconhecimento e Classificagdo de Padroes.

A figura 3.11 apresenta o processo realizado pelo Agente Minerador de

Dados.

Limpeza de Dados

Vetor
Re%goéﬁ:

Matriz de Dados
com
Fatores

e
Vetor Resposta

FIGURA 3.11 - PROCESSO DO AGENTE MINERADOR DE DADOS
FONTE: O AUTOR
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3.2.3.2 Agente de Comunicacéo

Na arquitetura proposta € utilizado um sistema de comunicacao
confederado, ou seja, os Agentes Inteligentes se comunicam através de um
facilitador (Agente de Comunicacao). Esse Agente de Comunicacdo € responsavel
pela interconexédo dos agentes, ele funciona como um centro de comunicagao onde
todas as mensagens enviadas por qualguer agente passam por ele e séo
direcionadas para o respectivo destinatario.

A conversagdo entre 0s agentes estd sempre relacionada com um plano
para atingir um objetivo, portanto deve-se especificar qual informacdo deve ser
trocada e com quem, pois um fluxo de informacdo muito grande pode deteriorar a
capacidade de comunicacdo do meio empregado, o que resultaria huma perda de
reatividade do Sistema Multiagentes. Deve lembrar-se que nessas conversacdes
sdo trocadas informacdes parciais do processo de tomada de decisdo, logo
conversacOes desnecessarias podem prejudicar o processo de tomada de decisdes.

A comunicacdo entre agentes € fundamental para a execucdo de um
Sistema Multiagentes. Ela determina o comportamento em uma sociedade,
permitindo que um agente ndo seja apenas um programa que executa seus
comportamentos, mas também um programa que recebe e envia pedidos aos
demais agentes.

A troca de mensagens na plataforma JADE realiza-se mediante mensagens
FIPA-ACL. JADE disponibiliza um mecanismo assincrono de mensagens: cada
agente possui uma fila de mensagens (caixa de entrada), onde este agente decide o
momento de ler estas mensagens. No momento desejado pelo agente este pode ler
apenas a primeira mensagem, ou ler as mensagens que satisfazem algum critério.

Para a comunicacdo entre 0os agentes se faz necessario a criacdo de um
diagrama de interacédo entre agentes, o qual explicita a sequéncia de a¢des dentro
do Sistema Multiagentes, bem como a colaboracdo entre eles. Na figura 3.12

apresenta o diagrama de interacao da arquitetura do Sistema Multiagentes.
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FIGURA 3.12 — DIAGRAMA DE INTERACAO ENTRE OS AGENTES
FONTE: O AUTOR

3.2.3.3 Agente Decisor

O Agente Decisor é responsavel pela interface entre o Usuario com o
sistema, sendo assim responsavel pelo gerenciamento de todo o sistema. As
funcdes deste agente podem ser divididas em duas func¢des principais:

I. Interface do Sistema com o Usuario

O Agente Decisor faz toda a comunicacao do Sistema Multiagentes com o
Usuério, desta forma este agente inicia o processo de Reconhecimento de Padrbes
ou de Reconhecimento de Padrées e Classificacdo de uma Nova Observacao de
acordo com a necessidade do usuario.

Quando o processo de Reconhecimento de Padrfes é solicitado ao Agente
Decisor, 0 mesmo tem como funcéo iniciar todo o processo Reconhecimento de
Padrdo, de acordo com a base de dados informada pelo usuéario e apresentar ao
Usuario os modelos gerados e a Taxa Real de Acerto processada pelos Agentes
Especialistas, bem como os fatores gerados pelo Agente Minerados de Dados, bem

como suas comunalidades.
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Quando o processo de Reconhecimento de Padrbes e Classificagdo de uma
Nova Observacdo é solicitado, o Agente Decisor repete o0 processo de
Reconhecimento de Padrbes, porém neste caso o Agente Decisor tem um papel
fundamental de ponderar a classificacdo da nova amostra apresentada pelos
Agentes Especialistas com base na Taxa Real de Acerto. Essa ponderagéo

executada pelo Agente Decisor € feita por uma Logica Nebulosa.

II. Ponderacéao de Classificacao

Para executar a ponderacéo de classificacdo o Agente Decisor utiliza uma

Légica Nebulosa de modelo Mandani, apresentada na figura 3.13

Sistema de Decisdo
Nehuloso
Modelo Mandani

Y3

FIGURA 3.13 - PROCESSO DO AGENTE DECISOR
FONTE: O AUTOR
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Para o modelo desenvolvido s&do utilizadas trés variaveis numeéricas de
entrada contendo os valores das Taxas de Acerto Reais de cada Agente

Especialista.

» Taxa Real de Acerto — 1: Regressao Logistica
» Taxa Real de Acerto — 2: Escore Quadratico

» Taxa Real de Acerto — 3: Redes Neurais

Foram utilizadas trés varidveis de saida contendo os pesos para cada

Classificacdo da Nova Observacgéao obtida pelos Agentes Especialistas.
» Peso -1 (Wy): Regresséo Logistica
> Peso — 2 (W,): Escore Quadratico

» Peso - 3 (W3): Redes Neurais

As funcdes de pertinéncia desenvolvida para as variaveis de entrada, e para

as variaveis de saida sdo apresentadas na figura 3.14 e figura 3.15

1 RUIM BOM MUITO BOM EXELENTE

0 ol 0l 03 04 0's 0l 0k 0l 0l

FIGURA 3.14 — FUNCAO DE PERTINENCIA PARA TAXA REAL DE ACERTO
FONTE: O AUTOR

As variaveis de entrada foram divididas em quatro subconjuntos nebulosos
considerando uma faixa de valores possiveis no intervalo de [0,1]. Esses

subconjuntos foram definidos, conforme descrito a seguir:
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» Ruim: escolheu-se uma fungéo trapezoidal com as seguintes parametrizagdes
[0, 0, 0.50, 0.60];

» Bom: escolheu-se uma funcao trapezoidal com as seguintes parametrizacdes
[0.55, 0.60, 0.70, 0.75];

» Muito Bom: escolheu-se uma funcdo trapezoidal com as seguintes
parametriza¢des [0.70, 0.75, 0.85, 0.90];

» Excelente: escolheu-se uma funcdo trapezoidal com as seguintes

parametrizacdes [0.85, 0.90, 1, 1];

A

—

MUITO BAXO BAIXO MEDIO ALTO MUITO ALTO

0 ol 02 03 0l4 0's 0l ok 0l 0lg 1

FIGURA 3.15 — FUNCAO DE PERTINENCIA PARA VARIAVEL DE SAIDA
FONTE: O AUTOR

As variaveis de saida foram divididas em cinco subconjuntos nebulosos
considerando uma faixa de valores possiveis no intervalo de [0,1]. Esses

subconjuntos foram definidos, conforme descrito a seguir:

» Taxa de Acerto Muito Baixa: escolheu-se uma funcdo trapezoidal com as
seguintes parametrizacdes [0, 0, 0.10, 0.15];

» Taxa de Acerto Baixa: escolheu-se uma funcéo trapezoidal com as seguintes
parametriza¢des [0.10, 0.15, 0.35, 0.45];

» Taxa de Acerto Médio: escolheu-se uma funcao triangular com as seguintes
parametriza¢cdes [0.40, 0.50, 0.60];

» Taxa de Acerto Alto: escolheu-se uma funcédo trapezoidal com as seguintes
parametrizagdes [0.55, 0.60, 0.80, 0.85];

» Taxa de Acerto Multo Alto: escolheu-se uma funcdo trapezoidal com as
seguintes parametrizacdes [0.80, 0.85, 1, 1];
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Foram desenvolvidas 64 regras para a base de conhecimento, a seguir €

apresentado um exemplo dessas regras:

<Se “Taxa Real de Acerto — 1" for “Bom” e Taxa Real de Acerto — 2 ” for
“‘Muito Bom” e Taxa Real de Acerto — 3”7 for “Ruim”> entdo < “Peso — 1” € “Médio” e
“‘Peso — 2”7 é “Alto” e “Peso — 3.” &€ “Muito Baixa”.>

Com base nos pesos apresentados das variaveis de saida e na
Classificacdo da Nova Observacdo dada por cada Agente Especialista € possivel

calcular o valor da Resposta Final de Classificagéo (R.F.C.) dado na equacgéao 3.1.

R.F.C =W,.RA +W,.RA, +W,.RA, (3.1)

onde:

> W, :Z\:/V—W

> RA, é a classificagdo da nova observagdo pelo Agente Especialista 1 —
Regresséo Logistica;

> RA, é a classificacdo da nova observacdo pelo Agente Especialista 2 —
Escore Quadratica;

> RA, é a classificacdo da nova observacdo pelo Agente Especialista 1 —

Redes Neurais.

E a Regra de Classificacao € dada por:

RFC.>c NovaObservacdo € Grupo_1
SE (3.1)
RFC.<c NovaObservacdo € Grupo_0
onde c € o valor da faixa de corte do sistema (valor adotado para classificagédo igual
a 0,5).
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3.2.4 Agentes de Especialistas

Os Agentes Especialistas sdo detentores do conhecimento especifico
empregado na analise e solucdo dos problemas encontrados no dominio de
aplicacdo. Na arquitetura proposta, existem trés agentes especialistas responsaveis
pelos Métodos de Reconhecimento e Classificagdo de Padrdes.

Os Agentes Especialistas recebem a nova base de dados processada pelo
Agente Minerador de Dados, em posse dessa nova base de dados cada Agente
Especialista necessita de um pré-processamento de informacdes a fim de que essa
base de dados esteja em um formato necessério para a aplicacdo das respectivas
técnicas de Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes. Todos o0s agentes
especialistas utilizam o método de Lachenbruch (leave-one-out), para obter as
Taxas de Acertos Reais. O fluxograma da figura 3.16 apresenta o processo dos
Agentes Especialistas.

FIGURA 3.16 — PROCESSO DOS AGENTES ESPECIALISTAS
FONTE: O AUTOR
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As técnicas e metodologias de cada Agente Especialista sdo descritas a

sequir.

3.2.4.1 Agente Especialista 1 — Regressao Logistica

O Agente Especialista — Regressao Logistica, primeiramente aplica uma
separacao do banco de dados em uma matriz contendo as variaveis independentes
do modelo e um vetor resposta que contem as variaveis independentes do modelo.

Desta forma estima-se o vetor de parametros S'=[f,, f,.... B,] pelo método da

méaxima verossimilhanga, num contexto de minimos quadrados né&o-lineares,
aplicando o Algoritmo de Quase-Newton.

Foram gerados n modelos com (n-1 observacdes), para teste e validagéo da
técnica. Esse processo é conhecido como método de Lachenbruch (leave-one-out).
Ao final do processo é ajustado um modelo com as n observacfes e que passara a
ser considerado como definitivo para o Reconhecimento e Classificagao de Padrdes.

No modelo de Regressao Logistica € necesséria a utilizacdo de uma faixa de
corte com valores no intervalo [0,1], que serve para determinar a classificacdo de
uma nova observacdo. Foram testadas, neste trabalho, varias faixas de corte
contidas no intervalo [0,1], porém no sistema adotou-se como valor da faixa de corte

a proporcao entre os dois grupos.

3.2.4.2 Agente Especialista 2 — Escore Quadratica

O Agente Especialista — Escore Quadratica, necessita primeiramente de
uma separacdo do banco de dados em uma matriz contendo as variaveis
independentes e um vetor contendo as variaveis dependentes do modelo.
Posteriormente, a matriz das variaveis independentes é dividida em dois conjuntos,
cada um deles contendo as variaveis referentes a cada grupo. O vetor com as
variaveis dependentes do modelo ndo sdo necessarias para a criacdo das funcdes

de classificagao.
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A essas matrizes dos grupos € aplicado o método de Lachenbruch (leave-
one-out) e sdo criados n funcdes de classificagcbes com (com n-1 amostras), dessa
forma é obtido a taxa de acerto real dentro de cada grupo e ao final a funcédo de

classificacdo é criada com as n amostras.

3.2.4.3 Agente Especialista — Redes Neurais

De posse do novo banco de dados o Agente Especialista — Redes Neurais
processa as informacgdes do banco de dados.

A implementacao da técnica de Redes Neurais foi feita utilizando o algoritmo
desenvolvido no software MATLAB e, também, utilizando rotinas oriundas do préprio
pacote do MATLAB. O algoritmo aplica o0 método de Lachenbruch (leave-one-out),
no treinamento e no teste da rede, que consiste na classificagcdo de uma amostra
retrada do banco de dados (com n-1 observagdes) que originou as regras
(LACHENBRUCH, 1975). Esse procedimento é repetido n vezes.

Para a criagdo da Rede Neural optou-se por uma rede com treinamento
backpropagation com correcdo de erro pelo algoritmo de Levenberg-Marquadt que
faz parte do default da fungéo utilizada no MATLAB.

Assim foi necessario fixar como namero de neurdnios na camada de entrada
gue € o mesmo que o numero de variaveis da base de dados fornecidas pelo Agente
Minerador de Dados. O numero de variaveis também define o nimero de camadas
ocultas utilizadas, ou seja, numero de camadas ocultas +1. Na camada de saida foi
fixado um neurbnio. Nas camadas ocultas se optou por utilizar uma funcdo de
ativacdo sigmoidal, ou seja, do tipo tangente hiperbdlica.

O modelo de Rede Neural implementado sorteia os valores iniciais dos
sinapticos e das baias. Assim faz-se necessario apenas fixar os valores das épocas
de treinamento e a magnitude do gradiente. Apds varios testes optou-se por utilizar
1000 épocas de treinamento e uma magnitude de 0,0001.

Cada modelo de Rede Neural treinado teve um tempo computacional medio

de 8 segundos.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nos testes da arquitetura do sistema desenvolvido foi
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utilizado

primeiramente um banco de dados teorico contendo oito (8) variaveis dependentes e

uma (1) variavel independente. Este banco contém 40 observagcfes dessas variaveis

sendo que dez (10) fazem parte do grupo 0 e 30 fazem parte do grupo 1. A tabela

4.1 apresenta o banco de dados utilizado para a validacéo da Arquitetura.

TABELA 4.1 — BANCO DE DADOS PARA TESTE DA ARQUITETURA

Variavel Variavel Variavel Variavel Variavel Variavel Variavel Variavel Variavel
1 2 3 4 5 6 7 8 Resposta
1,60 1,67 152,17 0,56 0,94 0,69 12,54 26,42 1
8,65 0,13 21,24 4,17 7,02 7,02 13,35 21,11 1
3,17 0,46 84,57 1,00 1,60 1,33 5,59 7,75 1
1,63 1,58 90,15 1,02 1,25 1,06 -0,45 -3,43 1
2,15 0,87 56,5 1,16 1,40 1,5 7,46 7,83 1
1,94 1,06 61,38 0,98 1,50 1,36 0,82 3,49 1
1,97 1,03 84,46 0,40 0,95 1,14 0,45 2,08 1
1,68 1,47 104,91 0,79 1,00 0,97 -0,02 0,24 1
2,89 0,53 59,13 3,86 3,86 1,76 7,75 23,21 1
6,66 0,18 90,02 1,11 1,55 1,68 9,03 6,05 1
1,43 2,32 51,67 0,53 1,06 1,20 0,29 1,42 1
3,60 0,38 91,81 1,59 3,22 1,21 15,53 20,52 1
1,67 1,49 144,64 0,71 1,76 0,70 19,18 84,12 1
1,71 1,40 35,57 1,91 2,13 1,45 3,78 11,15 1
13,44 0,09 95,61 2,39 3,57 2,51 17,49 17,98 1
3,05 0,49 115,49 0,70 0,79 0,68 2,23 2,64 1
21,29 0,05 98,44 1,79 2,07 2,07 21,94 12,84 1
2,24 0,81 87,25 1,11 1,49 1,16 -0,06 0,98 1
3,18 0,46 76,34 2,17 2,18 1,51 10,03 7,30 1
5,71 0,28 125,00 1,29 1,29 1,29 26,06 56,67 1
1,37 2,67 229,32 0,42 0,55 0,52 -0,99 -11,28 1
1,60 1,68 78,97 1,21 1,28 1,12 6,69 29,24 1
3,54 0,39 35,21 2,27 2,65 2,65 15,00 32,73 1
1,47 2,14 87,65 0,60 1,03 1,03 -2,13 -23,46 1
4,37 0,30 84,45 1,59 1,59 1,52 3,79 7,59 1
1,64 1,55 25,26 0,16 1,48 1,48 9,01 77,34 1
1,23 4,31 187,46 0,31 0,36 0,76 0,52 7,67 1
1,25 4,05 86,62 0,36 1,03 1,03 2,07 17,35 1
5,30 0,23 94,38 0,54 1,03 1,24 -3,06 -9,83 1
1,67 1,59 216,77 0,33 0,39 0,29 -1,05 -10,85 0
1,21 4,72 387,18 0,21 0,40 0,39 -23,45 -147,63 0
1,25 4,04 102,84 -0,03 1,00 0,99 2,02 8,06 0
1,08 17,52 63,00 0,24 1,21 1,05 -7,76 -25,24 0
1,17 5,88 219,05 0,36 1,29 0,80 1,62 2,20 0
1,87 1,15 87,61 0,74 1,28 1,10 -40,36 -135,03 0
1,45 2,22 227,74 0,39 0,92 0,42 -50,67 -26,3 0
1,19 5,31 475,96 0,30 0,33 0,27 -0,61 -9,55 0
2,09 0,92 189,03 0,06 0,06 0,03 -0,08 5,61 0
1,31 15,81 154,59 0,75 1,35 1,21 4,72 34,67 0
1,72 1,39 97,87 2,61 2,61 0,61 9,70 32,58 0

1

1,60 1,67 152,17 0,56 0,94 0,69 12,54 26,42
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Esse banco de dados reduzido foi utilizado para teste, devido ao tempo
computacional de treinamento de cada agente especialista, visto que para validacéo
do Sistema Multiagentes para Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, cada
Agente Especialista utiliza o método de Lachenbruch (leave-one-out) para criagdo

dos seus modelos.

41 — TESTE DO SISTEMA MULTIAGENTES PARA RECONHECIMENTO E
CLASSIFICACAO DE PADROES

Nos testes da Arquitetura proposta, primeiramente foi testada a eficacia do
Agente Minerador de Dados. Para testar a eficacia do Agente Minerador de Dados
foi comparado a Taxa de Acerto Real de cada método de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrdes no banco de dados original, com a Taxa de Acerto Real de
cada método de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes no banco de dados
dos fatores gerados pela Andlise Fatorial. As Taxas de Acerto Real com o banco de

dados original sdo apresentadas nos quadros 4.1, 4.2 e 4.3

QUADRO 4.1 — CLASSIFICACAO DOS DADOS ORIGINAIS PELO METODO DA REGRESSAO
LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista
Grupo 0 Grupo 1
*
Grupo 0 ! S 3 ;
Classificacdo Real 70,00% 30,00%
5 *25
Grupo 1
16,66% 83,33%
Taxa de Acerto Real 80,00%

*Percentual de Acerto

QUADRO 4.2 - CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS ORIGINAIS PELO METODO DO ESCORE
QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO REAL

*Percentual de Acerto

Classificacéo Prevista
Grupo 0 Grupo 1
*
Grupo 0 6 4
e 60,00% 40,00%
Classificacdo Real
2 *28
Grupo 1
6,66% 93,33%
Taxa de Acerto Real 85,00%
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QUADRO 4.3 — CLASSIFICACAO DOS DADOS ORIGINAIS PELO METODO DE REDES NEURAIS

COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista

Grupo 0 Grupo 1
Grupo 0 *8 2
Classificacédo Real 80,00% 20,00%
Grupo 1 6 24
20,00% 80,00%
Taxa de Acerto Real 80,00%

*Percentual de Acerto

Posteriormente foi aplicado o método da Andlise Fatorial ao banco de dados

obtendo assim os seguintes resultados desta analise.

TABELA 4.2 — ANALISE FATORIAL DOS DADOS DE TESTE

Ndamero de Fatores Autovalores Proporcéo da Variancia Variancia Cumulativa
1 3,86528 48,316 48,316
2 1,38006 17,251 65,567
3 1,00345 11,815 77,381
4 0,794289 9,929 87,310
5 0,540912 6,761 94,071
6 0,241361 3,017 97,088
7 0,184763 2,310 99,398
8 0,0481656 0,602 100,000

FONTE: O AUTOR

A tabela 4.2, apresenta um resumo das informacdes da aplicacdo do Método

da Andlise Fatorial para os dados de teste. O objetivo da analise é a obtencédo de um

namero de fatores m com m<p sendo p a dimensdo do vetor observado. Esses m

fatores sd@o responsaveis por explicar a maior parte da variabilidade das oito (8)

variaveis. Neste caso, trés fatores foram extraidos, entdo m = 3. E para determinar o

namero de fatores utilizou-se o método de Kaiser, no qual o nimero de fatores a ser

extraido é dado pelo nimero de autovalores da matriz de correlacdo que tinham

valores maiores que ou iguais a um (1), apresentado na figura 4.1. Juntos, eles

respondem por 77,381% da variabilidade dos dados originais.
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FIGURA 4.1 — SELECAO DO NUMERO DE FATORES DOS DADOS DE TESTE
FONTE O AUTOR

Na tabela 4.3 sdo apresentados o0s carregamentos (pesos) dos fatores
rotacionados pelo método Varimax, as comunalidades e as porcentagens

explicativas.

TABELA 4.3 — CARREGAMENTOS FATORIAIS ROTACIONADA OS DO BANCO DE DADOS DE
TESTE

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Comunalidades
Variavel 1 0,4180 0,1120 0,6049 0,55328
Variavel 2 -0,0649 -0,0870 -0,8896 0,80334
Variavel 3 -0,5411 -0,4115 -0,0247 0,46283
Variavel 4 0,8477 0,1542 0,2848 0,82362
Variavel 5 0,9420 0,1515 0,1508 0,93326
Variavel 6 0,9150 0,0882 0,1369 0,86384
Variavel 7 0,2095 0,8648 0,2301 0,84476
Variavel 8 0,0987 0,9463 0,0087 0,90555

FONTE: O AUTOR

Em relacdo aos dados de teste foram identificados apenas trés fatores que
representam 77,38% da variabilidade, porém esse trés fatores estdo na direcdo de
maior variabilidade. Os fatores obtidos pela Analise Fatorial sdo descritos a seguir:
Fator 1: (Variancia Explicada 48,31%)



e Variavel 3 (Comunalidade = 0,46283 ; Peso = -0,5411)
e Variavel 4 (Comunalidade = 0,82362; Peso = -0,8477)
e Variavel 5 (Comunalidade = 0,93326; Peso = 0,9420)
e Variavel 6 (Comunalidade = 0,86384; Peso = 0,9150)

Fator 2: (Variancia Explicada 17,25%)

e Variavel 7 (Comunalidade = 0,84476; Peso = 0,8648)
e Variavel 8 (Comunalidade = 0,90555; Peso = 0,9463)

Fator 3: (Variancia Explicada 11,81%)

e Variavel 1 (Comunalidade = 0,55328; Peso = 0,6049)
e Variavel 2 (Comunalidade = 0,80334; Peso = -0,8896)
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Apos a rotacdo dos fatores foram calculados os escores fatoriais que séo

utilizados como as variaveis independentes para os métodos de Reconhecimento e

Classificacdo de Padrbes. A partir da nova base de dados foram aplicados trés

métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, todos eles utilizando o

método de Lachenbruch (leave-one-out), para obter a Taxa Real de Acerto. Os

quadros 4.4, 4.5 e 4.6 apresentam as Classificacdes e Taxa Real de Acerto dos

dados de teste:

QUADRO 4.4 — CLASSIFICACAO DOS DADOS GERADOS PELA ANALISE FATORIAL PELO
METODO DA REGRESSAO LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO REAL
Classificacé@o Prevista

Grupo 0 Grupo 1
Grupo 0 8 S 2 ;
Classificacdo Real 80,00% 20,00%
4 26
Grupo 1
13,33% 86,66%
Taxa de Acerto Real 85,00%

*Percentual de Acerto
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QUADRO 4.5 - CLASSIFICAQAO DOS DADOS GERADOS PELA ANALISE FATORIAL PELO
METODO DO ESCORE QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista
Grupo 0 Grupo 1
Grupo 0 8 S 2 ;
Classificacdo Real 80,00% 20,00%
Grupo 1 3 21
10,00% 90,00%
Taxa de Acerto Real 87,50%

*Percentual de Acerto

QUADRO 4.6 — CLASSIFICACAO DOS DADOS GERADOS PELA ANALISE FATORIAL PELO
METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacéo Prevista
Grupo 0 Grupo 1
Grupo 0 6 S 4 S
Classificacdo Real 60,00% 40,00%
0 30
Grupo 1
0,00% 100,00%
Taxa de Acerto Real 90,00%

*Percentual de Acerto

Em todos os casos com a aplicacdo da Andlise Fatorial apresentou uma
melhora nos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, a
comparacao destes resultados é apresentada no quadro 4.7

QUADRO 4.7 — COMPARACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE
PADROES DOS DADOS DE TESTE

Taxa Real de Acerto

Regressao Escore Redes
Logistica Quadratico Neurais
Sem Agente de 80,00% 85,00% 80,00%

Mineragao

Banco de Dados Com Aaente de

| A9 . 85,00% 87,50% 90,00%

Mineracao

Apo6s a aplicacdo do Agente Minerador testou-se a eficacia do Agente
Decisor no gerenciamento da sintese dos resultados dos Agentes Especialistas,
desta forma foi criado uma Légica Nebulosa a fim de ponderar a classificacéo feita
pelos Agentes Especialistas com suas respectivas Taxa de Acerto Real. Assim para

testar a eficacia do todo o sistema foi Sistema Multiagentes para Reconhecimento e
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Classificacdo de Padrdes, primeiramente foi aplicado a um banco de dados tedricos,
posteriormente foi utilizado o método de Lachenbruch (leave-one-out) em todo o
sistema como visto na figura 4.2.

Para utilizar o método de Lachenbruch (leave-one-out), foi utilizado a

seguinte sequéncia:

1. Na base de dados contendo n observagcbes e omite-se uma
observacéao;

2. Com (n-1) observacdes aplica-se a Analise Fatorial, com o intuito de
gerar os p fatores que serdo usados pelos Agentes Especialistas;

3. Com p fatores os Agentes Especialistas geram o0s modelos de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes e a Taxa Real de Acerto;

4. Aplica-se 0s modelos gerados pelos Agentes Especialistas a
observacéo que foi omitida;

5. Com base nas classificacfes da observacdo omitida e na Taxa Real
de Acerto, o Agente Decisor pondera a classificacdo da nova
observagéo, obtendo assim uma classificagao final;

6. A classificacdo final € comparada com a classificacdo real da
observacéo omitida;

7. Repete-se 0s passos 1 até 6, até que todas as observagdes tenham
sido classificadas;

8. Seja n,0 numero de observacdes do grupo 1, e n,0 numero de

observacbes do grupo 0, entdo a Taxa Real de Acerto do Sistemas
sera dado por:

Acertodo Sistema
n,+n,

Taxa Real de Acerto =
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FIGURA 4.2 — METODO DE VALIDACAO DA ARQUITETURA MULTIAGENTES
FONTE: O AUTOR

O processo de teste da eficacia da arquitetura do Sistema Multiagentes de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes é apresentada no quadro 4.8.
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QUADRO 4.8 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DE TESTE PELO AGENTE DECISOR COM TAXA
DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista
Grupo 0 Grupo 1
Grupo 0 8 S 2 ;
Classificacdo Real 80,00% 40,00%
Grupo 1 0 30
0,00% 100,00%
Taxa de Acerto Real 95,00%

Sistema de pos-processamento nebuloso melhorou o desempenho global do
Sistema Multiagentes, tendo uma Taxa Real de Acerto de 95,00%, a comparagao

dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes é apresentada no

quadro 4.9.

QUADRO 4.9 — COMPARACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE
PADROES DOS DADOS DE TESTE

Taxa Real de Acerto

Regresséo Escore Redes

Logistica Quadratico Neurais

SemAgente de | g5 85,00% | 80,00%
Mineragao

Banco de Dados Com_ Agent~e de 85.00% 87.50% 90,00%
Mineragao

Agente Decisor 95,00%

Com base no quadro 4.9, observa-se que com a insercdo da técnica de
Andlise Fatorial como pré-processamento de dados, obteve-se um melhor
desempenho dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes.

O mesmo pode-se observar com a insercdo da decisdo nebulosa que
incrementou o desempenho final das técnicas de Reconhecimento e Classificacdo
de Padrbes isoladas. Desta forma ap0s os testes do Sistema Multiagentes de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes sem executados, optou-se por validar a
eficacia do sistema em duas bases de dados reais de problemas de Engenharia de
Poténcia.
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4.2 VALIDACAO DO SISTEMA MULTIAGENTES PARA RECONHECIMENTO E
CLASSIFICACAO DE PADROES

A arquitetura do Sistema Multiagentes de Reconhecimento e Classificacao
de Padrdes foi aplicada na identificacéo e classificagdo de transformadores da rede
elétrica de acordo com o nivel de distorcdo harménica total de tensdo e na
identificacdo das quedas de estruturas metalicas, e comparado com resultados dos
trabalhos de Souza (2008), Martins (2010) e Wazen (2011), com o intuito de validar
a eficacia do sistema.

4.2.1 Validacdo do Agente Minerador de Dados

O Agente Minerador de Dados permite a automacao do pré-processamento
de dados sem a necessidade da expertise do especialista. Esse pré-processamento
de dados tem como objetivo:

e Reduzir o volume de dados;

e Reduzir o tempo computacional dos métodos de Reconhecimento e
Classificacao de Padroes;

e Agrupar as variaveis originais que tém uma determinada associacao e
estao nas dire¢cdes de maior variabilidade;

Todos esses objetivos citados devem ser alcancados sem reduzir
significativamente no desempenho dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo
de Padroes.

Desta forma a medida para avaliar a eficacia do Agente Minerador de Dados
foi a Taxa Real de Acerto dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de
Padrbes antes e depois da aplicacédo da Analise Fatorial.

O Agente Minerador de Dados foi aplicado aos dois conjuntos de dados para
validacdo do Sistema Multiagentes, os resultados serdo apresentados dentro de
cada conjunto de dados.
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4.2.1.1 Caso | — Distor¢oes Harmonicas de Tenséo

Primeiramente foram aplicados os métodos de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrdes ao conjunto de dados sem nenhum tratamento, todos os
meétodos aplicados utilizam o método de Lachenbruch (leave-one-out), para obter a
Taxa Real de Acerto, desta forma os resultados obtidos sdo apresentados nos
Quadros 4.10,4.11 e 4.12.

QUADRO 4.10 — CLASSIFICAQAO DOS DADOS DAS DISTORGOES HARMONICAS DE TENSAO
PELO METODO DA REGRESSAO LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacéo Prevista
Bom Problematico

237 44

Bom " ) y

Classificacdo Real 84,34% 15,65%
Problematico 56 22

71,79% *28,20%

Taxa de Acerto Real 72,14%

*Percentual de Acerto

QUADRO 4.11 - CLASSIFICAGCAO DOS DADOS DAS DISTORGCOES HARMONICAS DE TENSAO
PELO METODO DO ESCORE QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacéo Prevista
Bom Problematico
180 101
Bom
*, 0, 0,
Classificacdo Real 64,05% 35.94%
Problematico 26 52
33,33% *66,67%
Taxa de Erro Real 64,63%

*Percentual de Acerto

QUADRO 4.12 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO
PELO METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista
Bom Problematico
Bom 273 8
* 0, 0,

Classificacdo Real 97,15% 2,85%
Problematico 53 25

67,94% *32,05%

Taxa de Erro Real 83,01%

*Percentual de Acerto
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Posteriormente foi aplicado o método da Andlise Fatorial ao banco de dados
referente as varidveis independentes das distor¢oes harménicas de tensao obtendo

assim os seguintes resultados desta analise.

TABELA 4.4 — ANALISE FATORIAL DOS DADOS DAS DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO

Numero de Fatores Autovalores Proporcédo da Variancia Variancia Cumulativa
1 4,74934 27,93% 27,93%
2 2,30975 13,58% 41,52%
3 1,58098 9,30% 50,82%
4 1,31581 7,74% 58,56%
5 1,13126 6,65% 65,21%
6 1,02187 6,01% 71,22%
7 0,926229 5,44% 76,67%
8 0,807517 4,75% 81,42%
9 0,779209 4,58% 86,01%
10 0,602181 3,54% 89,55%
11 0,551315 3,24% 92,79%
12 0,445736 2,62% 95,41%
13 0,305962 1,80% 97,21%
14 0,215793 1,26% 98,48%
15 0,122075 0,71% 99,20%
16 0,090702 0,53% 99,74%
17 0,044276 0,26% 100,00%

FONTE: O AUTOR

A tabela 4.4, apresenta um resumo das informacdes da aplicacdo do Método
da Analise Fatorial para os dados das Distor¢oes Harménicas de Tensdo. O objetivo
da analise é a obtencdo de um numero de fatores m com m < p, sendo p a dimensao
do vetor observado. Esses m fatores sédo responsaveis por explicar a maior parte da
variabilidade das 17 variaveis. Neste caso, seis (6) fatores foram extraidos, para
determinar o niumero de fatores utilizou-se o0 método de Kaiser, no qual o nimero de
fatores a ser extraido é dado pelo niumero de autovalores da matriz de correlacao
que tinham valores maiores que ou iguais a 1, apresentado na figura 4.3. Juntos,

eles respondem por 71,22% da variabilidade dos dados originais.
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Autovalores
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FIGURA 4.3 — SELECAO DO NUMERO DE FATORES DOS DADOS DAS DHTV
FONTE O AUTOR

Na tabela 4.5 sdo apresentados o0s carregamentos (pesos) dos fatores

rotacionados pelo método Varimax, as comunalidades e as porcentagens

explicativas.
TABELA 45 - CARREGAMENTOS FATORIAIS ROTACIONADAOS DAS DISTOR(;C)ES
HARMONICAS DE TENSAO

Variaveis Fator1 Fator2 Fator3 Fator4 Fator5 Fator6

Superintendéncia Regional 00419 -02127 05643 00395 -01511 0,3304

-0,0495 -0,0662 0,8395 0,0407 0,0171 -0,0276
0,1720 0,2522 0,6763 -0,3494 0,0923 0,0449
0,1854 0,0088 -0,7072 0,3451 0,0123 0,1382
0,8237 0,4923 -0,0591 0,1626 0,0157 0,0282
0,8079 -0,0813 -0,0651 -0,0131 0,0075 -0,0097
0,9466  0,0243 -0,0250 -0,0177 -0,0590 -0,0021
0,8788 0,2855 -0,0751 -0,0161 -0,0779 -0,0260
0,6289 0,6568 -0,0934 0,0281 -0,0462 0,0310
0,2597 0,9010 -0,2007 0,0663 0,0643 -0,0085
-0,0061 0,8771 -0,0972 0,0611 0,1752 0,0232
-0,0902 0,3028 0,0031 0,1522 0,7652 -0,0262
-0,0081 -0,0390 -0,0841 -0,0316 0,8785 -0,0330
-0,0658 0,0159 0,0726 0,7465 0,0195 0,1867
-0,2306  0,0063 0,1911 -0,2471 -0,1524 -0,0163
-0,0591 0,0376 -0,0019 0,1836 -0,0456 0,8092
-0,1113 -0,0246 -0,0051 0,5846 -0,0337 -0,5323

Tensédo Priméria

Fases

Poténcia

Ndmero de Consumidores
Residencial 0/50 kWh
Residencial 50/100 kwh
Residencial 100/150 kwh
Residencial 150/200 kwh
Residencial 200/300 kwh
Residencial 300/500 kWh
Residencial 500/1000 kwh
Residencial >1000 kWh
Comeércio e Poder Publico
Industrial

Rural

lluminag&o Publica

Total da Variancia Explicada (%) 27,93 13,58 9,30 7,74 6,65 6,01
Total da Variancia Acumulada (%) 27.93 41,52 50,82 58,56 65,21 71,22

FONTE: O AUTOR
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Em relagdo aos dados referentes as Distorgcdes Harmonicas de Tensé&o
foram identificados seis fatores que representam 71,22% da variabilidade, porém
esse seis fatores estdo na direcdo de maior variabilidade, os fatores obtidos pela

Andlise Fatorial sdo descritos a seguir:

Fator 1: Consumo Baixo (Variancia Explicada 27,93%)

e Numero de Consumidores (Comunalidade = 0,9520 ; Peso = 0,8237)
Residencial 0/50 kWh (Comunalidade = 0,6639; Peso = 0,8079)
¢ Residencial 50/100 kWh (Comunalidade = 0,9011; Peso = 0,9466)
e Residencial 100/150 kWh (Comunalidade = 0,8666; Peso = 0,8788)
e Residencial 150/200 kWh (Comunalidade = 0,8396; Peso = 0,6289)
e Residencial 200/300 kWh (Comunalidade = 0,8991; Peso = 0,2597)

Fator 2: Fator Consumo Médio (Variancia Explicada 13,58%)
e Residencial 200/300 kWh (Comunalidade = 0,8138; Peso = 0,9010)
e Residencial 300/500 kWh (Comunalidade = 70,92; Peso = 0,8771)

Fator 3: Fator Operacional (Variancia Explicada 9,30%)
e Superintendéncia Regional (Comunalidade = 0,5123; Peso = 0,5643)
e Tensdo Primaria (Comunalidade = 0,7144; Peso = 0,8395)
e Fases(Comunalidade = 0,6833, Peso = 0,6763)
e Potencia (Comunalidade = 0,6729, Peso = -0,7072)

Fator 4: Fator Comércio/Poder Publico/lluminacdo Publica( Variancia Explicada
7,74%)

e Comércio e Poder Publico (Comunalidade = 0,6025; Peso = 0,0726)

e lluminacao Publica (Comunalidade = 0,6393; Peso = 0,5846)

Fator 5: Fator Consumo Alto(Variancia Explicada 6,65%)
¢ Residencial 500/1000 kWh (Comunalidade = 0,7825; Peso = 0,7652)
e Residencial >1000 kWh (Comunalidade = 0,6025; Peso = 0,8785)
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Fator 6: Fator Rural(Variancia Explicada 6,01%)
e Rural(Comunalidade = 0,6956; Peso = 0,8092)

A variavel Industrial apresenta uma comunalidade de 0,1743, isso indica que
essa variavel pode ser descartada na analise visto que ndo tem variancia explicativa,
significativa para o modelo. Lembrando-se que as medi¢Ges deste banco de dados
foram realizadas no secundario de transformadores de distribuicdo, focando-se na
rede de baixa tens&o, onde néo se verificam cargas significativas do tipo Industrial.

Com base nos fatores obtidos apés a rotacao dos fatores foram calculado os
escores fatoriais e estes sdo utilizados como as variaveis independentes para os
métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes. A partir da nova base de
dados foram aplicados trés métodos de Reconhecimento e Classificacdo de
Padrdes, todos eles utilizando o método de Lachenbruch (leave-one-out), para obter
a Taxa Real de Acerto. Os quadros com as Classificacfes e Taxa Real de Acerto

sao apresentadas a seqguir:

QUADRO 4.13 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO
APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DA REGRESSAO LOGISTICA COM
TAXA DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista
Bom Problematico

*241 40

Bom ) 3%

Classificacdo Real 85,76% 14,23%
Problematico 53 25

67,94% *32,05%

Taxa de Acerto Real 74,09%

*Percentual de Acerto

QUADRO 4.14 - C}ASSIFICAQAO DOS DADOS DAS D'ISTORC(N)ES HARMONICAS DE TENSAO
APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DO ESCORE QUADRATICO COM
TAXA DE ACERTO REAL

Classificacéo Prevista
Bom Problematico
*177 104
Bom S y
Classificacdo Real 62,98% 37.02%
Problematico 13 65
16,67% *83,33%
Taxa de Acerto Real 67,41%

*Percentual de Acerto
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QUADRO 4.15 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO
APOS A APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA
DE ACERTO REAL

Classificacédo Prevista
Bom Problematico
*
Bom 273 : 8 0
Classificacdo Real 97,15% 2,85%
Problematico 53 25
67,94% *32,05%
Taxa de Acerto Real 83,01%

*Percentual de Acerto

Em todos os casos com a aplicagcdo da Andlise Fatorial apresentou uma
melhora no desempenho dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de

Padrbes, a comparacado destes resultados é apresentada no quadro 4.16

QUADRO 4.16 — COMPARACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE
PADROES DOS DADOS DAS DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO

Taxa Real de Acerto

Regresséo Escore Redes

Logistica Quadratico Neurais

Distorcoes SemAgente de | 4, 450 64.63% | 83,01%
A Mineracao

Harmonicas de Com Adente de

Tensao | Agent 74,09% 67,41% 83,01%

Mineracao

Com base no quadro 4.17, pode-se observar que a aplicacdo da Analise
Fatorial como pré-processamento da informacédo teve uma melhora de 1,94% no
método de Regresséo Logistica, 2,78% no método de Escore Quadratico, e ndo teve
melhora no método de Redes Neurais.

4.2.1.2 Caso Il — Quedas de Estruturas Metélicas de Linhas de Transi¢cao

Primeiramente foram aplicados os métodos de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrbes ao conjunto de dados das Quedas de Estruturas sem
nenhum tratamento, todos os métodos aplicados utilizam o método de Lachenbruch
(leave-one-out), para obter a Taxa Real de Acerto, desta forma os resultados obtidos

sao apresentados nos quadros a 4.17, 4.18 e 4.19.
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QUADRO 4.17 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS PELO METODO

DA REGRESSAO LOGISTICA COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista

Queda N&o Queda
Queda *23 21
Classificacédo Real *52,27% 47,73%
N&o Queda 16 121
11,67% *88,32%
Taxa de Acerto Real 79,56%

*Percentual de Acerto

QUADRO 4.18 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS PELO METODO

DO ESCORE QUADRATICO COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacéo Prevista

Queda Nao Queda
*
Queda 3::’*75 00% = 25,00%
Classificacdo Real . .
N&o Queda 13 124
9,49% *90,51%
Taxa de Erro Real 86,74%

*Percentual de Acerto

QUADRO 4.19 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS PELO METODO

DE REDES NEURAIS COM TAXA DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista

Queda N&o Queda
Queda *23 21
Classificagéo Real *52,27% 47,72%
Nao Queda 12 125
13,20% *86,80%
Taxa de Erro Real 81,76%

*Percentual de Acerto

Posteriormente foi aplicado o método da Analise Fatorial obtendo assim os

seguintes resultados:




TABELA 4.6 — ANALISE FATORIAL DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS
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NUmero de Fatores Autovalores Proporcéo da Variancia Variancia Cumulativa
1 1,99686 19,96% 19,96%
2 1,64037 16,40% 36,37%
3 1,44306 14,43% 50,80%
4 1,10751 11,07% 61,87%
5 0,907899 9,07% 70,95%
6 0,829768 8,29% 79,25%
7 0,708422 7,08% 86,33%
8 0,609269 6,09% 92,43%
9 0,384674 3,84% 96,27%
10 0,372167 3,72% 100,00%

FONTE: O AUTOR

A tabela 4.6, apresenta um resumo das informacdes da aplicacdo do Método

da Andlise Fatorial para os dados de Quedas de Estruturas. O objetivo da analise é

a obtencdo de um numero de fatores m com m < p, sendo p a dimensdo do vetor

observado . Esses m fatores que séo responsaveis por explicar a maior parte da

variabilidade das 10 variaveis. Neste caso, quatro fatores foram extraidos, para

determinar o numero de fatores utilizou-se o método de Kaiser, no qual o nimero de

fatores a ser extraido é dado pelo niumero de autovalores da matriz de correlacao

gue tinham valores maiores que ou iguais a 1, apresentado na figura 4.4. Juntos,

eles respondem por 61,878% da variabilidade dos dados originais.
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FIGURA 4.4 — SELECAO DO NUMERO DE FATORES DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS

FONTE O AUTOR
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Na tabela 4.7 sdo apresentados os carregamentos (pesos) dos fatores
rotacionados pelo método Varimax, as comunalidades e as porcentagens

explicativas.

TABELA 4.7 — CARREGAMENTOS FATORIAIS ROTACIONADAOS DAS QUEDAS DE
ESTRUTURAS

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Comunalidades
Tenséo 0,1010 0,8056 -0,0351 -0,1184 0,6745
Vento -0,0056 0,6884 -0,3440 0,1907 0,6287
Relevo 0,2159 -0,0419 0,7402 -0,0403 0,5979
Massa de Ar Fria 0,7385 0,0863 0,3223 0,1324 0,6743
Massa de Ar Quente -0,8353 0,0187 0,0158 0,1082 0,7096
Temperatura 0,6598 -0,2628 -0,3092 -0,0555 0,6032
Terreno -0,1927 -0,0689 0,7221 -0,0667 0,5677
Capacidade -0,1958 -0,1844 -0,0243 0,7573 0,6465
Funcéo 0,1329 0,1106 -0,0758 0,7572 0,6091
Fundacéo -0,2834 0,6091 0,1385 -0,0729 0,4759

Total da Variancia
Explicada (%) 19,96% 16,40% 14,43% 11,07%

Total da Variancia
19,96% 36,37% 50,80% 61,87%

Acumulada (%)

FONTE: O AUTOR

Em relacdo aos dados referentes as Quedas de Estruturas foram
identificados apenas quatro fatores que representam 61,87% da variabilidade, porém
esse quatro fatores estdo na direcdo de maior variabilidade, os fatores obtidos pela

Analise Fatorial sdo descritos a seguir:

Fator 1: Fator Climatico (Variancia Explicada 19,96%)
e Massa de Ar Fria (Comunalidade = 0,6745; Peso = 0,7385)
e Massa de Ar Quente (Comunalidade = 0,7096; Peso = -0,8353)
e Temperatura (Comunalidade = 0,6032, Peso = 0,6598)

Fator 2: Fator Determinacdo da Estrutura (Variancia Explicada 16,40%)
e Tensédo (Comunalidade =0,6745 ; Peso = 0,8056)
e Vento (Comunalidade = 0,6287; Peso = 0,6884)
e Fundacgéo (Comunalidade = 0,4759; Peso = 0,6091)
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Fator 3: Fator Geografico (Variancia Explicada 14,43%)
e Revelo (Comunalidade = 0,5979; Peso = 0,7402)
e Terreno (Comunalidade = 0,5677; Peso = 0,7221)

Fator 4: Fator Caracteristicas da LT (Variancia Explicada 11,07%)
e Capacidade (Comunalidade = 0,6465; Peso = 0,7573)
e Funcado (Comunalidade = 0,6091; Peso = 0,7572)

Com base nos fatores obtidos apds a rotacdo dos fatores foi calculado os
escores fatoriais e estes sdo utilizados como as variaveis independentes para 0s
métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes. A partir da nova base de
dados foram aplicados trés métodos de Reconhecimento e Classificacdo de
Padrdes, todos eles utilizando o método de Lachenbruch (leave-one-out), para obter
a Taxa Real de Acerto. Os quadros com as Classificacfes e Taxa Real de Acerto

sao apresentadas nos quadros 4.20, 4.21 e 4.22.

QUADRO 4.20 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS APOS A
APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DA REGRESSAO LOGISTICA COM TAXA
DE ACERTO REAL

Classificacé@o Prevista
Queda N&o Queda
Queda 36 5 8 5
Classificacdo Real 81,81% " 18,19%
Nao Queda 28 109
21,89% 78,11%
Taxa Real de Acerto 80,11%

*Percentual de Acerto

QUADRO 4.21 - C’LASSIFICAQAO DOS DADOS DAS |
APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DO ESCORE QUADRATICO COM TAXA DE

ACERTO REAL

QUEDAS DE ESTRUTURAS APOS A

Classificacé@o Prevista
Queda Nao Queda
Queda 39 5 5 5
Classificacdo Real 88,63% " 11,37%
N&o Queda 17 120
14,60% 85,40%
Taxa Real de Acerto 87,84%

*Percentual de Acerto
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QUADRO 4.22 — CLASSIFICACAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS APOS A
APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA DE
ACERTO REAL

Classificacédo Prevista
Queda Nao Queda
*
Queda 23 0 21 0
Classificacdo Real 52,27% " 47,72%
N&o Queda 12 125
8,75% 91,24%
Taxa Real de Acerto 81,76%

*Percentual de Acerto

Em todos os casos com a aplicagcdo da Andlise Fatorial apresentou uma
melhora no desempenho dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de

Padrbes, a comparacédo destes resultados € apresentada no quadro 4.23.

QUADRO 4.23 — COMPARACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE
PADROES DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS

Taxa Real de Acerto
SemAgente de | ;4 5o 86,74% | 81,76%
Mineracao
Queda de Estruturas Com Adente de
| Agent 80,11% 87,84% 81,76%
Mineracao

Com base no quadro 4.23, pode-se observar que a aplicacdo da Analise
Fatorial como pré-processamento da informacédo teve uma melhora de 0,55% no
método de Regresséo Logistica, 1,10% no método de Escore Quadratico, e ndo teve
melhora no método de Redes Neurais. No quadro, 4.24 é apresentado um resumo

da aplicacdo da técnica de Analise Fatorial nos dados de validacéao.

QUADRO 4.24 — RESUMO DA APLICACAO DA ANALISE FATORIAL COMO AGENTE MINERADOR
DE DADOS

Taxa Real de Acerto
Sem Agente de
: ~ 79,56% 86,74% 81,76%
Mineragao
Queda de Estruturas Com Agente de
| Agent 80,11% 87,84% 81,76%
Mineracao
Distorcdes SemAgente de | 45 150 64,63% | 83,01%
A Mineragao
Harmonicas de Com Agente de
Tensao | AgEN 74,09% 67,41% 83,01%
Mineracao
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Com base no quadro 4.24, pode-se observar que em todos os casos a
aplicacdo da Andlise Fatorial representou uma melhora nés métodos de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes. No banco de dados referente as
Quedas de Estruturas, foi reduzido o niumero de variaveis de entrada de dez para
quatro. No banco de dados referente as Distor¢des Harménicas de Tensédo, houve
uma reducdo de 17 varidveis para seis fatores. Em ambos os casos houve uma no
desempenho dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes. Desta
forma o Agente Minerador de Dados mostrou-se eficaz visto que houve:

e Reducao do volume de dados

e Agrupamento das variaveis originais em fatores

¢ Melhor desempenho computacional devido a redu¢éo do volume de dados;

e Melhor performance dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de
Padrbes

e Uma analise da correlacdo entre as varidveis e sua importancia na

variabilidade dos conjuntos de dados.

4.2.1 Validacéo do Decisor

O Agente Decisor € responsavel pela comunicacdo do Sistema Multiagentes
com o Usuério, porém tem um papel fundamental no gerenciamento da sintese dos
resultados apresentados pelos Agentes Especialistas. Para a validacdo do Agente
Decisor foi utilizado o método de Lachenbruch (leave-one-out) em todo o Sistema
Multiagentes. Os resultados para cada conjunto de dados serdo apresentados a

seqguir.

4.2.1.1 — Caso I: Distor¢des Harmonicas de Tenséo

Apbs a aplicagdo do Agente Minerador utilizou-se os resultados dos Agentes
Especialistas, para a criacdo de uma Logica Nebulosa a fim de ponderar a
classificacao feita pelos Agentes Especialistas com suas respectivas Taxa de Acerto
Real. No banco de dados das Distorcbes Harmonicas de Tensao foi utilizado o
meétodo de Lachenbruch (leave-one-out) em todo o sistema e comparado com o
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valor da classificacdo real dos dados, a classificacdo e a Taxa Real de Acerto do

Agente Decisor é apresentado no quadro 4.25.

QUADRO 4.25 - (ZLASSIFICAQAO DOS DADOS DAS DISTORGOES HARMONICAS DE TENSAO
APOS A APLICAGAO DA LOGIA NEBULOSA

Classificacédo Prevista

Bom Problematico
*
Bom 277 - 4 0
Classificacédo Real 98,57% 1,42%
2t 22 *52D
Problematico
32,46% 67,53%

Taxa Real de Acerto

91,64%

Com base no quadro 4.25, o Agente Decisor apresentou uma Taxa Real de

Acerto de 91,64%, essa Taxa Real de Acerto foi comparada com os resultados das

técnicas de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes isoladamente, com e sem a

aplicacdo da Analise Fatorial. Esta comparacao € apresentada no quadro 4.26

QUADRO 4.26 — COMPARACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE
PADROES DOS DADOS DE DISTORCOES HARMONICAS DE TENSAO

Taxa Real de Acerto

Regresséo Escore Redes
Banco de Dados . i~ )
Logistica Quadratico Neurais
SemAgente de | g 560 86,74% | 81,76%
Mineracao
Distorgoes Com Agente de | g4 149, 87.84% | 81,76%
Harmonicas de Mineracéo
Tensao
Agente Decisor 91,64%

No quadro 4.26, pode-se observar que a aplicacdo do Agente Decisor no

gerenciamento da sintese dos modelos de Reconhecimento e Classificagdo de

Padrbes obteve-se uma melhora média de 8,40% em relac&o as técnicas Isoladas.
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4.2.1.2 - Caso Il - Quedas de Estruturas Metdlicas de Linhas de Transi¢édo

No banco de dados das Quedas de Estruturas foi utilizado o método de
Lachenbruch (leave-one-out) em todo o sistema utilizando os resultados dos
Agentes Especialistas e suas respectivas Taxas Real de Acerto para a criacao de
uma Légica Nebulosa e comparado com o valor da classificacdo real dos dados, a
classificacdo e a Taxa Real de Acerto do Agente Decisor € apresentado no quadro
4.27.

QUADRO 4.27 — CLASSIFICAGAO DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS APOS A
APLICACAO DA ANALISE FATORIAL PELO METODO DE REDES NEURAIS COM TAXA DE
ACERTO REAL

Classificac@o Prevista
Queda Nao Queda
Queda 37 ; ! ;
Classificacdo Real 84,09% N 15,90%
Nao Queda 10 127
7,29% 92,70%
Taxa Real de Acerto 90,60%

*Percentual de Acerto

Com base no quadro 4.27, o Agente Decisor apresentou uma Taxa Real de
Acerto de 90,60%, essa Taxa Real de Acerto foi comparada com os resultados das
técnicas de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes isoladamente, com e sem a
aplicacdo da Analise Fatorial. Esta comparacédo € apresentada no quadro 4.28.

QUADRO 4.28 — COMPARACAO DOS METODOS DE RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE
PADROES DOS DADOS DAS QUEDAS DE ESTRUTURAS

Taxa Real de Acerto

Regressao Escore Redes
Banco de Dados e " .
Logistica Quadratico Neurais
SemAgente de | 25 15 64,63% | 83,01%
Mineragao
Distorcoes Com Agente de 74,09% 67,41% 83,01%
Harmonicas de Mineracéo
Tensao
Agente Decisor 90,60%
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No quadro 4.28, pode-se observar que a aplicacdo do Agente Decisor no
gerenciamento da sintese dos modelos de Reconhecimento e Classificacdo de
Padrbes obteve-se uma melhora média de 15,76% em relacdo as técnicas Isoladas.
Um resumo da aplicacdo da Légica Nebulosa no pés-processamento da informacao

é apresentado no quadro 4.29.

QUADRO 4.29 — RESUMO DA APLICAGAO DA LOGICA NEBULOSA COMO AGENTE DECISOR

Taxa Real de Acerto
Sem Agente de 0 0 0
Mineracio 79,56% 86,74% 81,76%
Queda de Estruturas Col\r;‘i rggg;%de 80,11% 87.84% 81,76%
0,
Agente Decisor 90,60%
Sem Agente de 72.15% 64.63% 83,01%
Distor¢cbes Mineragao
Harmonicas de Co&‘i ?ggg;de 74.09% 67.41% 83.01%
Tensao
0,
Agente Decisor 91,64%

Com base no quadro 4.29 pode-se observar que o Agente Decisor consegue
sintetizar e integrar os desempenhos das trés Técnicas de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrbes testadas, melhorando assim o desempenho global do
sistema.

Dessa forma, o sistema de decisdo nebuloso desenhado consegue inferir
uma classificacao final aproveitando as vantagens individuais de cada técnica para
suprir as deficiéncias pontuais de alguma classificacdo errada obtida por uma

determinada técnica.

4.3 — RESULTADOS DA VALIDACAO DO SISTEMA MULTIAGENTES PARA
RECONHECIMENTO E CLASSIFICACAO DE PADROES

A arquitetura proposta foi aplicada em dois bancos de dados reais de

problemas na Engenharia de Poténcia. Souza (2008) e Martins (2010) que utilizam
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separadamente técnicas de Reconhecimento e Classificagdo de Padrées no banco
de dados das Distor¢cbes Harmodnicas de Tensdo, porém nos dois trabalhos os
bancos de dados foram separados previamente em cinco superintendéncias
regionais. A comparacao entre a classificacdo apresentada nos dois trabalhos e do
Sistema Multiagentes para Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes é
apresentado no quadro 4.30.

QUADRO 4.30 - COMPARAC}AO DOS RESULTADOS DOS DADOS DAS DISTORGCOES
HARMONICAS DE TENSAO

Regional Rough sets RLegr?s§éo Escore Quadratico Sigtema
ogistica Multiagentes
Indefinicdes Taxa Real | Taxa Real de Taxa Real de Taxa Real de
de Acerto Acerto Acerto Acerto
SDC 9,4% 37,90% 56,62% 56,25%
SDO 27,4% 62,20% 72,58% 53,96%
SDN 44,4% 65,70% 61,90% 64,51% 91,64%
SDT 24,3% 71,40% 70,27% 67,56%
SDL 19,5% 79,60% 85,15% 75,00%

Com base no quadro 4.30, tem-se que o0 Sistema Multiagentes para
Reconhecimento e Classificagdo de Padrbes apresentou um resultado superior as
técnicas aplicadas separadamente. Vale ressaltar que o Sistema Multiagentes
efetuou o Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes em toda a base de dados,
descartando assim expertise do especialista.

No banco de dados de Quedas de Estruturas o resultado do Sistema
Multiagentes para Reconhecimento e Classificagdo de Padrdes foi comparado aos
resultados apresentando por Wazen (2011), que utilizou duas técnicas de
Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes. Os resultados das comparacfes sao

apresentados no quadro 4.31.

QUADRO 4.31 - COMPARACAO DOS RESULTADOS DOS DADOS DAS QUEDAS DE
ESTRUTURAS

Rough sets Regr,es_sao Sistema Multiagentes
Logistica
Indefinicbes Taxa Real de Taxa Real de Taxa Real de Acerto
Acerto Acerto
Quedas de 76,24% 69,76% 80,11% 90,60%
Estruturas




136

Neste banco de dados o Sistema Multiagentes obteve um resultado melhor
do que das técnicas aplicadas separadamente por Wazen (2011), o que comprova a
eficacia do Sistema Multiagentes no processo de Mineracdo de Dados e no

Gerenciamento dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho buscou-se apresentar uma visdo geral sobre a importancia
dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes em problemas reais.
Desta forma destacados a necessidade de métodos cada vez mais eficientes para
suprir problemas reais de Reconhecimento e Classificagdo de Padrbes. Visto que
em muitos casos a aplicacdo de apenas um método de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrées néo supre essa necessidade, entdo um sistema que
integre varios métodos se torna cada vez mais importante.

Com o intuito de utilizar a arquitetura de Sistema Multiagentes para integrar
e gerenciar os métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes foi feito um
estudo sobre as definicdes e a fundamentacado tedrica dos Sistemas Multiagentes,
bem como as principais vantagens. Foram também investigados os principais
desafios enfrentados pela comunidade cientifica na concepcdo e execucdo dos
Sistemas Multiagentes. Podemos destacar que os principais desafios enfrentados
estdo relacionados a escolha de design especificos para a criacdo dos agentes,
problemas relacionados a interoperabilidade e a ontologia, bem como a escolha de
design para a concepcao de agentes autonomos. Desta forma foi apresentado o
atual estado da arte sobre as aplicacdes dos Sistemas Multiagentes na Engenharia
de Poténcia.

A fim de validar a arquitetura proposta foram utilizados dois bancos de dados
contemplando problemas reais de Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes na
Engenharia de Poténcia.

Para uma analise do banco de dados referente as Distor¢des Harmonicas de
Tensao foi apresentado uma visdo geral da questdo da qualidade de energia elétrica
bem como seus principais distlrbios, sua definicbes, caracteristicas e as principais
normas técnicas sobre limites para os distirbios da Qualidade de Energia Elétrica.
Para o banco de dados foram utilizadas informacdes histéricas de medigbes de
harménicos de tenséo, realizadas nos transformadores do sistema de distribuicdo da
COPEL. Adicionalmente, foram consideradas na elaboracdo do modelo, algumas
caracteristicas técnicas e operacionais dos transformadores monitorados. Estas

informagbes associaram-se aos dados de consumo, tipo e quantidade de
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consumidores, tensao de operacao e poténcia nominal do transformador, tipo de
ligacdo, dentre outras informacgdes julgadas importantes.

Para a analise do banco de das Quedas de Estruturas foram descritas as
informacbes gerais sobre linhas de transmisséo, considerando as partes que as
compdem bem como as principais caracteristicas destes componentes. Estas
informacdes foram necessarias para identificacdo da relacdo das caracteristicas com
o problema, levantado e apresentando quais dados foram relevantes para os
estudos relacionados aos esforcos adicionais as quais as estruturas estao sujeitas.

No processo de construgcédo da Arquitetura de um Sistema Multiagentes para
Reconhecimento e Classificacdo de Padrées foi necessério definir a funcdo de cada
agente inteligente afim de que o Sistema Multiagentes integrasse nao somente
métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrbes, mas que gerenciasse
desde o pré-processamento do banco de dados até ponderacéo da classificacdo de
cada método de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, desta forma foram
definidos trés agentes fundamentais na arquitetura: Agente Minerador de Dados,
Agentes Especialistas e Agente Decisor.

Num primeiro momento foi utilizado um Agente Minerados de dados
responsavel pela filtragem dos dados e aplicacdo da Andlise Fatorial como uma
técnica de pré-processamento de informacdo com o intuito de que o Sistema
Multiagentes tivesse a possibilidade de acessar o banco de dados de forma
autbnoma, realizando assim uma limpeza de dados, reducédo do volume de dados,
porém sem interferir negativamente na performance dos métodos de
Reconhecimento e Classificagdo de Padroes. Com base nos escores fatoriais
rotacionados pode-se observar que a Analise Fatorial agrupou as variaveis com
mais correlacdo em fatores com direc6es de maior variabilidade e também
descartando as variaveis ndo séo significativas para a variabilidade do modelo.

Os resultados com a aplicacdo da Andlise Fatorial no pré-processamento
dos dados foi comparado com a aplicacdo das técnicas de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrbes no banco de dados originais, desta forma podendo
comprovar a eficacia da do Agente Minerador de Dados nos dois bancos de dados
em estudo.

Os métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes foram testados
e avaliados antes de serem implementados como Agentes Especialistas. Esses

meétodos foram selecionados por terem apresentados melhores resultados nos
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bancos de dados de teste e também por ja terem sidos aplicados nos mesmos
bancos de dados utilizados para validag&o.

Como a Arquitetura proposta tem como intuito ndo apenas integrasse 0s
métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, mas que gerenciasse a
sintese dos resultados dos Agentes Especialistas. Assim o Agente Decisor teve
como principal objetivo o pos-processamento dos resultados apresentados pelos
Agentes Especialistas.

O Agente Decisor utiliza uma Logica Nebulosa do modelo Mandani para
ponderar as Taxas Reais de Acerto com a classificacdo de uma nova observacéo,
obtendo assim um resultado final que contempla as principais vantagens de cada
método de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes, suprindo assim as
deficiéncias pontuais de cada método.

A aplicacdo da Logica Nebulosa foi comparada com os métodos de
Reconhecimento e Classificagcdo de Padrdes aplicados separadamente nos bancos
de dados podendo assim comprovar sua eficacia.

De forma individual cada Agente Inteligente apresentou um resultado
satisfatorio, visto assim que o Sistema Multiagentes integrando o Agente Minerador
de Dados os Agentes Especialistas e o Agente Decisor agrega tanto as vantagens
do pré-processamento, do Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes e do pos-
processamento dos resultados, tendo assim um resultado global melhor do que o
resultado de cada Agente Inteligente agindo separadamente.

Por fim as principais contribuicdes cientificas deste trabalho séo:

» Utilizacdo da Andlise Fatorial como pré-processamento de dados para
os métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes;

» Criacdo de uma Logica Nebulosa no pés-processamento dos
resultados dos métodos de Reconhecimento e Classificacdo de
Padrbes;

» Estruturacdo da Mineracdo de dados em um Sistema Multiagentes

para Reconhecimento e Classificagdo de Padrdes.

Fica entdo como sugestdes para trabalhos futuros:
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» Testar a Arquitetura do Sistema Multiagentes de Reconhecimento e
Classificacdo de Padrdes em outros problemas de Reconhecimento e
Classificacéo de Padrdes.

» Utilizar outros métodos de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes como
Agentes Especialistas.

» Combinar outras regras dentro do Agente Decisor.
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