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Abstract— The correct location of the voltage sag sources is not a trivial task, because of the short duration of these events and for
rapid propagation in the distribution feeder. This paper proposes a method based in ensemble method of the type Adaboost with
neural networks as base classifiers for determines the area where the voltage sag source is located. A voltage sag at the a bus af-
fects all of the other feeders, i.e. this disturbance is propagated in the all system. The data management from smart meters installed
in distribution feeders and decision support tools can become a viable alternative. In this sense, the smart meters could extract fea-
ture of the voltage sag and sent it to the utility. At the utility side, the AdaBoost performs location of the region by measuring the
input’s features similarity to examples from the training set. For this purpose, it was necessary analyze the relevance of each feature
extracted from smart meters’ voltage signals establish the structure which best represents propagation the disturbance in system.
The AdaBoost whit Neural Network was tested in different Cenérios of the IEEE 13-bus test feeder and was able to estimate the
region with a good accuracy.

Keywords— AdaBoost distribution feeders, disturbance location, neural networks, voltage sag, power quality.

Resumo— A correta localizagdo dos distirbios de afundamento de tensdo no sistema de distribuicdo ndo é uma tarefa trivial, de-
vido a curta duracdo desses eventos e sua rapida disseminacédo na rede. Este artigo propde a aplicacdo do algoritmo Adaboost com
Redes Neurais para estimar a regido de origem do distdrbio. A ocorréncia do afundamento de tenséo no sistema afeta todos as bar-
ras, ou seja, esse distdrbio é propagado em todo o sistema. Assim, o gerenciamento de dados, por meio dos smart meters combi-
nado com ferramentas de classificagdo torna-se uma alternativa viavel para auxiliar na localizagdo. Nesse sentido, os smart meters
conseguem extrair as caracteristicas do disturbio de afundamento de tensdo medido e enviar para a concessionaria. No lado da con-
cessionaria, os valores de caracteristicas de varios medidores sdo agregados e utilizados como entrada do AdaBoost. Para tanto, foi
necessario analisar a relevancia do conjunto de caracteristica extraida dos sinais de tensdo, de modo a comprovar se o vetor extrai-
do evidencia a disseminagéo do distdrbio na rede. O AdaBoost com Rede Neural foi testado em diferentes cenarios do alimentador
de teste IEEE de 13 barramentos e foi capaz de estimar a regido com uma boa precisao.

Palavras-chave— AdaBoost, Sistema de Distribuicdo, Localiza¢do do distlrbio, Rede Neural, Afundamento de tenséo, qualidade

de energia

1. Introducéo

O distarbio de afundamento de tenséo corresponde a
uma reducéo entre 0,9 e 0,1 p.u. do valor eficaz da
tensdo nominal por um curto periodo de tempo e des-
tacam-se como sendo a alteracdo da forma de onda
que mais se manifesta nas redes elétricas (Dugan et
al., 2002). A principal causa da ocorréncia desses
eventos corresponde a curto-circuito no sistema de
energia e sua presenca ocasiona danos aos consumi-
dores, uma vez que as cargas possuem restrita tole-
rancia em relagdo a tensdo de alimentagdo
(IEEEStd1159, 2009). Portanto, é importante garan-
tir uma boa qualidade de energia elétrica por meio da
eliminag&o desse distdrbio.

Os métodos de localizados do distarbio de quali-
dade de energia elétrica tém como finalidade apontar
0 local, no sistema de distribui¢do, de origem do dis-
tlrbio, sendo o primeiro passo para se diagnosticar o
problema. Por consequéncia medidas de controle po-

dem ser executadas de modo a aumentar a qualidade
de energia. No entanto, essa tarefa ndo é trivial, pelo
fato de que os afundamentos de tensdo ocorrem em
um curto intervalo de tempo e se propagam ao longo
de todo sistema (Chang and Chao, 2008).

Considerando as técnicas encontradas na literatu-
ra, observa-se que 0s métodos tipicamente determi-
nam se o distlrbio foi gerado a montante ou a jusante
do ponto de medicdo, com base em varios critérios,
tais como a energia da perturbacdo (Parsons et al.,
2000), relagdo entre a tensdo e a corrente durante a
queda (Li et al., 2003).

A estimativa exata da regido de localizacdo, ao
contrario da posigdo relativa desempenha um papel
fundamental nas decisfes a serem tomadas pelo utili-
tério.

Nesse contexto, os métodos para localizacdo de-
vem analisar as informages coordenadas de varios
medidores. Baseado na comunicagdo bidirecional
estabelecida nas redes Smart Grids, novos métodos
para localizagdo podem ser desenvolvidos. (Erol-
kantarci and Mouftah, 2015) eles realizam um proces-
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samento dos dados advindos dos medidores inteligen-
tes para determinar padrfes e inferir na localizacéo
dos distUrbios.

Em (Faisal and Mohamed, 2009) (Shareef e
Mohamed, 2013), o local de origem do afundamento
de tensdo é determinado analisando a tensdo estimada
em cada barra, por meio de uma Rede Neural Artifi-
cial com funcéo de base radial (RBF — Radial Basis
Function). Em (Shareef et al., 2013), a Transforma-
da-S é utilizada para extrair as caracteristicas do sinal,
enquanto o SVM (Suport Vector Machine) é respon-
savel por definir a zona de ocorréncia do distarbio.

Os métodos acima ndo analisam a influéncias das
caracteristicas topoldgicas e operacionais dos siste-
mas de distribuicdo. Portanto, eles tém suas limita-
cOes e ndo conseguem alcancar cobertura e desenvol-
vimento satisfatérios. Portanto, é necessario investi-
gar novos métodos para a localizacdo da fonte gera-
dora de afundamento que contemple as caracteristicas
topoldgicas do sistema.

Diante disso, esse artigo prop8e o desenvolvimen-
to de um algoritmo que aponta a zona de localizacéo
do distdrbio a partir da andlise das caracteristicas
simples extraidas do distarbio evidenciado em cada
ponto de medicdo. Os dados de caracteristicas sdo
utilizados como entrada do método AdaBoost. O
método determina a regido analisando as caracteristi-
cas do sinal de tensdo em todos os pontos durante a
ocorréncia do distdrbio.

Para este efeito, foi necessario analisar 0s recursos
extraidos do sinal de tensao e determinar a relevancia
de cada caracteristica. Assim, o sistema de distribui-
cdo é dividido em regibes e a metodologia estima a
regido de localizacdo do afundamento de acordo com
as caracteristicas de entrada para 0 método AdaBo-
ost.

2 ADABOOST

AdaBoost ou Adaptive Boosting é um ensemble
method que corresponde a uma classe de algoritmos
de aprendizagem de maquina que sdo formados por
varios classificadores. A saida do algoritmo corres-
ponde ao resultado combinado da saida dos classifi-
cadores que compdem o método (Baig et al., 2017).

O ensemble do tipo Boosting constréi, na fase de
treinamento, hipoteses (modelos de classificadores)
sucessivas, de tal modo que exemplos classificados
incorretamente por hipéteses anteriores sejam melhor
classificados pelas hipoteses seguintes (Freund e
Schapire, 2006). Apds treinado, a saida é obtida
combinando todas saidas produzidas por cada hipéte-
se. O algoritmo utilizado para treinar cada modelo de
classificador é denominado algoritmo base. Geral-
mente as arvores de decisdo sdo utilizadas.

Assim, no treinamento 0 método induz de modo
iterativo T modelos de classificadores. A construcédo
da hipotese h, é influenciada pelas amostras que fo-

ram classificadas incorretamente na hipétese anteri-

orh_,. A cada iteracdo t o método boosting gera uma
hipétese a partir do conjunto de treinamento, o qual é
formado pelo vetor de entrada, a saida desejada e
também por um vetor de distribuicdo dos pesos
D, que quantifica a importancia da amostra de entra-

da para a nova hipétese.

A nova hipotese deve priorizar a classificagdo cor-
reta dos dados que foram classificados de forma in-
correta pela hipGtese anterior. A nova hipGtese é
construida com objetivo de corrigir as classificacfes
errdneas da hip6tese anterior. Portanto, essas amos-
tras devem apresentar um alto valor de peso.

Ap6s induzido o novo classificador, o algoritmo
de treinamento do método AdaBoost atualiza a distri-
buicdo de pesos D, do conjunto de treinamento ob-

tendo uma nova distribuicdo D,,, que sera utilizada

para treinar a préxima hipétese . A atualizacdo € feita

conforme (1).
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onde y, é a saida desejada, y,e Z,sdo, respectiva-

mente, a importancia associada, e o termo normaliza-
dor da hipotese h,, obtido por (2) e (3).
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onde o erro de treinamento &, da hipotese h, é obtido
por (4)

‘= Zi:ht(xt)iyt D:(%) “)

Logo, o objetivo de cada hipdtese & minimizar o
erro do treinamento e quanto menor for a taxa de
erro maior sera a importancia da hip6tese para o mo-
delo AdaBoost.

O processo continua até que seja gerada T hipdte-
se. Ap0Os o0 processo de treinamento ser finalizado, os
parametros y,e o modelo de cada hipdtese t séo ar-

mazenados sendo utilizados para classificar novas
amostras. A saida de uma nova amostra é obtida a
partir de uma votacdo ponderada de cada hipotese
com sua importancia associada, conforme (5)

H(:) =sign(Y 7R () ®

O processo de treinamento e execucdo do método
AdaBoost é representado na Figura 1.

No trabalho o classificador base corresponde a
uma Rede Neural Artificial do tipo Perceptron Multi
Camada (PMC). As Redes Neurais sdo modelos
computacionais inspirados no cérebro humano, que
por sua vez conseguem adquirir e manter o conheci-
mento. Suas principais caracteristicas sdo a capacida-



de de aprendizado e habilidade de generalizagcdo. A
arquitetura PMC, é aplicada em tarefas de reconhe-
cimento de padrdes, aproximagdo funcional, identifi-
cacdo e controle.

Conjunto
Inicial

Figura 1. AdaBoost scheme.

As RNA que compdem o modelo AdaBoost sdo
definidas com a mesma estrutura de camadas escon-
didas. Assim, o nimero de entrada e o ndmero de
neurdnios na camada de saida sdo definidos de acordo
com a estrutura do conjunto de treinamento do A-
daBoost. Para a indugdo de cada hipotese neural do
AdaBoost foi escolhido o algoritmo Levenberg-
Marquardt, pois acelera o processo de convergéncia,
quando comparado com o algoritmo backpropagati-
on convencional.

3. Metodologia Proposta

A metodologia proposta faz uso do método AdaBo-
ost composto por classificadores bases do tipo Rede
Neural Perceptron Multicamada para analisar os si-
nais de tensdo fornecidos pelos smart meters durante
a ocorréncia do evento. O algoritmo deve retornar
como saida uma regido\zona de localizacdo que deve
compreender a barra de origem do distarbio de afun-
damento de tenséo.

Para o desenvolvimento da metodologia faz-se
necessario primeiro extrair as caracteristicas dos dis-
turbios presentes nos sinais de tensdo fornecidos pe-
los smart meters e que séo agregados na central de
controle e processamento. Essas caracteristicas de-
vem exprimir o comportamento do afundamento de
tensdo que é originado em um ponto do sistema e
refletido ao longo de todo a rede de distribuicdo. Em
seguida o conjunto das caracteristicas € utilizado co-
mo entrada para 0 método AdaBoost.

Ao utilizar um método de classificacdo para o
problema de localizagdo, faz-se necessario dividir o
sistema de distribuicdo em classes. Cada classe é defi-
nida como uma zona\regido composta por um conjun-
to de um ou mais nés que compdem o sistema de
distribui¢do. Logo, o classificador AdaBoost induzido
deve estimar a zona\lregido do sistema que agrega a

barra de origem do disturbio. A Figura 2 apresenta
um fluxograma da metodologia proposta.

Para o desenvolvimento da metodologia faz-se
necessario a obtengdo de um banco de informacGes
com as simulagBes que originam evento de afunda-
mento de tensdo. Esse banco de informagdes serd
utilizado na fase de treinamento e validagdo. Além
disso, é interessante analisar se as caracteristicas de
entrada representam a disseminacdo do distdrbio ao
longo da rede. Cada uma das etapas do algoritmo
desenvolvido sera descrita nas subsecfes seguintes.

Smart Meter #1

Smart Meter #2 Smart Meter #M

Sinal Tensdo #2

Sinal Agregado

Sinal Tensao #1 Sinal Tensdo #M

Caracteristicas
Extraidas

AdaBoost

RNA #1 RNA #2 RNA #3

Central de Controle e Operagdo

Regido X

Figura 2. Fluxograma da metodologia proposta.

2.1 Simulacéo do Afundamento de Tenséo

O método foi desenvolvido considerando o sistema
teste do IEEE 13 Barras (Figura 3), o qual foi mode-
lado por meio do software ATP (Alternative Transi-

ent Program).
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Figura 3. IEEE 13-barras test feeder.

O disturbio de afundamento de tensdo é gerado a
partir de simulagdes de curtos-circuitos monofasico
envolvendo a fase A, B e C, curtos-circuitos bifasicos
envolvendo a fase AB, AC e BC e curtos-circuitos
trifasicos no sistema IEEE 13 barras. Assim, para
gerar distrbios com diferentes magnitudes e dura-
¢bes, em cada simulacdo foram alterados o angulo de
incidéncia e a resisténcia do curto-circuito. No traba-
lho considera-se seis valores de resisténcia de falta,
que sdo 0.5, 1, 1.5, 3, 5, 7 e 10 ohms e quatro valores
diferentes de angulo de incidéncia que sdo 0°, 90°,
180° e 360°. Os curtos-circuitos foram aplicados em
cada barra do sistema de acordo com as fases que



compdem a barra. A Tabela 1 descreve o tipo de cur-

to-circuito aplicado em cada barra do sistema.

Tabela 1. Tipo de curto-circuito aplicado em cada barra

Tipo de curto-circuito

Barras

Curto-circuito trifasico

632,633,634, 671, 675 e
680

Curto-circuito monofasico envol-
vendo a fase A

632,633,634, 671, 675,
680, 684 e 652

Curto-circuito monofasico envol-
vendo a fase B

632,633,634,671, 675,
680, 645 e 646

Curto-circuito monofasico envol- 632,633,634, 652,
671,675, 680, 645, 646 e

vendo a fase C 611

Curto-circuito bifasico envolvendo | 632,633,634,671,675 e

a fase AB 680

Curto-circuito biféasico envolvendo | 632,633,634,671,675 e

a fase AC 680

Curto-circuito bifasico envolvendo | 632,633,634,671,675 e

a fase BC 680

Destaca-se que a barra 692 foi negligenciada pelo
fato que esté localizada no mesmo local da barra 671,
sendo separada apenas por uma chave. Em cada si-
mulacdo, considerou-se uma taxa de amostragem de
256 pontos/ciclo.

Ap6s cada simulagdo os valores de tensdo medido
em cada n6 do sistema sdo armazenados. Assim, ob-
tém-se um banco de informagdes necessario para trei-
nar e validar o algoritmo proposto. O processo de
construcdo do banco de dados é feito a partir da co-
municacdo entre 0o ATP® e MATLAB®.

2.2 Analise das caracteristicas extraidas

Apds a obtengdo do banco de informagdes, de-
termina-se as caracteristicas que podem ser extraidas
do afundamento de tensdo medido em cada barra. As
caracteristicas extraidas sintetizam a caracteristica de
cada disturbio.

Desse modo, depois de realizadas as simula¢fes o
sinal de tensdo em cada barra é armazenado no banco
de dados e processado. O processamento ocorre a
partir de calculos para extracdo de caracteristicas das
formas de onda de tensdo medidas em cada barra do
sistema no instante que o distdrbio ocorre. As carac-
teristicas calculadas foram o Root Mean Square
(RMS), Valor de Pico e Fator de Forma, que sdo
expressas, respectivamente, em (6), (7) and (8):

18,
Vews = _Zvi (©)
N =
Vpeak :VRMS \/E (7)
1 N
N2
FE=_" i1 (8)
Vaus

onde Vv, representa o i ponto medido do sinal de

tensdo que caracteriza o distdrbio e N é a quantidade
de pontos de cada distarbio analisado .

A partir da extracdo de caracteristica o sinal de
tensdo medido em cada barra é resumido em um vetor
de trés caracteristicas.

Apds definidas as métricas, duas simulagfes sdo
analisadas para fim de determinar se as caracteristicas
extraidas representam o comportamento do sistema
de acordo com o local de origem falta. Assim, anali-
sa-se se as caracteristicas definem a propagacdo do
distdrbio independentemente do local de aplicacdo do
curto-circuito.

Para este proposito, as Tabelas 2 e 3 apresentam,
respectivamente, os valores de caracteristicas que
foram extraidos em cada barra resultante das simula-
¢bes de um curto-circuito monofésico localizado na
barra 632 (inicio do sistema) e na barra 611 (final do
sistema).

A Tabela 2 descreve os dados para uma simulacéo
de curto-circuito monofasico na barra 632, observa-se
que para essa situacdo os valores de caracteristicas
obtidos sdo préximos, exceto o valor extraido do
distdrbio evidenciado na barra 650 que corresponde a
subestacdo. O nd 611 distante da origem do evento
apresentou 0 menor valor da caracteristica RMS e
valor de pico. Por outro lado, o valor mais baixo para
a caracteristica fator de forma foi calculado em uma
barra mais préxima ao local de origem. Para este ce-
nario, conclui-se que o disturbio flui da origem para
as extremidades.

Tabela 2 Caracteristicas extraidas do afundamento de tensdo medi-
do em cada barra para curto-circuito monofasico envolvendo a fase
C aplicado na Barra 632.

Barra RMS Valor de Pico Fator de Forma
611 0.52025 0.74141 -0.045955
632 0.52840 0.75353 -0.045598
633 0.52781 0.75271 -0.045592
634 0.52775 0.75262 -0.045590
645 0.52814 0.75312 -0.045420
646 0.52762 0.75235 -0.045348
671 0.52123 0.74317 -0.046023
675 0.52077 0.74251 -0.045933
680 0.52123 0.74317 -0.046023
684 0.52073 0.74228 -0.045988
692 0.52123 0.74317 -0.046023
650 0.61403 0.86653 -0.008474

Tabela 3. Caracteristicas extraidas do afundamento de tensdo me-
dido em cada barra para curto-circuito monofasico envolvendo a
fase C aplicado na Barra 611.

Barra RMS Valor de Pico Fator de Forma
611 0.467 0.652 -0.0660
632 0.554 0.776 -0.0239
633 0.553 0.775 -0.0239
634 0.553 0.775 -0.0239
645 0.553 0.775 -0.0238
646 0.553 0.774 -0.0238
671 0.503 0.702 -0.0366
675 0.503 0.701 -0.0366
680 0.503 0.702 -0.0366
684 0.485 0.677 -0.0508
692 0.503 0.702 -0.0366
650 0.626 0.881 -0.0046




Ao analisar a Tabela 3, constata-se que o evento
de afundamento de tensdo é mais severo nas barras
proximas ao local de origem do curto-circuito, sendo
que o menor valor das caracteristicas RMS, valor de
pico e fator de forma foi evidenciado no local de apli-
cacdo do curto-circuito. Nesse cenario quanto mais
distante a barra da origem do evento, menos severo é
o distarbio evidenciado na barra.

A partir desta analise foi possivel observar que as
caracteristicas extraidas descrevem o comportamento
do sistema na ocorréncia do um distarbio de afunda-
mento de tensdo de acordo com local de origem, ou
seja, diferentes locais geram diferente comportamen-
tos que sdo refletidos nos valores de caracteristicas.

Em nds proximos da subestacdo que sd@o menos
susceptiveis aos distUrbios os valores de caracteristi-
cas estdo proximos entre si. De modo contrério,
quando a fonte de afundamento de tensdo estiver lo-
calizada no final do alimentador, a perturbagdo tem
uma intensidade maior no n6 onde a fonte esta locali-
zada. Essa discrepancia entre os valores é evidenciada
por meio das caracteristicas apresentadas na Tabela 3.

Portanto, o conjunto de caracteristicas consegue
destacar as semelhangas entre os disturbios detecta-
dos em torno da regido de origem do evento e apre-
senta dissimilaridades para distrbios evidenciados
longe da zona de origem do disturbio e sdo bons indi-
cadores para a localizacdo da fonte de tensdo.

Dessa forma, o método AdaBoost pode ser trei-
nado e validado em diferentes cenarios, utilizando
como entrada o vetor de caracteristica extraido de
cada sinal de tensdo enviado pelos smart meters insta-
lados.

4 Cenérios de Testes

A eficiéncia do método proposto pode ser influ-
enciada pelo nimero de medidores instalados no sis-
tema, pois quanto menor o nimero de medidores
menor a quantidade de informac&o a respeito do fluxo
do evento de afundamento de tenséo.

Com o objetivo de investigar o desempenho e a
robustez da metodologia de acordo com a quantidade
de medidores no sistema, trés topologias de medicéo
foram consideradas, as quais se diferenciam de acor-
do com o numero de medidores ativos no sistema. A
Tabela 4 descreve as caracteristicas de cada topologi-
a, apresentando o numero total de medidores e as
barras que eles sdo instalados.

Na Topologia#1l os smart meters sdo instalados
em todas as barras do sistema, com excecdo da barra
692 que esta no mesmo local da barra 670, sendo
separada somente por uma chave, portanto é descon-
siderada. Nesse caso, é possivel obter informac6es do
distdrbio em toda barra. Entretanto, a utilizacdo de
muitos medidores ndo é viavel devido ao alto custo
de sua instalacdo. A Topologia#3 destaca apenas 4
medidores ativos, sendo 3 localizados na extremidade
(634 646 611) do sistema e 1 no ramo principal

(671). Essa topologia é a que apresenta 0 menor nu-
mero de medidores e 0 menor custo, por consequén-
cia é a que fornece o menor nimero de informag&o.
Por fim, a Topologia#2 corresponde a uma configu-
racdo intermediaria entre a Topologia#1 e a Topolo-
gia#3.

Tabela 4. Descricéo da topologia de medig&o.

Quantidade
de Medidores

Barras que os medidores
estdo ativados

Topologia #1 12 [650 632 633 634 646 645

671 675 684 611 652 680]
Topologia #2 [650 634 646 675 611 680]
Topologia #3 | 4 [634 646 671 611]

O numero de regiGes/zonas, nas quais 0 sistema é
dividido também pode interferir diretamente no resul-
tado da metodologia proposta. Cada zona correspon-
de a uma saida do AdaBoost e dizem respeito as clas-
ses do problema.

A fragmentacdo da rede de distribuicdo em vérias
regides acarreta em uma maior segmentacdo do espa-
co de busca e, por consequéncia, pode influenciar na
eficacia do classificador, pois as regiGes podem apre-
sentar padrdes semelhantes. Por outro lado, em um
cendrio, no qual o sistema de distribuigdo é dividido
em um pequeno namero de regies, cada uma agrega
uma quantidade expressiva de barras. Assim, nessa
situacdo a saida do método ir& apontar uma regido de
origem extensa, composta por varios nds, 0 que nao é
viavel para o problema.

Assim, é importante analisar a forma como as zo-
nas/regides sdo divididas de modo a determinar a
influéncia no método. Para definir a quantidade de
medidores e a configuracdo das zonas é necessario
avaliar a topologia da rede, distancia entre os nds e as
fases de cada barra. O trabalho analisa a eficécia da
metodologia proposta a partir de trés tipos de diviséo
do sistema IEEE 13 barras. A Tabela 5 apresenta
cada uma das trés configuragdes analisadas.

Tabela 5. Descrigao de cada divisdo analisada do sistema de teste
IEEE 13 barras.

R1 R2 |R3 |[R4 |RG5
[645 [671
Divisio | 646 632 | 692 | ool | ]
#1. 633 675 e
634] 680]
[671
Divisio | [645 (632 | ggp |61
#2. 646] 633 675 684 )
6341 | ooy | 652
Divisio | [645 (6321 1671 [611
o . 633 Gy |75 | o
: 634] 652]

A Tabela 5 destaca em cada linha as barras que
compdem as zonas de acordo com as divisGes anali-
sadas. Assim, a Divisao#1 é formada por trés zonas.
A Divisdo#2 é formada por quatro zonas. A Divi-
sdo#3 é estruturada por 5 zonas.



Considerando as trés topologias de medic&o e as
trés configuracdes de divisdes, tém-se nove cenarios
de teste para a metodologia. E importante comentar
que as propriedades de cada cenério alteram a estru-
tura de entrada e saida dos classificadores AdaBoost
construidos.

Com relagdo a entrada, cada medidor instalado
envia informacédo do sinal de tenséo que caracteriza o
distarbio detectado para a central de controle. Em
seguida, a metodologia extrai de cada sinal recebido
trés caracteristicas (RMS, Valor de Pico e Fator de
Forma) que séo utilizadas como entrada do método
AdaBoost com Rede Neural. A entrada do algoritmo
em cada cenéario corresponde ao nimero de medido-
res ativos multiplicado pelo tamanho do vetor de ca-
racteristica extraido. Por sua vez, o nimero de classe
de saida estd equivale a quantidade de zona/regido
que a rede foi dividida.

Assim, ap0s definida as caracteristicas de cada ce-
nario é possivel obter a estrutura, em termos do nu-
mero de entrada e saida dos modelos AdaBoost que
sdo induzidos, como apresenta a Tabela 6.

Tabela 6. Descri¢do dos Cenarios Analisados

Estrutura Ada Topologia~ Diviso
Boost de Medicéo

De acordo com a Tabela 6 o melhor cenario para
a tarefa de localizacdo corresponde ao Cenario#1,
pois o sistema apresenta medidores ativos em todos
0s nds, sendo totalmente observado e é dividido em
poucas regides. De modo contrério, 0 pior cenario
corresponde ao Cenario#9, uma vez que é caracteri-
zado pela Topologia #3 que possui somente quatro
medidores ativos e a rede de distribuicdo é dividida
em cinco regides.

Seguindo a Tabela 6, sdo implementados 9 mode-
los de classificadores, cada um relacionado a um ce-
nario especifico. Eles foram induzidos com a mesma
caracteristica, mudando somente a estrutura de entra-
da e saida. Assim, sdo formados por 10 classificado-
res base do tipo Rede Neural Artificial (RNA) com
arquitetura multicamadas. As RNAs que compdem

cada modelo AdaBoost induzido possuem a mesma
estrutura, sendo constituidas por uma camada escon-
dida composta por 8 neurnios. O nimero de entrada
e neurdnios da camada de saida sdo definidos de a-
cordo com a estrutura de entrada e saida do classifi-
cador AdaBoost associado. Esta configuracdo foi
escolhida de forma empirica. Quanto as fungdes de
ativacdo, para a camada escondida, utilizou-se a tan-
gente hiperbolica, e para a camada de saida empre-
gou-se a fungo linear.

Para o treinamento de cada classificador AdaBo-
ost com Rede Neural, foram considerados 70% dos
casos da simulacdo pertencentes ao banco de dados.
Esta quantidade de dados foi escolhida de forma que
0 método ndo sofra problemas de overfitting. Por sua
vez, para verificar a eficiéncia desses classificadores,
foi utilizado um conjunto formado por 30% das simu-
lacOes restantes. Destaca-se que o resultado da vali-
dacdo da metodologia proposta é apresentado na se-
¢ao seguinte.

5. Resultados e Discursdes

No que se segue serdo discutidos os resultados
obtidos utilizando toda a abordagem proposta para
localizacéo dos disturbios de afundamento de tensdo
no sistema IEEE 13 barras. A acuréacia do método em
cada cenario é comparada com os resultados obtidos
pelos algoritmos de classificagdo do tipo arvore de
decisdo, RNA do tipo PMC e AdaBoost com arvore
de decisdo, os quais sdo induzidos a partir do mesmo
conjunto de treinamento e validagdo utilizados na
metodologia proposta. Os resultados sdo sumarizados
na Tabela 7.

Tabela 7. Resultados

AdaBoost AdaBoost Arvore
com RNA com Arvore | de
RNA de Decisdo Decisdo

Cenério #1 98,3% 97.6% 95.5% 91.9%
Cenério #2 98.6% 98.6% 96.2% 93.1%
Cenério #3 97.6% 94.0% 96.7% 92.9%
Cenério #4 98.3% 98.3% 95.7% 93.1%
Cenério #5 96.9% 96.9% 95.2% 92.6%
Cenério #6 96.0% 92.9% 92.6% 91.9%
Cenério #7 98.1% 98.1% 93.3% 88.6%
Cenério #8 96.7% 96.7% 93.1% 89.3%
Cenario #9 95.2% 88.8% 90.5% 87.6%

Pelos resultados observados na Tabela 7, pode-se
verificar que independente do classificador utilizado e
do cendrio a taxa de acerto estd situada acima de
86%. Portanto, as trés caracteristicas propostas na
metodologia e que séo extraidas dos sinais de tensdo
capturados pelos medidores durante a ocorréncia do
distdrbio conseguem expressar 0 comportamento do
disturbio de afundamento de tensdo no sistema IEEE
13 barras. Na etapa de treinamento, o classificador
generaliza esse comportamento, de modo a inferir na
regido de origem do distdrbio.



Com relagdo ao AdaBoost que é um ensemble
method observa-se que tanto utilizando um classifica-
dor base do tipo RNA ou um classificador base do
tipo arvore de decisdo, a taxa de acerto é igual ou
superior a acurdcia alcancada pelo classificador com
RNA ou o classificador com arvore de deciséo. Logo,
0 ensemble method aumenta a performance dos ou-
tros algoritmos de classificacéo.

Adicionalmente, os resultados sumarizados na
Tabela 7 mostram que a metodologia proposta no
artigo que implementa o AdaBoost com Rede Neural
Artificial foi a abordagem que apresentou os melhores
resultados em cada um dos 9 cenérios.

Destaca-se que a aplicacdo da metodologia pro-
posta no Cendrio#9 que é o pior caso e, por conse-
quéncia, 0 mais propenso a erro alcangou uma acura-
cia 6% maior que os outros classificadores utilizados.
Desse modo, a metodologia consegue combinar mo-
delos de classificadores neurais fracos para formar um
classificador forte para obter resultados satisfatorios
mesmo em um cenario com poucos medidores de
energia o que diminui o custo do método.

Com o objetivo de investigar o erro da metodolo-
gia, o resultado do Cenario#9 ¢ analisado por meio de
uma matriz de confuséo ilustrada na Tabela 8. Esta
matriz tem como objetivo mostrar o0 nimero da regi-
80 estimada em relacdo aquela regido esperada. A
diagonal principal representa a quantidade de simula-
¢Oes classificadas de forma correta.

Tabela 8. Matriz de Confuséo para Cenério #9

RL |[R2 |R3 | R4 | R5 | Total | (%)

R1 27 6 0 0 0 33 81,8%

R2 3 167 0 0 3 173 96,5%

R3 0 0 120 0 0 120 100,0%
R4 0 0 5 58 0 63 92,1%
R5 0 0 0 3 28 31 90,3%

Pelos resultados observados na Tabela 8, pode-se
verificar que a menor taxa de acerto é encontrada nas
simulagdes onde o distdrbio de afundamento é origi-
nado em uma das barras que formam a Regido 1,
composta pelas barras 645 e 646. Dos 33 casos simu-
lados nessa regido o algoritmo proposto apontou que
em 6 o distirbio de afundamento foi originado na
Regido 2. Estas classificacdes errdneas estdo intima-
mente relacionadas ao fato de que essas duas zonas
estdo proximas e localizadas proximas da subestacéo,
onde a rede é robusta, sendo que um distarbio origi-
nado em algum desses pontos é disseminado com
caracteristica semelhantes em todo o sistema.

6. Conclusbes

Este trabalho apresenta uma metodologia baseada
no ensemble method do tipo AdaBoost com algorit-
mo base Rede Neural Artificial modelo PMC para
localizar a origem do distirbio de afundamento de
tensdo em sistema de distribuicdo com smart meters.
A metodologia analisa os sinais de tensdo enviados

pelos smart meters para a central de controle e pro-
cessamento durante a ocorréncia do evento. As carac-
teristicas RMS, Valor de Pico e Fator de Forma sdo
extraidas de cada sinal recebido, e utilizadas como
entrada do classificador AdaBoost. De acordo com 0s
resultados obtidos foi possivel observar que aborda-
gem proposta consegue estimar de forma eficiente a
regido que engloba o local de origem do disturbio em
diferentes cenérios. Os resultados do classificador
AdaBoost com RNA foi comparado com outros clas-
sificadores e demonstram a alta capacidade dessa
abordagem para ser usada na localizagdo do disturbio,
mesmo em um sistema de distribuicdo elétrica com
poucos medidores.
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