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Abstract: In this work, we propose a novel approach for multiclass classification technique,
applied in Power Quality disturbance recognition. The Multinomial Logistic-NARX combines
logistic regression with the NARX methodology, resulting into a simple and interpretable model,
dealing with the multicollinearity problem and predicting categorical variables. The analysis of
the Power Quality problem was based on higher-order statistics and Fisher’s discriminant ratio
for extraction and selection of parameters in Power Quality events. The results showed high
performance rates in comparison to other popular classification techniques.

Resumo: O presente trabalho apresenta uma nova técnica de classificagao multiclasses, aplicada
para o reconhecimento de distirbios da Qualidade de Energia. A Modelagem Logistica-NARX
Multinomial combina a metodologia NARX e a regressao logistica, resultando em modelos
simples e interpretaveis capazes de lidar com o problema multicolinearidade e de predizer
varidaveis categoricas. No problema de classificacao de distirbios de qualidade de energia sao
usadas técnicas baseadas nas estatisticas de ordem superior e discriminante de Fisher para
a extragao e selecao de parametros dos eventos da Qualidade de Energia. Os resultados
apresentaram altos indices de desempenho em comparacao com outras técnicas populares de
classificagao.
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1. INTRODUCAO

A Qualidade de Energia tem sido foco de muitos trabalhos
nos ultimos anos, recebendo atencao da academia e das
industrias. Isso ocorre devido ao aumento da utilizagao de
cargas nao-lineares, ao avango da utilizagao da eletronica
de poténcia e de sistemas microprocessados no sistema
elétrico de poténcia, a proliferagao de geragao renovavel
e distribuida, entre outros fatores (Bollen et al., 2017). As
cargas de natureza nao-linear podem provocar desvios nas
formas de onda da tensao e corrente, em contrapartida, os
equipamentos microprocessados sao sensiveis as perturba-
¢oes do sistema elétrico (Mishra, 2019). Qualquer desvio
nos valores normais dos sinais de energia sao considerados
um distirbio da qualidade de energia. Os distturbios podem
ser responsaveis pelo mau funcionamento de equipamentos
e paradas de processos industriais, refletindo em significa-
tivas perdas financeiras para as industrias. Nesse contexto,
o desenvolvimento e o aperfeicoamento de sistemas de
monitoramento da Qualidade de Energia, com destaque

a classificagdo e detecgao de disturbios, é propriamente
justificada e consiste no objetivo do presente trabalho
(Nagata et al., 2018).

Geralmente, o processo de classificagao e deteccao de
disturbios da Qualidade de FEnergia tem como pré-
processamento as etapas de extragao e selecao de ca-
racteristicas. Na extracao de parametros, diversos traba-
lhos abordam a técnica da Estatistica de Ordem Supe-
rior (EOS) como alternativa ao problema de classificacao
da Qualidade de Energia (Mendel, 1991; Ferreira, 2005).
A EOS é amplamente utilizada devido & imunidade aos
ruidos gaussianos, elevado desempenho na extracao de
parametros dos sinais de tensao e custo computacional
reduzido. Para reduzir o espago de parametros extraido é
utilizado o discriminante linear de Fisher, que seleciona os
parametros mais representativos que apresentam melhor
separabilidade entre as classes (Duda et al., 2012). Por
fim, diversos trabalhos apresentam técnicas de classificacao
para o problema da Qualidade de Energia, métodos base-
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ados em support vector machines (Nagata et al., 2020), re-
des neurais (Naik and Kundu, 2014), random forest (Zhang
et al., 2003) e k-nearest neighbors (Pan et al., 2017). Os
algoritmos apresentados sao amplamente utilizados, mas
os seus modelos possuem baixa interpretabilidade, ou seja,
o entendimento da relagao entre as entradas e saidas do
preditor é uma tarefa ardua. Recentemente, diversos traba-
lhos abordam o conceito de interpretabilidade, que consiste
na capacidade do modelo em expressar o comportamento
do sistema em uma forma compreensivel e transparente
(Barredo Arrieta et al., 2020). Essa propriedade subjetiva
depende principalmente de fatores como a estrutura do
modelo, nimero de termos e relacoes de entradas e saidas
bem definidas (Roscher et al., 2020). Em Ayala Solares
et al. (2019) é proposto o método logistic-NARX para clas-
sificagdo bindria. O algoritmo logistic-NARX apresenta
desempenho e interpretabilidade altas, aplicando modelos
NARX em processos de classificagao binarios. No entanto,
o método ¢é limitado a duas classes e muitos problemas de
classificagao exigem uma abordagem multiclasse, portanto
o presente trabalho apresenta um novo método de classi-
ficagdo multiclasse baseado em modelos NARX (Akinola
et al., 2019; Martins et al., 2013). A Modelagem Logistica~
NARX Multinomial dispoe da eficiéncia computacional e
a interpretagao sem esforco fornecida pela metodologia
NARX, bem como a capacidade de predigdo de saidas
categdricas presentes nos modelos de regressao logistica.

O método proposto utiliza o algoritmo Orthogonal Forward
Regression (OFR) para a determinacdo da estrutura e
estimagoes dos parametros dos modelos NARX. Uma con-
sideragao importante ao construir um modelo de regressao
logistica é a multicolinearidade, ou seja, é importante veri-
ficar as correlagoes entre as variaveis preditoras. No cenério
ideal, as varidveis preditoras possuem alta correlacao com
a varidavel dependente, contudo nao devem ser correlaci-
onadas entre si. Esse problema é resolvido utilizando a
abordagem OFR, uma vez que na etapa de selegao da
estrutura os termos do modelo selecionados sao ortogonais
entre si. A abordagem de classificagao proposta é aplicada
ao problema de Qualidade de energia, em que o desem-
penho é comparado com outros métodos de classificacao
multiclasse. Os resultados obtidos mostram que o método
proposto é uma alternativa competitiva as outras técnicas
de classificacao.

O presente trabalho é organizado da seguinte forma. A
Secao 2, aborda a simulacao de eventos da Qualidade de
Energia e técnicas de extragao e selecao de parametros.
A Segao 3, inclui um breve resumo da identificagdo de
sistemas nao-lineares, uma discussao do algoritmo Ortho-
gonal Forward Regression e a Modelagem Logistica-NARX
Binomial. Na Secao 4, a nova metodologia Modelagem
Logistica-NARX Multinomial é descrita. A Se¢éo 5, apre-
senta o sistema proposto para classficagao de eventos da
Qualidade de Energia. Na Segao 6, o método proposto é
aplicado ao problema da Qualidade de Energia, compa-
rando com outros métodos de classificagao. As conclusoes
sao apresentadas na Segao 7.

2. CLASSIFICACAO DE EVENTOS NA QUALIDADE
DE ENERGIA

2.1 Simulacdo dos Eventos de Qualidade de Energia

Os eventos de Qualidade de Energia (QE) abordados pelo
trabalho sao distirbios isolados refletidos na forma de onda
de tensao. Os distirbios foram gerados sinteticamente se-
guindo as normas definidas pelo IEEE (2019), pertencentes
a cinco diferentes classes: harmonico (C1), (Sags)/(Swell)
(C2), spikes (C3), notchs (C4) e puro (C5) (veja Tabela 1).
Os eventos foram simulados com uma frequéncia de amos-
tragem f; = 15,360 Hz, ou seja, 256 amostras por ciclo
da componente fundamental de 60 Hz. Foram gerados 250
eventos de cada classe, em que o tamanho de cada evento é
igual a 4 ciclos da componente fundamental com N = 1024
amostras. Além disso, foi considerado uma relagao de sinal
ruido (SNR) igual a 30 db. A modelagem dos eventos é
representada na Tabela 2, em que os parametros adota-
dos na simulacao foram escolhidos de forma aleatéria em
intervalos pré-definidos. Os parametros apresentam uma
distribuicao estatistica uniforme, atingindo um elevado
indice de generalizacao no processo de classificagao.

Tabela 1. Descricao dos eventos da Qualidade
de Energia apresentados e suas causas.

Evento Descricao

Harmoénicos  Tensbes ou correntes senoidais com frequéncias
que sao multiplos inteiros da frequéncia funda-
mental, causada por entradas retificadas e fontes
de alimentagao usadas em sistemas eletronicos.

Sag Diminuicao da tensao RMS, associadas as faltas,
chaveamento de cargas e partida de motores.

Swell Aumento da tensdo RMS, causada por faltas no
sistema de poténcia.

Spike Mudanca subita na condi¢ao nominal de tensao,
causada por descargas elétricas, comutacdo de
cargas e curto-circuitos.

Notch Disturbio de tensao periédico causado pela ope-

ragao de dispositivos de poténcia quando ocorre
o chaveamento de uma fase para outra.

Tabela 2. Modelos matemaéticos e parametros
dos eventos da Qualidade de Energia.

Evento Equacao Parametros
7
Harmonic  sen(wt) + Z anpsen(nwt) 0,01 <an <0,2
n=3
Sag/Swell (1 — a(u(t —t1)— 0,1<a<0,8
u(t — t2)))sen(wt) T <(tg—t1) <9T
Spike sen(wt) + aexp(— 0,1<a<0,8
(t—t1)/T)u(t —t1) 8ms < 7 < 40ms
Notch sen(wt) — sign(sen(wt)) 0,1<K<0,4
4
Z K(u(t — (t1 +0.02n))— 0,17 < (ta — t1)
n=0
u(t — (tz + 0.0271))) (tQ — tl) <0,05T
Pure Asen(wt), A=1(p.u.) w = 2760 rad/s




2.2 Extracao de Parametros

A extrac@o de parametros é um passo essencial para ga-
rantir uma andlise de processamento de sinal confidvel,
incluindo a elaboragao de um classificador de disturbios.
A pesquisa em Estatisticas de Ordem Superior (EOS) pode
ser entendida como uma extensao do conceito de correlagao
(Mendel, 1991). Uma das vantagens da utilizagdo da EOS
é representar um conjunto de dados em um novo espaco de
parametros, no qual a probabilidade de distinguir as pro-
priedades do sinal é maior que no espago original (Nagata
et al., 2020; Ferreira, 2005). As principais caracteristicas
que suportam a escolha da técnica Estatisticas de Ordem
Superior é a aplicabilidade em processos nao-gaussianos,
sistemas néo lineares e a funcao de extrair caracteristicas
dos sinais, como amplitude e fase. As Estatisticas de Or-
dem Superior podem ser definidas em termos de cumulan-
tes, assumindo um vetor periédico e finito de comprimento
N e um sinal z[n] que possui média nula E{z[n]} =0. O
célculos dos cumulantes de segunda e quarta ordem podem
Ser expressos por:

Caulil) = 5 X alalell(n-+ )], 1)
Cali]) = %Zx[n]ﬁu(nﬂ)m]_

1 N-1 " N—1 (2)
ﬁZw[] [[(n+1)|x] D 2°[n],

emquei=0,1,--- ,N—1e[|(n+1%)]|n] representa o resto
da divisao de n+ 1 por N. As equagbes podem ser usadas
para extrair parametros de sinais de tensao para fins de
analise da qualidade de energia.

2.8 Andlise de Discriminante Linear de Fisher

O discriminante linear de Fisher ( FDR - Fisher Discri-
minat Ratio) é uma técnica para discriminagao de dados
multi-dimensionais. Conforme discutido em Duda et al.
(2012) e Ferreira (2005) o FDR é utilizado para selecionar
conjuntos representativos de pardmetros, que apresentam
melhor separabilidade entre as classes. A funcao custo do
critério FDR como ferramenta de selecao de parametros é
representada como:

Je = (mq — m2)2 O] %a (3)

01— 03

onde J. = [J1---Jg], L é o ndmero total de pardmetros,
my e my sdo os vetores de média das classes, 01 e 09 sao
os vetores de variancia das classes e o simbolo ® refere-se
ao produto de Hadamard.

3. IDENTIFICACAO DE SISTEMAS NAO-LINEARES

A identificacdo de sistemas, como uma abordagem de mo-
delagem baseada em dados, objetiva encontrar um modelo
com base nos dados disponiveis que possa representar o
mais préximo possivel a relacao de entrada e saida do
sistema (Billings, 2013; Aguirre, 2007). As técnicas de
identificagdo de sistemas nao-lineares avancaram muito
desde os anos 80. Em particular, as metodologias NARX
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Figura 1. Eventos simulados da QE: (a) Harménicos, (b)
Sag/Swell, (c) Spike, (d) Notch e (e) Puro.

(nonlinear autoregressive exogenous model) e NARMAX
que provaram ser ferramentas eficientes para identificacao
de sistemas nao-lineares (Wei et al., 2004; Nepomuceno
and Martins, 2016). A identificacido de sistemas consiste
em etapas, incluindo a coleta e processamento de dados,
escolha da representagao matemadtica, determinacao da
estrutura do modelo, estimacao de parametros e valida-
¢ao do modelo (Soderstrom and Stoica, 1989). Com re-
lacao a escolha da representagao matemadtica, o presente
trabalho enfoca os modelos NARX. Para sistemas néo-
lineares existem inimeras técnicas para determinacao da
estrutura do modelo como: algoritmos de agrupamento
(clustering) (Aguirre and Jacome, 1998), operador de re-
dugdo e selegdo do menor absoluto (Kukreja et al., 2006),
elastic nets (Zou and Hastie, 2005), programacao genética
(Sette and Boullart, 2001), metodologia bagging (Ayala
Solares and Wei, 2015) e o método Orthogonal Forward
Regression (OFR) usando a abordagem Error Reduction
Ratio (ERR) (Wei et al., 2004). Uma vez determinada
a estrutura do modelo, deve-se estimar seus parametros,
que pode ser realizada usando o método tradicional dos
Minimos Quadrados, Gradiente Descendente e Metropolis-
Hastings algorithm (Baldacchino et al., 2012). Por fim, a
validacao do modelo pode ser realizada mediante testes de
correlacao estatistica, que verificam a validade dos modelos
de entrada e saida identificados (Ferreira et al., 2017).
Em resumo, a identificacao de sistemas é um processo que



cria um modelo parcimonioso que satisfaz um conjunto de
testes de acuréacia e validade.

3.1 Modelos NARX

As representagdes NARX sdo modelos discretos no tempo
que explicam o valor de saida y(k) em fungdo de valores
prévios dos sinais de saida e de entrada:

W) = Pk =1 ym)
u(k —1),-- julk —ny)) + e(k),

em que f' representa uma funcio nio-linear do modelo
com grau de nao-linearidade [ € N, y(k), u(k) e e(k)
sao respectivamente a saida, entrada e erro de predicao,
bem como n, e n, os atrasos da saida e da entrada. A
maioria das abordagens assume que a funcao f! pode ser
aproximada por uma combinagao linear de um conjunto
predefinido de fungoes ¢, (¢(k)), portanto a equagio (4)
pode ser expressa na seguinte forma linear paramétrica:

M
y(k) =Y Ondm (0 (k) + e(k), ()
m=1

onde 6, sdo os coeficientes a serem estimados, ¢, (p(k))
sao as fungoes predefinidas que dependem do vetor regres-
sor @(k) = [y(k_1)7 e 7y(k_ny)a U(k—l), e 7u(k_nu)}T
de saidas e entradas anteriores e M é o nimero de fungoes
no conjunto. Um dos modelos NARX mais usados é a
representacdo polinomial, em que (5) pode ser denotado
na seguinte formas:

y(k) =00+ > Onas (k) + Y D Oipas, (K)wi, (k)+

i1=1

Z Osyig-iTi (/C).’L'w (k) Ty (k) + e(k>7 (6>

i1=1 i =% —

i1=112=11
n

considerando n = ny + Ny,

om(t) = {0 7 L=mEty )
u(k —m+ny), ny+1<m<n
sendo [ o grau de ndo-linearidade. O modelo NARX de
ordem [ significa que a ordem de cada termo no modelo
nao é superior a [. O numero total de termos potenciais
em um modelo NARX polinomial é dado por:
(n+1)!

nl-1 ®)
Algumas das vantagens dos modelos NARX polinomiais
é a simplicidade com que a informacao analitica sobre a
dinamica do modelo pode ser obtida e a parcimoénia, sendo
necessario apenas algumas centenas de amostras de dados
para estimar um modelo, o que pode ser importante em
aplicagoes que nao é realista executar longos experimentos.

M=

3.2 Orthogonal Forward Regression

Em geral, a determinacao da estrutura do modelo e a
estimagao dos parametros sao realizadas em conjunto. Um
dos algoritmos mais populares para realizacao das duas
etapas para a modelagem NARX é o algoritmo Orthogonal
Forward Regression (OFR) (Billings, 2013). O algoritmo
transforma um conjunto de termos candidatos em vetores
ortogonais e os classifica com base em sua contribuicao
para os dados de saida, identificando e ajustando a um

modelo NARX deterministico e parcimonioso que pode ser
expresso em uma forma de regressao linear generalizada. O
algoritmo original Orthogonal Forward Regression utiliza
a taxa de reducao de erro como métrica de dependéncia.
Esse critério associa a cada termo candidato um indice
correspondente a contribuicao na explicacao da variancia
dos dados de saida do sistema. A taxa de reducao de erro
¢é definida como o coeficiente de correlagao de Pearson
C(z,y) entre dois vetores associados x e y:

(zTy)?

Cl9) = Gty

9)

8.8 Modelagem Logistica-NARX Binomial

Problemas de classificagao ocorrem nas mais diversas areas
do conhecimento, como financas, satde e engenharia, onde
o0 objetivo é identificar um modelo que seja capaz de classi-
ficar observacoes ou medicoes em diferentes categorias ou
classes. Muitos métodos e algoritmos foram desenvolvidos
para resolver os problema de classificacao, incluindo lo-
gistic regression, random forest, support vector machines,
k-nearest neighbors e logistic-NARX model for binary clas-
sification (Ayala Solares et al., 2019). Os trés primeiros
algoritmos sao amplamente usados, mas a interpretacao
de tais modelos é uma tarefa dificil. O método logistic-
NARX, no entanto, dispoe da eficiéncia computacional e
a interpretagao simplificada fornecida pela metodologia
NARX e a capacidade de predicao de variaveis categoricas
presente nos modelos de regressao logistica. No método
regressao logistica os valores preditos sao probabilidades,
portanto estao restritos a valores entre 0 e 1, e utiliza a
fungao logistica definida como:
1

eI

em que x € R e f(x) é restrito ao intervalo entre 0
e 1. Um problema encontrado na regressao logistica é
a multicolinearidade, no qual as variaveis independentes
possuem relagoes lineares exatas ou aproximadamente
exatas. Caso as varidveis sejam muito correlacionadas as
inferéncias baseadas no modelo de regressao podem ser
erréneas ou pouco configveis.

; (10)

No trabalho Ayala Solares et al. (2019), é apresentado o
método logistic-NARX que trata do problema de mul-
ticolinearidade no procedimento de selecao do modelo,
verificando as correlagbes entre as varidveis preditoras.
O método é baseado no algoritmo Orthogonal Forward
Regression para selecionar os termos e combina a fungao
logistica com a representacdo NARX para obter um mo-
delo de probabilidade:

p(x) !

T + exp [Zﬁf:l O (9 ()|

em Ayala Solares et al. (2019) foi abordado um problema
de classificagao binomial e o OFR utiliza o indice da
taxa de redugao de erro como métrica de dependéncia,
portanto, foi proposto o coeficiente de correlacao bisserial
para quantificar associacao entre uma variavel continua e
uma varidvel dicotomica:

X1 — Xy [ning
r(z,y) = Tox VN2

(11)

(12)



onde X e X; sfo os valores médios da varidvel continua X
para as observagoes da classe 0 e 1, ox é o desvio padrao
da varidvel X, ng e ny sao os niimeros de observagoes de
cada classe e N é numero total de pontos dos dados.

Algoritmo 1 Modelagem Logistica NARX para classifi-
cacao multinomial

1: Input: Dicionario  dos  vetores  regressores
D = { ¢17 ¢17 i ¢1W }7 sinal de safda Y,
maximo numero de termos N,,qz

2: Output: Modelo logistico NARX com os termos sele-

cionados de D, parametros estimados 6 e intervalos de

separagao Y, (k)

for all ¢; in D do

Defina w; = —Hd‘iiﬂz

Treine modelo logfstico One- Versus-All com w; e y
Calcule 7 (w;, y): acuracia k-fold cross-validation

TR W

Selecione j = 1r<ni>1<\4{r(i)(wi,y>}
_Z_

Defina ¢1 = w;
Defina p; = ¢;

10: Remova ¢; de D

11: for s = 2 to Nyyee do
12: for all ¢; in D do

13: Ortonormalize ¢; em relacdo a [ q1,- - qs—1 |
para obter w;

14: Treine a regressao logistica One- Versus-All
com wj; € y

15: Calcule r® (w;, y):

acurdacia k-fold cross-validation

16: Selecione j = max {T(i)(wz‘,y)}

1<i<M—s+1
17: Defina ¢, = w;
18: Defina p; = ¢;
19: Remova ¢; de D

20: Defina P=[p1 p2 -+ pn | :
matriz de termos selecionados
21: Defina 0 = [0 05--- 6, ]7:
vetor de coeficientes estimados
22: Simule o modelo normalizado obtendo §(k)

23: Calcule ¢, (k) € gy (k)

24: Compute a acuracia k-fold cross-validation com os
dados de validagao e selecione o modelo com n < npa.
termos com a melhor performance

25: Return: matriz de termos selecionados
P =[p1p2 - pyn ], vetor de coeficientes estimados
=16, 05--- 0,7 eintervalos de separacio Y, (k)

4. MODELAGEM LOGISTICA-NARX MULTINOMIAL

O presente trabalho aborda um problema de classificagao
de disturbios na qualidade de energia, que demanda mé-
todos de classificagao multiclasse (multinomial), ou seja,
algoritmos que permitem categorizar os dados em mais de
duas classes. Desta forma, foi desenvolvido a modelagem
logistica NARX para classificagao multinomial. Problemas
de multiclasses sao normalmente mais complexos que a
classificagao binaria, devido as suas fronteiras de decisao.
A extensdo direta do algoritmo bindrio para uma versao
multiclasse nem sempre é possivel ou facil de realizar. Por-
tanto, as formas mais exploradas pela comunidade cienti-
fica sao baseadas na binarizagao de problemas multiclasses.

Um dos métodos de decomposicao mais utilizados é o One-
Versus-All (OVA), que faz o uso de C classificadores bina-
rios para resolver um problema de classificacao envolvendo
C' classes. Para o v-ésimo classificador binario, é realizado
a distingao entre a classe w, e as demais classes. Dessa
forma, um padrao x é classificado pela seguinte regra de
decisao:

T € w, < argmax fy,(x),

1<v<C

define-se f,, como o resultado dado pelo modelo referente
a classe v, significando a probabilidade entre 0 e 1 de per-
tencer a v-ésima classe com relacao a uma instancia z. Em
seguida, verifica-se qual a classe com maior probabilidade
dada como resultado na equacao (13).

(13)

Com o objetivo de adaptar o método logistic-NARX para
a classificacdo multiclasse, alguns aspectos do algoritmo
Orthogonal Forward Regression devem ser ajustados. O
algoritmo OFR apresentado por Ayala Solares et al. (2019)
se baseia no coeficiente de correlacao bisserial dado pela
equagao (9) para determinar a contribuicao de cada termo
candidato. No entanto, essa métrica nao é mais tutil, visto
que a saida é uma variavel categérica devido a multiclasse
abordada. Para resolver esse problema, é utilizado um
modelo logistico simples usando estimativa de maxima
verossimilhanca. Basicamente, é calculado a acuracia da
predi¢ao da varidvel categérica resultante do modelo lo-
gistico baseado nas varidveis continuas. Uma vez que o
classificador resultante possui um alto grau de acurécia,
pode-se concluir que as duas variaveis sao correlacionadas.
Para o calculo da acurécia foi utilizado o k-fold cross-
validation, a fim de avaliar a capacidade de generalizacao
do modelo.

O pseudocédigo do método proposto é descrito no Algo-
ritmo 1, em que os regressores (termos do modelo) sao
selecionados mediante o algoritmo de OFR adaptado. No
Algoritmo 1, as linhas 3 —8 objetivam selecionar os termos
candidatos que mais contribuem na explicagao da variancia
dos dados de saida do sistema, baseando na acurécia k-fold
cross-validation de predicao do modelo logistico usando o
One-Versus-All. Na linha 14 novos termos candidatos sao
ortogonalizados usando o método de Gram-Schmidt em
relagao aos termos do modelo selecionados anteriormente,
e em seguida sao avaliados usando a regressao logistica.
O processo € repetido nas linhas 12 — 20 até atingir o
nimero maximo especificado 1,4, de termos do modelo.
As linhas 21 — 23 sao usadas para obter a saida do modelo
identificado (k) a partir da matriz de termos seleciona-
dos e do vetor de coeficientes estimados. A saida (k) é
normalizada para evidenciar a separagao das C classes
pela a saida identificada do modelo, que foram geradas
pelos parametros e dados rotulados de treinamento. Desta
forma, é obtido §,(k) que representa os conjuntos das
saidas referentes a cada classe C":

Posteriormente, os limites inferiores e superiores que deli-
mitam as classes sao calculados e intervalos sao estabele-
cidos para cada classe na linha 24:

& = arg min Zjv(k‘)a :giv = argmax gv(k)>
1<v<C 1<v<C

(15)

Yo = [ o: o | (16)
Por fim, os dados de validagao sao simulados utilizando o
modelo §(k) e normalizados conforme o conjunto de regras



estabelecidos pelos intervalos Y, (k) que representam as
fronteiras de separagao das classes.

5. SISTEMA PROPOSTO

A figura 2 ilustra as etapas do sistema proposto para
a classificacdo de eventos da Qualidade de Energia. Na
simulagao de distirbios na forma de onda de tensao, os
sinais v[n] sdo pré-processados por um filtro notch, sinto-
nizado na frequéncia fundamental de 60 Hz. O sinal v[n]
é decomposto em e[n] representando os disturbios do sinal
original. Na simulacao sao geradas 250 amostras para cada
classe, formando um conjunto de dados balanceados. No
caso de conjuntos desbalanceados uma alternativa é o uso
de abordagens como SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique), que cria observagoes sintéticas das
classes minoritarias (Chawla et al., 2002). Os dados sao
separados em conjunto de treinamento (1000 amostras),
conjunto de validagdo (250 amostras) e 5 folds foi usado
na computacao da acurdcia cross-validation. A técnica
Estatistica de Ordem Superior é usada na etapa de ex-
tragao de parametros, em que os cumulantes de segunda
e quarta ordem sao extraidos do sinal de tensdao. Com o
objetivo de reduzir a dimensao dos parametros extraidos e
a complexidade computacional, o discriminante de Fisher
é utilizado.

v[n] e[n]

Filtro Notch EOS extragdo de

pardmetros
Selegdo de parametros
_
(FDR)
Resultado da Multiclass

classificacao Logistic-NARX

Figura 2. Sistema proposto para classificacao da QE.

O discriminante linear de Fisher seleciona os parame-
tros que apresentam uma melhor separabilidade entre
classes distintas, verificando a distancia entre as médias
das classes ponderadas pelas suas variancias. Portanto,
é selecionado um conjunto reduzido de dados composto
pelos parametros mais representativos. Para cada classe
foi obtido um vetor J. contendo 2N elementos referentes
aos cumulantes de segunda e quarta ordem. A selegao
ocorre considerando os maiores valores de J, relacionados
a cada cumulante, obtendo 2 parametros para cada classe
que resulta em 10 pardmetros por evento. Desta forma, a
dimensao original de cada evento foi reduzida de 1024 para
10 amostras. Finalmente, as amostras dos cumulantes sele-
cionados pelo FDR sao apresentadas ao método proposto.

6. RESULTADOS

Nesta segao, sera realizado a simulagao do problema de
qualidade de energia, comparando a eficicia da nova
metodologia de modelagem logistica-NARX em relagao
aos outros modelos de classificagao. A figura 3 demonstra
a capacidade de discriminagao dos cumulantes, em que
as classes sao bem caracterizadas utilizando o espaco de
parametros obtido:

w(k) = [ur(k) ug(k) -+ un(k)], n=12---,10. (17)
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Figura 3. Exemplo dos cumulantes de segunda e quarta
ordem selecionados para o espago de parametros dos
eventos da Qualidade de Energia.

Apos a avaliagao do espaco de parametros, o algoritmo
proposto é aplicado no conjunto de dados da Qualidade
de energia. Foi considerado 250 amostras para cada classe
de distirbio k& = 1250, e grau de nao-linearidade | = 2
que resulta no espago de busca com 66 termos potenciais
do modelo. O nimero maximo de termos selecionados é
Nmaz = 10 € 5 folds foi usado na computacao da acura-
cia cross-validation. A figura 4 representa a acuracia da
validagao cruzada na selecao dos termos do modelo na
aplicacao do Algoritmo 1. O resultado sugere que o mo-
delo com melhor desempenho possui 2 termos no exemplo
proposto, mostrando que o algoritmo é capaz de identificar
os termos envolvidos na fronteira de decisao do problema
de classificacdo. A tabela 3 apresenta os termos selecio-
nados do modelo identificado §(k), o indice de correlagao
correspondente e seus parametros estimados. Desta forma,
é possivel obter a saida do modelo identificado g(k) do
conjunto de treinamento e normaliza-la para evidenciar a
separacao das classes.
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Figura 4. Acuracia da validagao cruzada.

A Figura 5 representa os conjuntos de saidas g, (k) re-
ferente a cada classe C' delimitado na saida do modelo
identificado §(k). A saida do modelo exibe a separabilidade
entre as classes, em que o proximo passo é estabelecer os
limites inferiores g, (k) e superiores ¢, (k) que as delimitam.
Um exemplo é o conjunto go(k) mostrado na Figura 5,
que destaca o intervalo da classe 2, inclusive um erro na




classificagao do modelo no treinamento. Os intervalos Y,
sao calculados para cada classe e formam um conjunto de
regras que representam as fronteiras de separagao das clas-
ses. Posteriormente, os dados de validacao sao aplicados no
algoritmo proposto e a saida do modelo NARX identificado
é processado seguindo as regras estabelecidas pela fase
de treinamento. A Figura 6 exibe a simulacao do modelo
identificado na fase de validagao, em que foi observado que
as classes 2 e 5 apresentam erros de predicao.

Tabela 3. Modelo NARX identificado §(k) e os
valores dos parametros estimados.

Termo do modelo Correlagao Parametro
ua (k) 0,9910 —1,411
constante 0,8182 5

Para verificar o desempenho do algoritmo proposto é
realizado um teste com outros métodos de classificagao
utilizando o mesmo conjunto de dados. A abordagem
random forest (RF) com méximo nimero de 500 splits
e Gini’s diversity index, support vector machines (SVM)
com radial basis kernel e k-nearest neighbors (KNN). Os
modelos sdo comparados usando a acuracia k-fold cross-
validation com 5 folds em um conjunto de dados k = 1250.
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Figura 5. Conjunto de saidas ¢, (k) referentes a cada classe
C' da simulagao do modelo identificado (k) usando o
conjunto de treinamento.
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Figura 6. Validacao do modelo identificado (k) usando o
conjunto de validagao.

Os indices de desempenho referentes a cada método de
classificagao sao apresentados na Tabela 4. O método pro-
posto possui desempenho semelhante as demais técnicas,
tornando uma alternativa para problemas de classificacao
multiclasse. O desempenho das técnicas random forest
e k-nearest meighbors foram inferiores para o problema
proposto. Embora que o método apresentado obteve de-
sempenho inferior ao SVM, o modelo logistico-NARX é
naturalmente interpretavel e a contribuigao individual dos
regressores pode ser conhecida. A Tabela 5 mostra a matriz

Tabela 4. Comparacao de desempenho entre
diferentes métodos de classificagao.

Método Acuricia Sensibilidade Especificidade Precisao
Proposto  0,9976 0,9976 0,9994 0,9976
RF 0,9936 0,9936 0,9984 0,9936
SVM 0,9984 0,9984 0,9996 0,9984
KNN 0,9944 0,9944 0,9986 0,9944

de confusao na validagao do algoritmo, foi possivel obser-
var que a classe 5 apresenta erros superiores de predigao
em comparagao as demais. O nimero de erros na predi¢ao
estdo associados a dispersao das saidas do modelo ¢, (k)
identificado referente a cada classe. Por exemplo, a Figura
5 mostra uma maior dispersao da saida do modelo refe-
rente a classe 5 em comparacdo as outras. A metodologia
proposta para classificacao de disturbios da qualidade de
energia composta pela extracao e selecao de parametros,
obteve sucesso em conjunto com o método proposto de
classificagao.

Tabela 5. Matriz de confusao gerada pelo algo-
ritmo proposto na validagao.

C1 C2 C3 C4 Cbh
C1 250
C2 250
C3 250
C4 250
Cb5 2 1 247

7. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposto um sistema de classificagao
de disturbios da Qualidade de Energia, abordando uma
nova metodologia de classificagao multiclasse. O algoritmo
apresentado lida com multicolinearidade e fornece modelos
NARX simplificados para realizar a predi¢ao de varidveis
categéricas. O modelo obtido é relativamente simples e
intuitivo de interpretar, fornecendo insights (coeficientes)
que explicam claramente o impacto incremental de uma
variavel preditora na varidvel de resposta. Em geral, os
resultados mostram que o sistema proposto é apropriado
para aplicacoes de Qualidade de Energia, obtendo indices
de desempenho em 99%. Finalmente, o algoritmo proposto
superou ou pelo menos foi concorrente com técnicas popu-
lares como random forest, support vector machines e k-
nearest neighbors.



Como proposta futura deseja-se avaliar os modelos identi-
ficados correspondente a cada classe usando técnicas mais
recentes de validacao da identificacao de sistemas, podendo
interpretar a qualidade dos preditores e adicionar as infor-
magoes no processo selecao. Outra abordagem desejada é
a aplicacao do método em dados desbalanceados, visto que
é tipico em muitas aplicagoes reais a dominancia de classes
em relacao as demais. Diversas abordagens estao disponi-
veis para lidar com o problema de dados desequilibrados
(Chawla et al., 2002; Kuhn and Johnson, 2013).
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