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Abstract: The occurrence of high impedance faults is an event that is difficult to detect in
distribution lines and may cause various hazards to the population. With the conductor falling
to the ground, the fault current does not sensibilize the protection systems and can cause several
accidents. Frequently, this type of fault is confused with other line events, further delaying the
detection. The present work aims to insert simulated data of high impedance faults and several
other events common to the network, to detect them using a boosting of decision trees, the
XGBoost classifier. The obtained results demonstrate the accuracy of the 97.67% classification
model.

Resumo: O acontecimento de uma falta de alta impedéancia é um evento de dificil detecgao
em linhas de distribuicao, podendo acarretar em diversos perigos a populacao. Com a queda
do condutor ao solo, a corrente de falta nao sensibiliza os sistemas de protecao, podendo
causar diversos acidentes. Muitas vezes, esse tipo de falta é confundido com outros eventos da
rede, atrapalhando ainda mais a detecgao. O presente trabalho tem por objetivo inserir dados
simulados de eventos de falta de alta impedancia e diversos outros eventos comuns a rede, com
o intuito de detecté-los através do uso de boosting de drvores de decisao, através do classificador
XGBoost. Os resultados obtidos demonstram a acurdcia do modelo de classificacao de 97,67%.
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1. INTRODUCAO

Faltas de alta impedéancia (FAI) dificilmente costumam
sensibilizar as protegoes convencionais presentes nas redes
de distribuigao, tais como fusiveis e relés de sobrecorrente.
Em decorréncia do rompimento do condutor de uma rede
aérea de distribuicao, pessoas, animais e a infraestrutura
publica proximas a este ramal correm perigo iminente,
devido a possibilidade de contato direto ou indireto com
o condutor rompido e ainda energizado (Banner and Don
Russell, |1997; Moreto,, 2005). Devido a baixa magnitude
de corrente estabelecida, as FAI tendem a ser confundidas
com operagoes rotineiras de carga, tornando sua correta
identificacao praticamente impossivel (Cabral et al.,[1992]).

Uma metodologia para se aprimorar a sensibilidade do
sistema de protegao convencional seria a de utilizacao de
faltas de alta impedancia ensaiadas ao longo do sistema
de distribuicao (Elkalashy et al., [2007). Entretanto, estes
testes vém sendo evitados, visto que um risco adicional
acaba sendo imposto, desnecessariamente, a rede elétrica.
Desta forma, uma modelagem matemaética que represente
com fidelidade os mais diversos tipos de FAI mostra-se
primordial no estudo da classificacao e, posterior, detecgao
destas faltas, sem a necessidade do uso de faltas ensaia-
das (Brasil et al, 2021} |Araujo et al., |2021)).
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Recentemente, um modelo aprimorado de arco foi proposto
por (Wei et all |2020)), tendo sido, inclusive, utilizado
em outros trabalhos. Esta implementagao inclui um fator
randomico no comportamento randémico do arco elétrico,
o qual possibilita reproduzir com maior fidelidade os
periodos de instabilidade transitéria das FAI, onde fatores
tais como as condigoes do solo no qual é realizado o contato
com o condutor rompido, sua temperatura e umidade nao
sao adequadamente controlados.

O cerne da dificuldade na deteccdo de FAI reside na carac-
teristica inerente das mesmas, a baixa magnitude da cor-
rente de falta, incapaz de sensibilizar as protegoes contra
sobrecorrente naquele trecho. Desta forma, uma maneira
mais confiavel e robusta de se realizar a sua deteccao é
a partir da andlise espectral do contetido harmoénico das
grandezas elétricas monitoradas pelo sistema de supervi-
sdo, tais como tensdes e correntes de fase e/ou corrente
residual. Consequentemente, busca-se assim indicios da
ocorréncia de uma FAI ja que as mesmas tendem a possuir
caracteristicas espectrais especificas (Brasil et al., [2021)).

Desta forma, é comum o uso de técnicas espectrais que
buscam a localizagao tempo-frequencial dos dados adqui-
ridos. Usualmente, a STFT (do inglés, Short-Time Fourier
Transform) e as transformadas Wavelet sao utilizadas
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durante o processo de extracgao de caracteristicas dos sinais
mensurados.

Além disto, como o sinal de FAI pode possuir espec-
tro harmoénico semelhante aos obtidos em decorréncia de
eventos transitérios normais na rede elétrica (tais como
insercao de banco de capacitor e partida de motores, por
exemplo), deve-se estabelecer um sistema de classificacao
que seja capaz de distingui-los ao longo do tempo, evitando
desligamentos desnecessarios da rede.

No tocante aos classificadores baseados aprendizado super-
visionado, novas solugoes tém surgido dia apds dia com o
intuito de suporte na correta detecgao de FAI. |[Fanucchi
et al.| (2013), desenvolveu um classificador baseado em
Redes Neurais Artificiais (RNA) para suporte & detecgao
destas faltas. Para isso, foi adotado um perceptron de
multicamada e uma rede de fungéo de base radial (RBF)
imbuido de classificar uma corrente de fase, tendo como
dados de entrada suas componentes espectrais.

Ledesma et al.| (2021), por sua vez, apresentou um mé-
todo aproximado de localizacao de FAI utilizando uma
base algoritmica de RNA. Além disso, outros métodos que
diferem dos supracitados foram abordados. Os sistemas
imunolodgicos artificiais foram utilizados por |Lima and Mi-
nussi| (2014]) a partir de um algoritmo de selecao negativa.
Ja|Wang et al.| (2021)) propos uma solucdo para a detecgao
baseada em ressonancia estocastica.

Embora os métodos supracitados apresentem resultados de
simulagao promissores, duas questoes ainda permanecem
nao respondidas. Primeiramente, praticamente nenhum
estudo de deteccao de FAT a partir do uso de classificadores
com aprendizado supervisionado levou em consideragao
a deteccao de faltas em condigoes de maior intermitén-
cia, randomicidade e alta variabilidade estatistica. Deste
modo, valores de acurécia de classificacao irrealisticamente
altos foram obtidos por diversos autores. Diante dos di-
versos classificadores de aprendizado supervisionado apre-
sentados na literatura, o segundo questionamento trata
de qual destas solucoes é capaz de melhor se adequar a
correta classificagao de FAI que compreendem uma maior
variabilidade que as utilizadas em outros trabalhos.

Diante destas lacunas presentes na literatura, principal-
mente no que tange a qualidade e tamanho do banco
de dados utilizado durante o processo de treinamento do
classificador, o intuito desse trabalho é o de promover uma
melhor solugédo de classificagdo de FAI a partir do uso de
um modelo de arco aprimorado proposto por (Wei et al.,
2020). Para aumentar a capacidade de generalizagao dos
algoritmos na classificacao de faltas de alta impedéancia,
3600 eventos transientes foram realizados ao longo de
varias simulagoes em um sistema de distribui¢ao de 20
kV, onde aproximadamente metade deles consistiu em FAT
com os mais diversos comportamentos, como proposto por
Araujo et al.| (2021]).

O presente artigo propode, portanto, uma comparacao en-
tre trés classificadores de aprendizado supervisionados de
capacidade semelhantes no suporte a deteccao de faltas
de alta impedancia. Foram testados a floresta aleatéria
(do inglés Random Forest), o XGBoost (abreviado do
inglés extreme gradient boosting, i.e. boosting em gradi-
ente extremo) e, para referéncia, a maquina de vetores de
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suporte (do inglés support vector machine ou SVM). Para
isso, utilizou-se o banco de dados produzido por [Araujo
et al| (2021) submetido ao processo de janelamento. Em
cada janela, foi extraida a sua transformada de Fourier
(3 ciclos de 60Hz e 32 amostras na transformada). Deste
modo, os vetores de caracteristicas foram montados para
serem submetidos aos classificadores e posteriormente ao
processo de validacao cruzada.

2. MODELAGEM DA FALTA DE ALTA IMPEDANCIA

Para realizar a modelagem das FAI, se faz necessirio
entender suas principais caracteristicas fisicas. De acordo
com (Ghaderi et al.,|2017)), a principal caracteristica fisica
da falta de alta impedancia é a ocorréncia de arco elétrico.
A ignicao do arco acontece quando a diferenca de potencial
entre o condutor caido e o solo excede um dado limiar.
Quando essa diferenca de potencial estd abaixo desse li-
miar, o arco é extinto (Brasil et all 2021)). Grande parte
dos modelos de arco presente na literatura atual consi-
deram apenas ignicoes de arco estaveis, desconsiderando
tanto a intermiténcia quanto possiveis aleatoriedades nos
parametros intrinsecos a falta. A fim de obter uma ro-
bustez maior na descricdo das FAI, [Wei et al| (2020)
atribuiu um coeficiente de aleatoriedade RC' ao modelo
convencional de arco de Mayr. Essa relacao é dada por:

() 3 (e )
Garc ot 70 -PZOSSORC

onde gqrc é a condutancia equivalente do arco (1/9), uy
e iy sdo a tensdo (kV) e a corrente (kA) do arco, 19 a
constante de tempo (s) e Pss0 é a poténcia média dis-
sipada (MW) na resisténcia de contato desconsiderando-
se os seus efeitos transitorios. Seja RCsei, RCign € RCeqt
variaveis aleatdrias, o coeficiente RC pode ser definido
como (Wei et al., [2020):

Zf RCsel =0,

Zf Rcsel = 17

{RC = RCign, )

RC = RCey:,

onde RCg. € {0,1} com probabilidades complementares
qo e 1 a cada 2T segundos, onde =z € [0,25;0,75] e
T = 0,016 (60 Hz). Além disso, RCigp € RCey séo
os coeficientes que implementam variagoes limitadas na
poténcia constante dissipada anteriormente, relacionadas
com a ignicao e a extincao do arco, respectivamente. Tais
valores podem ser obtidos (Wei et al., 2020):

RC’“]TL € (kla %) )

lossO

ks P, k4P, ®)
31 lossb 417 1ossb

Rce'%t G ( PlossO ’ lossO ) ’

onde P,ss denota a poténcia dissipada de barreira que
representa o coeficiente de poténcia dissipada a partir do
qual o arco se extingue e cujo valor precisa ser determinado
empiricamente por meio de simulagao.

A aleatoriedade, bem como a intermiténcia, é definida a
partir da escolha dos parametros ki, ko, k3 e k4. O modelo
de arco de Mayr modificado estd representado na Figura 1.
Rareco denota a resisténcia do arco (inverso da condutan-
cia) e é responsdvel pelo comportamento dindmico da falta.
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Figura 1. Modelo aprimorado da FAI

Ja R representa a resisténcia de contato do condutor com
a superficie em que ele se projeta, sendo o responsavel
por efeitos tais como o buildup e shoulder (Nam et al.
2001). O intervalo a partir do qual ocorre a estabilidade
do arco, bem como sua duragdo, presenca/auséncia de
intermiténcia/aleatoriedade e a amplitude geral da falta
sao variaveis inerentes ao modelo de arco melhorado, o
qual pode ser arbitrado ou disposto randomicamente para
cada FAI emulada, de modo a simular o maior nimero de
comportamentos possiveis na corrente de falta.

3. ESTUDO DE CASO
3.1 Sistema de Distribuicdo de 20kV

Como caso base para verificagao da estratégia de detecgao
de FAI proposta nele trabalho, utilizou-se um sistema de
distribuigao de 20kV simulado em ambiente SimPowerSys-
tems (MATLAB) cuja topologia de rede é baseada no apre-
sentado por (Elkalashy et al.||2007)), conforme apresentado
na Figura 2. A rede em questao levou em consideragao
uma configuracao tipica de um sistema de distribuicao,
com o lado de baixa tensao conectado via transformador
abaixador. Por outro lado, a rede aérea de média tensao
ndo apresenta ligacdo para o neutro. A componente resi-
dual da corrente é dada como a soma fasorial das correntes
de um dado sistema. Para o modelo em questao, pode-se
considerar a corrente residual como:

Ip = Gg + 0p + ic (4)
3.2 Base de Dados

A construgao da base de dados com o intuito de posterior
treinamento dos classificadores foi realizada a partir de
simulagoes, com todos os eventos ocorrendo no alimen-
tador F1 (média tensao). Um total de 9 possibilidades
foram estipuladas como acontecimentos transitérios que
nao configuram FAI no referido alimentador: insercao de
cargas monofasicas, bifésicas e trifasicas, chaveamento de
banco de capacitores monofésicos e trifdsicos, energizacao
de transformadores trifasicos sob carga leve (a fim de simu-
lar a corrente de magnetizacao deste), partida de motores
monofésicos e trifasicos e variacdo do carregamento ao
final do trecho do alimentador (no lado de baixa tensao).
Ja para as simulagoes de FAI, considerou-se também a
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Figura 2. Topologia da rede do sistema teste de 20 kV.

Tabela 1. Eventos simulados e seus respectivos intervalos.

Intervalo

P, = [10, 100] kW

Evento

Carga monofdsica Q; =[5, 5] kVAr
Capacitor monofdsico Q= [~200, —20] kVAr
Carga bifdsica g[ :: [[1_057 12]0]]{]\(13
Carga trifdsica glz :: [[170‘;)7150]0 ]ki(/:i

Energizagio de transformador trifdsico (carga leve) | P, = [10, 50] kW
Q; =[5, 5] kVar
T =[3.1, 19.5] N-m
T = (2.1, 280] N.m
B = [10, 50] kW
Ver Tabela 2.

Motor monofdsico

Motor trifdsico

Variacao da carga na BT
Falta de alta impedancia

possibilidade de existéncia de certa magnitude de ruido
gaussiano, cujo intervalo utilizado foi de 15 & 5 dB (uni-
formemente provavel).

O resumo de tais eventos, bem como seus respectivos
intervalos, é apresentado na Tabela 1. A ocorréncia de cada
um destes eventos tem como consequéncia o desbalanco
transitério das correntes no sistema modelado. Os eventos
foram limitados a ocorrerem aleatoriamente, de um a um, e
apenas no alimentador F1 (Figura 2), em qualquer ponto
do mesmo (de 0 a 45 km). O tempo definido para cada
simulagao foi de 5s, com uma média de ocorréncia de 9
eventos (estipulados de forma randémica) por simulacao
e um total de 3600 eventos (400 simulagoes foram realiza-
das). Cada simulagao realizou a extragao de caracteristicas
da corrente residual medida no principio do alimentador
F1, a partir da STFT, dividindo-as também, de forma
bindria, entre eventos de falta ou nao falta, associando
cada uma das classificagoes realizadas a uma janela da
STFT.

3.8 Classificagdo

Apés a geragdo dos sinais de 5 segundos através dos
modelos descritos anteriormente, foram utilizados modelos
supervisionados para a classificacao. Modelos de classifica-
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Figura 3. Amostra de um sinal presente no conjunto de dados. A linha vermelha marca onde ha ocorréncia de falta de
alta impedancia. Em 3a, temos uma amostra completa e em 3b, o detalhe do fim da ocorréncia de um evento.

Tabela 2. Caracteristicas das FAI simuladas.

FAI Piossy  Pross, k1 k2 k3 k4 Re (k)
TI(Ws) 7.5-12.5 P 075 125 - - 0.5-1.0
T1(DA) 1.0-30 P, 085 100 - B 0.5-1.0
T1(WC) 2.0-4.0 Piossg  0.35  1.00 - - 0.17-0.33

T2A 10 50 0.01 0.05 1.00 1.05 0.17-0.55

T2B 1 40 0.5 0.75 1 6 0.25-0.55

T3 1 4 0.85 1.00 0.65 1.25 2.5-10.0

cao com aprendizado supervisionado sao aqueles em que
parte dos dados rotulados sao disponiveis no treinamento a
fim de se obter a aprendizagem necessaria na classificacao.
Como a corrente residual medida é uma série temporal,
cada amostra desse sinal (amostrado originalmente a uma
taxa de 50KHz), é marcado com os rétulos 0 (ndo-falta)
e 1 (FAI). Como a FAI tem caracteristicas espectrais rele-
vantes Brasil et al.| (2021), uma janela de tamanho L foi
definida a fim de que seja definido o rétulo por janela. Apéds
varios testes desenvolvidos anteriormente |[Araujo et al.
(2021)), a janela que serd arbitrada neste trabalho e que
apresenta acuracia relevante para a classificacao foi a de
L = 2500 amostras.

4. METODOLOGIA

A metodologia empregada é explicitada a partir do flu-
xograma da Figura 4. Para a utilizagao da base de dados,
foram selecionadas 400 sinais distintos do banco que foram
decimados por um fator de 10. Logo apds, esses sinais
foram recortados de tal maneira a obter comprimento 250.
Subsequentemente, a STFT de tamanho 32 foi aplicada
em cada janela para formar o vetor de caracteristicas que
utilizado na etapa de classificagdo. Como cada amostra do
sinal pode ser rotulado como falta ou nao, cada janela foi,
portanto, adequadamente rotulada, posteriormente.

Seguindo adiante no fluxograma metodolégico deste tra-
balho, segue a etapa de validacao. Foram gerados 400
sinais distintos, utilizando o modelo anteriormente des-
crito. Para garantir que nao haja vieses nos grupo de
treino e teste, esta etapa é necesséaria. Neste trabalho, foi
utilizado o algoritmo de validacao cruzada K-Fold. Esse
método separa o banco de dados em K conjuntos onde um
conjunto é usado para validacao e K — 1 conjuntos para
treinamento, de modo que os conjuntos sejam permutados.
Dessa forma, é garantido que todos os dados vao participar
do treino e do teste, fazendo com que a acuracia total
seja a média das acuracias. Separando os conjuntos dessa
maneira, € possivel previnir o sobreajuste do algoritmo de
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aprendizado aos dados. Para este trabalho, foi arbitrado
K =4.

Ap6s a divisdo dos sinais em conjuntos, o conjunto de
treino foi submetido a um dos classificadores (XGBoost,
SVM ou Random Forest) e avaliado sua acurdcia no con-
junto de teste. A escolha dos métodos é dado ao fato do
Random Forest ser difundido na literatura (Samantaray,
2012) e o XGBoost é proposto como uma alternativa para
este método (Chen and Guestrin, [2016)). Além disso, a ma-
quina de vetores de suporte serd utilizada como referéncia
para a comparacao de resultados (Abdoos et all 2016}
Brasil et al.||2021; |Araujo et al.,[2021)). Depois de realizado
os K testes, é gerado a acurdcia do algoritmo em questao
e repetido o processo com os demais classificadores.

A mdéquina de vetores de suporte, por sua vez, tem
como objetivo definir um hiperplano que sirva de fronteira
para a separacao das amostras em classes. Desse modo é
possivel predizer qual classe pertence a amostra. Seja uma
distribuicao de dados = € R™ onde cada amostra x; tem
um rétulo y; € {—1,1} que se trata da componente i do
vetor de rétulos y € R™, O hiperplano gerado pela SVM de
kernel linear tem a equacdo definida por (Steinwart and
Christmannl 2008]):

f(x):Zwi~a:i+b:O. (5)

onde w; é o componente ¢ do vetor de pesos w € R" e b é o
termo de viés. Desse modo, para que o método cumpra
seu objetivo, o hiperplano deve satisfazer a Equagao 6
(Steinwart and Christmann, 2008):

yi(f(@i) =yi(w-z; +0) > 1, i=1,2,... (6)
A metodologia utilizada para determinar o modelo 6timo
do hiperplano que prediz a classe de cada amostra é a
minimizagao da expressao dada na Equagao 7 através das
variagoes dos pesos (Steinwart and Christmann) [2008)):

M.

1 G :
2|w||2+czgl>, Z:172a"'7n' (7)

=1
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Figura 4. Fluxograma metodoldgico do algoritmo proposto.

onde C é a penalidade por erro e §; é a distancia entre
a amostra z; e o hiperplano. Entretanto, o valor de &;

precisa satisfazer as inequacoes descritas em 8 (Steinwart]
land Christmannl, 2008):

{yi(w'$i+b) >1-¢&, (8)

€>0.

O interesse nos algoritmos Random Forest e XGBoost,
por sua vez, vem do fato de eles serem desenvolvidos a

partir do conceito de Arvores de Decisdao. As drvores de
decisao sao sequéncias de selegoes bindrias que subdividem
as amostras avaliadas tendo como base as caracteristicas
do modelo. Com esse tipo de abordagem se torna possivel
a realizacao de métodos de classificacao e de regressao
. A Figura 5 exemplifica esse processo. A
arvore ¢é iniciada no né raiz, onde é avaliado a caracteristica
x1, verificando se x1; > ;. Caso a proposicao for verda-
deira, o algoritmo segue o fluxo da direita até o préximo
nod, chamado de né folha. O algoritmo vai seguindo dessa
forma, de folha em folha, até chegar na menor subdivisao
estabelecida. Essa metodologia tem como principal vanta-

gem a alta velocidade de execugao 1995)).

A

Figura 5. Arvore de decisdo genérica 1 2000)).

E
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O algoritmo Random Forest, por sua vez, se trata de varias
arvores de decisao sendo processadas paralelamente com
diferentes critérios de subdivisdo, de modo que é feito
uma comparacgao entre as predicbes para que seja feita a
predigao final. Esse tipo de processamento em paralelo é

chamado de bagging (Bishopl, [2006]).

De forma andloga, o algoritmo XGBoost tem como base
o processamento de vérias arvores de decisao em série,
fazendo o que é chamado de boosting 2006)).
Dentre as diferentes formas de realizar essa metodologia,
o XGBoost utiliza uma versao aprimorada do Gradient
Boost (Chen and Guestrin|, 2016)). Seja L(9;,y;) a fungio
de erro entre a i-ésima predigao y; e o i-ésimo valor real y;,
seja g; = Oya-1 L(y;, g V) e by = 8§(t71)L(/yi7g(t—1)) 0s
gradientes de primeira e segunda ordem respectivamente,

a funcdo a ser minimizada é definida por (Chen and
Guestrin [2016):

n

£0 =Y lgufilw) + Ghif? )] + 900,

i=1

9)

onde f; é a estrutura de drvores da t-ésima iteragao e Q(f;)
é dado por (Chen and Guestrin) 2016):

() =T+ ALl (10)

A Equacao 9 demonstra a forma a partir da qual o método
obtém a modelagem OGtima. Para isso, o termo Q(f;) é
inserido como uma penalidade para a complexidade do
modelo. Para isso, este termo apresenta o nimero de folhas
na arvore (T'), o peso da folha (w) e as constantes v e A

que ajudam o termo Q(f;) a evitar o over-fitting (Chen
land Guestrin), [2016)).
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5. RESULTADOS

De modo comparativo ao método empregado neste artigo,
Brasil et al.| (2021)), utilizando um banco de dados mais
simplificado e menor que este presente no artigo, chegou
ao resultado de deteccao em cerca de 90% de acurécia
utilizando SVM e selecao das componentes harmonicas.
Araujo et al| (2021)), utilizando o mesmo conjunto de
dados apresentados neste trabalho, com a janela de 2500
amostras e método de classificagao Weighted KNN atingiu
a acuracia média de 94%.

Na tabela a seguir, estao dispostos os resultados compara-
tivos entre os métodos testados: XGBoost, Random Forest
e SVM 3.

Tabela 3. Desempenho dos algoritmos.

Algoritmo ‘ XGBoost  Random Forest SVM
Acurécia 97,67% 96,10% 91,17%
F1-Score 97,87% 84,27% 90,79%

Sensibilidade 98,14% 83,82% 96,99 %
Precisao 97,60% 97,85% 85,35%

Dos resultados observa-se 4 métricas distintas: acuracia,
F1-Score, Sensibilidade e Precisao. A acurédcia mede a taxa
de acertos totais (falta ou nao-falta) em relagdo ao total
de dados. A métrica F1-Score consiste no balanceamento
no valor da acuracia em relacao ao total de dados de falta
e dados de nao-falta. A sensibilidade representa o poder
do algoritmo de acertar na condicao de interesse, neste
caso, na condigdo de falta. A precisdo, por outro lado,
contra-balanceia o acerto na classe de interesse em relagao
as demais amostras.

Como visto nos resultados, na maioria das 4 métricas, o
algoritmo proposto neste trabalho apresentou resultado
superior. A excegdo estd na métrica precisao, onde o
algoritmo Random Forest apresenta melhor resultado.

Em vias de comparagao com os trabalhos anteriormente
publicados, o algoritmo proposto possui desempenho su-
perior as técnicas utilizadas. E importante notar que neste
trabalho néao foi utilizado nenhum seletor de caracteristicas
(como nos anteriores). Tanto a selegdo quanto a importan-
cia de cada uma delas foi definida na etapa de treinamento
das arvores.

6. CONCLUSAO

O presente trabalho avaliou a eficiéncia de alguns dos
principais algoritmos de classificacao na detecgao de faltas
de alta impedancia em sistemas de distribuicao de energia
elétrica. Mostrou-se que a capacidade de classificacao
dos algoritmos XGBoost e Random Forest foi superior a
alcancada em publicagoes supracitadas, as quais fizeram
uso de solugdes mais conhecidas, tais como SVM e KNN.
Vale ressaltar que a comparacao com estes algoritmos foi a
mais justa possivel, levando em consideragao que o banco
de dados utilizado foi exatamente o mesmo para todos
os casos. A partir do classificador baseado em algoritmo
XGBoost, obteve-se uma acurdcia média de 97, 67%, sendo
o melhor desempenho dos autores até o momento.
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