UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

FILIPE VENTURA MUGGIATI

MINERACAO DE DADOS OPERATIVOS DE
USINAS HIDRELETRICAS

NITEROI
2019



UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

FILIPE VENTURA MUGGIATI

MINERACAO DE DADOS OPERATIVOS DE
USINAS HIDRELETRICAS

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pés-Graduagao em Computagao da
Universidade Federal Fluminense como re-
quisito parcial para a obtencao do Grau de
Mestre em Computacio. Area de concentra-
¢ao: Computacao Cientifica e Sistemas de
Poténcia

Orientadores:

Milton Brown Do Coutto Filho

Julio Cesar Stacchini de Souza

NITEROI
2019



Ficha catalografica automatica - SDC/BEE
Gerada com informacdes fornecidas pelo autor

MB51m

Muggi ati, Filipe Ventura

M neracdo de Dados Operativos de Usinas Hidrel étricas /
Filipe Ventura Muggiati ; MIlton Brown Do Coutto Fil ho,
orientador ; Julio Cesar Stacchini de Souza, coorientador.
Niteroi, 2019.

81 f. : il.

Di ssertacgédo (mestrado)-Uni versi dade Federal Flum nense,
Niteroi, 2019.

DA : http://dx.doi.org/10.22409/ PGC. 2019. m 04335039980

1. Mneracdo de dados (Conputacdo). 2. Usina

hidrelétrica. 3. Producdo intelectual. |I. Do Coutto Filho,
Mlton Brown, orientador. |l. Souza, Julio Cesar Stacchini de,
coorientador. Il11. Universidade Federal Fluminense. Instituto

de Conputagdo. |V. Titulo.
CDD -

Bibliotecéria responséavel: Fabiana Menezes Santos da Silva - CRB7/5274




FILIPE VENTURA MUGGIATTI

MINERACAO DE DADOS OPERATIVOS DE USINAS HIDRELETRICAS

Dissertagao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pds-Graduacao em Computacao da
Universidade Federal Fluminense como re-
quisito parcial para a obtencao do Grau de
Mestre em Computacio. Area de concentra-
¢ao: Computagao Cientifica e Sistemas de

Poténcia

Aprovada em margo de 2019.

BANCA EXAMINADORA

fibhrnn '/%,)mm S

Prof. Milton Brown Do Coutto M.Sc. - Orientador

Universidade Federal Fluminense

N A/\

Prof. Julio Cesar Btacchini de¢/Souza, D.Sc. - Orientador

sidade Federal Fluminense

Prof. fAlexandre Plastino de Carvalho, D.Sc.

1ver31dade Fedoral Flummcnso

W«m-:» . é:'—'

Prof*. Marley Maria B. R. Vellasco, Ph.D.

Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro

Niteroi
2019



Aos meus queridos pais, Maria Cristina e Ruy.



Agradecimentos

A Ttaipu Binacional, pelo fundamental apoio para a realizacio deste trabalho.

Ao Engenheiro Celso Villar Torino, pelo incentivo e confianga depositada neste pro-

jeto.

Aos orientadores Milton Brown Do Coutto Filho e Julio Cesar Stacchini de Souza,

pelos ensinamentos, sugestoes e revisoes feitas durante toda a elaboragao deste trabalho.

Aos colegas Paulo Zanelli, Jefferson Stumpf e Bernardo Morcelli, pelo apoio na reali-

zagao dos testes e casos de uso da metodologia proposta.

Ao colega Felipe Trevisan e ao estagiario Gustavo Scalco pelas sugestoes e testes da

metodologia e da ferramenta computacional.

Aos demais colegas da minha equipe, Paulo Benites, Paulo Neis, Rafael Deitos,
Teresinha Arnauts, Carolina Villasanti, Edgar Fernandez e Jose Flores, pelas sugestoes

feitas e pelo suporte durante minha auséncia.

A todos os professores da UFF que de alguma forma contribuiram para a realizacao
deste trabalho e meu curso de mestrado, em especial ao professor Alexandre Plastino

pelos ensinamentos na disciplina de mineracao de dados.

Aos colegas que administram a area em que trabalho na Itaipu, Cristiane Pimenta,
Christian Le Bourlegat e Elias Alberto da Silva, e a equipe da secretaria da pds-gradugao,
Teresa Cancela e Helio Augusto, pelo apoio na organizacao de todo o processo necessario

para minha realizagao do curso.

Aos amigos Maria e Samuel, pela hospitalidade durante minha estadia no Rio de

Janeiro.

A minha noiva Adrieli, aos meus pais, Maria Cristina e Ruy, e aos meus irmaos, Bruna

e Juliano, pelo apoio e incentivo durante todo o curso.



Resumo

Esta Dissertagao apresenta uma metodologia baseada na aplicagao de técnicas de mi-
neracao de dados para a deteccao de anomalias em séries temporais de grandezas fisicas
que tenham sido registradas por um sistema de supervisao e controle de uma usina hidrelé-
trica. A metodologia proposta pode ser utilizada por especialistas que busquem a solugao
de um conjunto amplo de problemas relacionados & supervisao de processos industriais.
Inicialmente, os dados registrados sao filtrados, transformados e agregados em um formato
compativel com algoritmos de mineracao de dados. Em seguida, aplica-se um algoritmo
de classificacao nao-supervisionado para realizar uma pré-rotulagem, reduzindo signifi-
cativamente o trabalho do especialista na avaliacao dos dados. Posteriormente, novos
dados sao classificados em tempo real usando um algoritmo supervisionado. Um software
para identificagdo de anomalias em usinas hidroelétricas foi construido durante o desen-
volvimento deste trabalho e testado empregando-se dados simulados, bem como outros
correspondentes a situagoes reais. Os resultados obtidos sao apresentados e discutidos ao
longo da Dissertagao.

Palavras-chave: Mineragao de Dados, Séries Temporais, Deteccao de Anomalias, Gera-
¢ao de Energia Elétrica, Supervisao de Processos Industriais.



Abstract

This work proposes a methodology based on data mining techniques, aiming at de-
tecting anomalies in real time measurements stored as time series data, recorded by a
supervisory control system of a hydroelectric power plant. The proposed methodology is
developed to be used by specialists interested in solving problems related to the supervi-
sion of industrial processes. The recorded data are filtered, transformed and aggregated
into a format compatible with data mining algorithms. Then, an unsupervised classifier is
applied on the unlabeled data to perform a preliminary data labeling, significantly redu-
cing the specialist task of data analysis. Thus, new data are classified in real time using a
supervised algorithm. A software for the identification of anomalies in power plants was
developed and tested using simulated and real data. The obtained results are presented
and discussed.

Keywords: data-mining, time series, anomaly detection, electrical power generation,
industrial process supervision.



2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

3.1

3.2

3.3

3.4

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

Lista de Figuras

Usina Hidrelétrica de Itaipu. . . . . . . ... ... .. .. ... ... .... 6
Turbina a esquerda, eixo ao centro e rotor a direita. . . . . . . . . .. ... 7
Localizacao da casa de forca na usina de Itaipu. . . . . . ... .. .. ... 7
Sala de Controle Central da usina de Itaipu. . . . . . ... ... ... ... 9
Arquitetura tipica de um sistema SCADA. . . . . . .. ... ... ... .. 10
Técnico durante trabalho de supervisao. . . . . . . ... ... ... .... 12
Etapas do processo de descoberta do conhecimento em dados [8]. . . . . . . 14
Grafico de séries temporais com diferentes frequéncias de amostragem. . . . 16
Temperaturas andmalas observadas em contexto anual [5]. . . . . . . . .. 17

Exemplo de rede neural com treinamento nao-supervisionado para detecc¢ao

de anomalia [14] . . . . . . ..o 22
Série com comportamento andmalo acima e normal abaixo. . . . . . . . .. 29
Exemplo de alteragao de contexto, destacados em azul e vermelho. . . . . . 30
Interface para a selecao de fontes de dados. . . . . . . . . . ... ... ... 32
Interface grafica de configuracao do aplicativo de deteccao de anomalias. . 33
Representagao grafica de como é feito o calculo da frequéncia e duragao. . . 35
Interface grafica para a sele¢ao de atributos. . . . . . ... ... ... ... 37

Interface grafica para a configuracao e execucao do algoritmo de mineracao
dedados. . . . . . . 37

Tela de revisao do resultado do algoritmo nao-supervisionado e rotulagem

do especialista. . . . . . ... 38

Interface para agendamento da execucao periddica. . . . .. .. ... ... 39



Lista de Figuras vii

4.10 Diagrama de atividades da metodologia proposta. . . . . . . . . .. .. .. 40
4.11 Tela principal da ferramenta de mineracao de dados operativos. . . . . . . 41
5.1 Localizacao geogréfica da Usina de Itaipu. . . . . . . . ... .. ... ... 44

5.2 Evolugao anual da producao de energia da Usina de Itaipu desde sua en-

trada em operagao. . . . . . ... ... 44
5.3 Sistema de transmissao da energia elétrica produzida em Itaipu. . . . . . . 45

5.4 Anomalia simulada (permanecendo entre 15:00 h e 16:30 h) durante o fun-

cionamento normal da bomba. . . . . . ..o 000000 46
5.5 Atributos de frequéncia e duracgao calculados ap6s transformagao de dados. 47

5.6 Exemplo de anormalidade na quantidade de partidas da bomba do regula-

dor de velocidade da U13. . . . . . . .. .. ... .. .. 49
5.7 Atributos de Frequéncia das Bombas 1 (acima) e 2 (abaixo). . . . ... .. 50
5.8 Anomalia simulada entre duas grandezas fortemente correlacionadas. . . . 51
5.9 Atributos doestudodecaso 3. . . . . . ... 52

5.10 Desvio de Poténcia P4 em relacao a poténcia das outras UGs durante ano-

malia. . . .. 53
5.11 Atributos do estudo de caso 4. . . . . . . . ... 54

5.12 Variagao andmala da pressao no tanque de 6leo do sistema regulador de
velocidade da U14 durante o dia 22/11/2016. . . . . . . . . . .. ... ... 55

5.13 Atributos do estudo de caso 5. . . . . . .. 56

5.14 Localizacao dos diversos mancais existentes na Unidade Geradora destaca-

dos em vermelho. . . . . ... 57
5.15 Temperatura e nivel do 6leo do mancal combinado da UG. . . . . . . . .. 58

5.16 Atributos do estudode caso 6. . . . . . . .. 59



Lista de Tabelas

4.1 Atributos disponiveis na ferramenta de mineracao de dados operativos . . . 36
5.1 Parametros do Estudode Caso 1. . . . . . . . . . ... ... ... ..., 47
5.2 Resultado do Estudode Caso 1. . . . . . . . . . .. ... ... ... .. 48
5.3 Parametros do Estudo de Caso 2. . . . . . . . . . ... L. 50
5.4 Resultado do Estudode Caso 2. . . . . . . . .. .. ... .. o1
5.5 Parametros do Estudode Caso 3. . . . . . . . .. ... ... 52
5.6 Resultado do Estudode Caso 3. . . . . . . . . . . ... ... ... ..., 53
5.7 Parametros do Estudo de Caso 4. . . . . . . . .. ... . 54
5.8 Resultados do estudodecaso4. . . . . . . .. ... L. 54
5.9 Parametros do Estudo de Caso 5. . . . . . . .. . ... L. 56
5.10 Resultados do estudodecasob. . . . . . . . .. . ... L. o7
5.11 Parametros do Estudo de Caso 6. . . . . . . . . . ... ... ... ... .. 58

5.12 Resultados do estudo de caso 6. . . . . . . . . . . ... ... 59



Lista de Abreviaturas e Siglas

API . Application Programming Interface;

DW . Data Warehouse;

ETL . Extration, Transformation and Load;

IHM . Interface Homem-Maquina;

KDD : Knowledge Discovery from Data;

KNN . k-nearest neighbors;

MLP : Multilayer Perceptron;

OLAP  : Online Analytical Processing;

RNN . Replicator Neural Network;

SCADA : Supervisory Control and Data Acquisition;
SGBD . Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados;
TC . Transformador de Corrente;

UTM :  Unidade Terminal Mestre;

UTR . Unidade Terminal Remota;



Sumario

1 Introducao

1.1 Consideragoes Iniciais . . . . . . . . . . ..o
1.2 Objetivos . . . . . . .
1.3 Metodologia de Pesquisa . . . . . . . .. .. ... ...
1.4 Revisao Bibliografica . . . . . . . .. ... oo
1.5 Estrutura da Dissertacao . . . . . . . . . .. ..o

2 Supervisao de Plantas de Geracgao Hidrelétrica

2.1 Introducao . . . . . . . . .
2.2 Supervisao e Controle da Geragao . . . . . . . . .. ... ...
2.3 Inspegoes Fisicas da Operagao . . . . . . . . . . . . . ... ... ... ..

3 Fundamentagao Teérica

3.1 Descoberta de Conhecimento em Dados . . . . . . . .. .. ... ... ...
3.2 Séries Temporais . . . . . . . . ..
3.3 Deteccao de Anomalias pela Mineragao de Dados . . . . . .. . ... ...
3.3.1 Alteracao do Contexto . . . . . . . . .. .. ... ... ... ....
3.3.2 Rotulagem dosdados . . . . . . ... ..o
3.3.3 Desbalanceamento entre Classes . . . . . . . ... ... ... ....
3.3.4 Métodos para Deteccao de Anomalia . . . . ... ... ... ....
3.4 Algoritmos de Mineracao de Dados . . . . . . . ... .. ... ... ....

3.4.1 Rede Neural Replicante . . . . . . ... ... ... ... .. ....



Sumaério xi

3.4.2 Arvore de Decisdo J48 . . . . . .. ..., 22
3.4.3 Isolation Forest . . . . . .. .. .. ... ... 24
3.4.4 K-Nearest Neighbors . . . . .. ... ... ... .. ... ..., 25

4 Metodologia Proposta para Mineragao de Dados Operativos 26
4.1 Introducao . . . . . . . . L 26
4.2 Caracteristicas do Problema e Estratégias Adotadas . . . . . . . .. .. .. 27
4.2.1 Contextualizacao dos Dados . . . . . . . . .. ... ... ... 27
4.2.2 Intervalo de Agregacao . . . . . . . . .. ... 28
4.2.3 Desviode Contexto . . . . . . . . .. ..o 28
424 Rotulagem de Dados . . . . . .. .. ..o oo 30

4.3 Selecao e Transformacgao dos Dados . . . . . .. .. .. ... ... ..... 30
4.3.1 Selecao dos Dados . . . . . . .. ... 31
4.3.2 Pré-processamento e Transformacao . . . . . . .. .. .. ... ... 31
4.3.3 Atributos Agregados . . . . ... Lo 33

4.4 Construgao do Conjunto de Treinamento Supervisionado . . . . . .. . .. 36
4.4.1 Selecao de Atributos . . . . . ..o oL 36
4.4.2 Historico Temporal . . . . . . . ... ... o 37

4.4.3 Execucao do Classificador nao Supervisionado e Revisao dos Rotulos 38

4.5 Execucao Periodica de Modelos . . . . . . . .. ..o 39
4.6 Implementacao da Metodologia Proposta . . . . . . . . .. ... ... ... 40
5 Resultados 42
5.1 Introducao . . . . . . . . L 42
5.2 Método de Avaliagao dos Resultados . . . . . . .. ... ... ... ... 42
5.3 Usinade Itaipu . . . . . . . . . . . . 43

5.3.1 A Operacao de Itaipu. . . . . . ... . ... ... ... ... ..., 45



Sumaério

xii

5.4

5.5

Estudo de Caso 1: Simulagao de Ponto de Estado . . . . . .. ... .. .. 46

Estudo de Caso 2: Bomba de Oleo do Sistema Regulador de Velocidade . . 48

5.6 Estudo de Caso 3: Simulagao de Correlacao Entre Duas Grandezas Fisicas 51

5.7 Estudo de Caso 4: desvio de poténcia ativa de unidade geradora . . . . . . 53
5.8 Estudo de Caso 5: Pressao do Tanque de 6leo do Sistema Regulador de

Velocidade . . . . . . . . . oL 55

5.9 Estudo de Caso 6: Nivel de Oleo do Mancal Combinado da Unidade Geradora 57

5.10 Anaélise dos Resultados . . . . . . . . . . . ... 59

5.11 Outras Aplicagoes da Ferramenta . . . . . . . . . . .. .. ... .. .... 61

6 Conclusoes 62

6.1 Trabalhos Futuros. . . . . . . . . . ... 63

Referéncias 65



Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracgoes Iniciais

A atividade de controle e supervisao realizada em processos industriais, em especial
naqueles destinados & producao de energia elétrica, ocorre em cenarios altamente especi-
alizados em que decisoes complexas e de grande impacto precisam ser tomadas, muitas
vezes, em curto intervalo de tempo. Assim, a capacidade de identificagao automatica de
eventos relevantes, até mesmo os ainda nao observados ou raros, pode ser muito ttil para

a deteccao de anomalias e diagnostico de falhas.

Anomalias referentes ao funcionamento de equipamentos de usinas geradoras de siste-
mas elétricos de poténcia sao importantes eventos que ensejam perturbacgoes, desde danos
diversos aos equipamentos em si, até a interrup¢ao no fornecimento de energia elétrica
aos consumidores. Muitas destas anomalias podem ser detectadas através de regras ba-
seadas nos principios e limites fisicos de funcionamento dos equipamentos. Para isso sao
utilizados, por exemplo, dispositivos de prote¢cao que monitoram algumas grandezas, emi-
tem alarmes, ou até mesmo interrompem seu funcionamento. Deve-se ter em conta que
alguns processos sao bastante complexos e que estes dispositivos de protecao tradicionais
nao resultam em agoes satisfatorias em certas condigoes, pois muitas vezes a anomalia se
caracteriza pela relagao entre diversas grandezas do cenario em analise, e nao apenas por
seus valores absolutos. Além disso, a grande quantidade de equipamentos, existentes nos
processos envolvidos na geracao de energia, também dificulta a formulacao de modelos

para a identificacao de anomalias.

Com a digitalizacao dos sistemas elétricos de poténcia, novas oportunidades para

o desenvolvimento de ferramentas de suporte as equipes de operacao tém surgido. A
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capacidade de registrar dados digitais, coletados por diversos equipamentos, permitiu
a criagao de grandes bancos de dados histéricos, dos quais uma grande quantidade de
informacgoes pode ser extraida a cada instante. Estes dados representam séries temporais

de grandezas fisicas, usualmente correspondentes a condi¢oes normais de operacao.

Neste contexto, técnicas de mineracao de dados e aprendizado de méaquina podem ser
utilizadas, pois permitem a anélise e processamento (treinamento) de um grande conjunto
de dados historicos, potencialmente capazes de identificar e correlacionar anomalias em

um espaco de busca multidimensional.

1.2 Objetivos

Neste trabalho busca-se avaliar a utilizacao de técnicas de mineracao de dados e
aprendizado de maquina para expandir a capacidade humana de supervisao em usinas de
producao de energia elétrica e definir uma metodologia para a aplicagao destas técnicas
de forma consistente. Para isso, foi realizado um estudo de caso na Usina de Itaipu
com a utilizacao de diferentes tipos de modelos computacionais de mineracao de dados,
treinados com um conjunto histérico de dados, para avaliar a capacidade destes algoritmos
em identificar e correlacionar anomalias da operacao de sistemas elétricos de poténcia,

visando fornecer as equipes de operacao informagoes titeis para a tomada de decisao.

A abordagem proposta nesta Dissertacao pode ser util para a supervisao de outros
tipos de processos industriais, tais como aqueles que registrem seus dados histéricos de

operacao na forma de séries temporais.

Resumidamente, os objetivos especificos desta Dissertagao sao:

e avaliacao dos resultados alcancados com a aplicacao de algoritmos de mineragao de
dados para deteccao de anomalias, utilizando métodos de treinamento supervisio-
nados ou nao, considerando que a rotulagem (supervisao) dos dados pode ser um

limitador para a ampla utilizacao destas técnicas no cenério apresentado;

e claboragao de uma metodologia (tdo ampla quanto possivel) para uso de especialistas
(de areas diversas de conhecimento) interessados na solu¢ao de problemas relacio-

nados a supervisao de processos industriais por meio de técnicas de mineracao de

dados;

e construcao de uma ferramenta de suporte a operagao, baseada na metodologia pro-

posta, capaz de potencializar a experiéncia e a capacidade de anélise dos operadores
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de usinas geradoras de energia elétrica e, com isto, validar os resultados da aplicagao

desta metodologia em um ambiente industrial.

1.3 Metodologia de Pesquisa

Este trabalho foi desenvolvido utilizando uma metodologia de pesquisa baseada na
teoria de Design Science |24]. Esta propoe uma sequéncia iterativa entre a especifica-
cao (feita de acordo com necessidades identificadas através de pesquisa realizada com
os interessados), o desenvolvimento de um artefato (software) e a analise da aplicagdo
deste software no seu ambiente de uso. Avalia-se como os usuarios reagem a utilizacao
do software para aprimoré-lo sucessivamente. A partir destas analises, pode ser feito
o levantamento de hipoteses e teorias para produzir conhecimento cientifico e, por fim,
um resultado final, capaz de atender as expectativas e objetivos dos stakeholders (partes

interessadas na pesquisa) e patrocinadores.

Desta forma, importa afirmar que técnicos e engenheiros da operacao de usinas ge-
radoras de energia elétrica sdo os interessados (stakeholders) deste trabalho de pesquisa.
Assim, inicialmente foram feitas entrevistas com estes profissionais para identificar poten-
ciais problemas operativos, ilustrados neste trabalho. Apoés a realizacao de uma revisao da
literatura sobre o tema e uma proposta de metodologia, partiu-se para a sua implementa-
¢ao computacional. O software desenvolvido foi aplicado a estudos de casos, referentes a
problemas relatados por operadores da planta, e aprimorado de modo a atender as expec-
tativas e necessidades dos stakeholders. Por fim, solugoes encontradas foram generalizadas

e relatadas na presente Dissertacao.

1.4 Revisao Bibliografica

O termo anomalia refere-se a aquilo que se desvia do comportamento esperado, con-
di¢ao fora do comum, sendo anémalo, irregular, apresentando desequilibrio, falha, erro.
Em 1980, Hawkins definiu uma anomalia como "uma observacao tao diferente das outras
observagoes que levanta suspeitas de que foi gerada por um mecanismo diferente"[13].
Desde entao, a deteccao de anomalias foi tema de diversos artigos, pesquisas e livros
ja publicados em diversas dreas de pesquisa, como a estatistica, teoria da informacao,

aprendizado de maquina e mineracao de dados.

Chandola et al. (2009) [3] publicou uma pesquisa abrangente sobre as diversas classi-
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ficagoes de anomalias e as diversas técnicas propostas para detecta-las. Em sua pesquisa,
Chandola apresenta diversas aplicacoes para a detecgao de anomalias, como a deteccao
de fraudes, ataques em redes de computadores, satde e protecao de danos na industria.
Apresenta também as defini¢oes de contextualizacao e coletividade de anomalias e como
estas caracteristicas influenciam no tratamento do problema e, ainda, diversos métodos
utilizados para a deteccao de anomalias, como métodos baseados em modelos estatisticos,

agrupamentos (clustering) e classificadores.

Widmer et al. (1996) [23| apresentou métodos para o tratamento de mudangas do
contexto ao longo do tempo para o treinamento de algoritmos de mineracao de dados e

aprendizado de maquinas para atividades como a detec¢ao de anomalias em fluxo continuo
de dados.

Hawkins et al. (2002) [14] propds a utilizagao de redes neurais replicantes (replicator
neural network), até entdo utilizadas para compressao de imagens, para a detec¢ao de
anomalias de forma nao supervisionada, considerando a premissa de que os dados normais

representam a grande maioria do conjunto de treinamento.

Liu et al. (2008) [18] publicou trabalho demonstrando a capacidade de conjuntos
de arvores de decisao (florestas), construidas aleatoriamente, identificarem anomalias,
também de forma nao supervisionada, através da avaliagao do comprimento do caminho

percorrido na arvore na avaliagao de cada instancia.

Dau et al. (2014) 7] propos, baseado no trabalho de Hawkins et. al. [14] a utilizagao
de redes neurais replicantes de apenas uma classe para a deteccao de anomalias, o que
permitiria definir automaticamente um limiar para classificar anomalias. Em seu trabalho,
Dau também demonstrou que a utilizacao de apenas uma camada oculta levaria a bons
resultados e simplificaria muito o processo, especialmente na definicao dos parametros da

rede.

Goldstein et al. (2014) [9] verificou a existéncia de uma lacuna entre os dados re-
sultantes de processos reais, como sensores de equipamentos industriais, e as estruturas
dos algoritmos existentes para detecgao de anomalias. Goldstein apontou a necessidade
de realizar transformacoes nestes dados, na forma de agregacoes, para a criacao das cha-
madas visualizagbes de dados (data views) com a estrutura adequada para a aplicagao
dos algoritmos. Para o caso de séries temporais, Goldstein aponta que estas agregacoes

poderiam ser feitas em fungao do tempo.

Bezerra et al. (2012) [1] publicou trabalho avaliando a utiliza¢do de técnicas de mi-
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neracao de dados em um historico de registros de um sistema de controle e supervisao de
uma usina hidrelétrica. Em seu trabalho, Bezerra analisa o uso de métodos estatisticos
para revelar aspectos relevantes de grandezas de estado, como alarmes, comandos e set-
points, e grandezas analdgicas, como a frequéncia elétrica. Além disso, foram também
analisadas regras de associacao, no intuito de identificar relacionamento entre o aciona-
mento de determinados alarmes do sistema. Por fim, foi feita a construgao de uma arvore
de decisao para descrever o comportamento da geracao em fungao da descarga de agua

nas turbinas.

Bezerra conclui em seu trabalho que as técnicas de mineracao de dados apresentaram
resultados satisfatorios para os problemas ali propostos e poderiam ser usadas em analises
pos-operativas e em tempo real. Porém, Bezerra destaca as dificuldades que as caracte-
risticas multi-disciplinares, necessarias para a aplicacao destas técnicas, representam. Ou
seja, o analista deve conhecer tanto do negocio quando das técnicas. Por fim, Bezerra

também pontua a auséncia de dados rotulados como mais uma dificuldade.

Apesar de compartilhar de técnicas de anélise e fontes de dados semelhantes com a
pesquisa de Bezerra, o trabalho aqui proposto nao se dedica a solu¢ao de problemas espe-
cificos, mas a elaborac¢ao de uma metodologia de uso amplo e para uso por especialistas do
negocio. Neste sentido, justamente as dificuldades apontadas por Bezerra (caracteristicas
multi-disciplinares e auséncia de dados rotulados) representam grandes desafios para este

trabalho.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta Dissertacao esté estruturada da seguinte forma: o segundo capitulo apresenta
uma contextualizacao sobre a atividade de supervisao de uma planta de geragao de energia
elétrica, suas principais caracteristicas, dificuldades, desafios. O terceiro capitulo diz
respeito a fundamentagao teodrica e apresentacao dos conceitos aqui utilizados, tais como:
descoberta de Conhecimento, mineragao de dados e algoritmos para mineragao de dados.
O quarto capitulo descreve as principais caracteristicas do problema pesquisado e uma
proposta de metodologia para a utilizacao de técnicas de mineracao para a analise de séries
temporais histéricas de dados operativos de uma usina hidrelétrica. O quinto capitulo
apresenta alguns estudos de casos e os resultados obtidos com a aplicacao da metodologia
proposta na usina hidrelétrica de Itaipu. Por fim, o sexto capitulo retine as conclusoes

gerais do trabalho e propoe alguns temas para pesquisas futuras.



Capitulo 2

Supervisao de Plantas de Geracao Hidre-
létrica

2.1 Introducao

Inegavelmente, a energia elétrica se tornou uma das principais formas de energia
utilizadas pela sociedade moderna. Exigentes padroes de qualidade e continuidade de

fornecimento tornam complexas as tarefas de implantacao, manutencao e monitoramento

dos atuais sistemas elétricos de geragao.

Figura 2.1: Usina Hidrelétrica de Itaipu.

Usinas hidrelétricas sao instalagoes destinadas a produgao de energia elétrica através

da conversao da energia potencial gravitacional da dgua em energia cinética e, posterior-
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mente, em energia elétrica. A Figura 2.1 apresenta uma imagem da usina de Itaipu, que
serd apresentada em detalhes na Secao 5.3. Neste tipo de usina, a dgua que atravessa
os chamados condutos forcados movimenta uma turbina que, por sua vez, esta conectada
mecanicamente (através de um eixo) a um gerador e movimenta um elemento girante
(rotor), mostrados na Figura 2.2 e localizados na casa de forga, como ilustra a Figura 2.3.

A movimentacao deste elemento cria um campo magnético girante capaz de induzir uma

corrente elétrica que é levada aos centros de consumo por meio de linhas de transmissao.

Figura 2.3: Localizagao da casa de for¢a na usina de Itaipu.

Evidentemente, trata-se de um processo complexo, composto por diversos subsistemas
que operam em conjunto para a produgao de energia dentro dos padroes de qualidade e
confiabilidade desejados. Cada etapa descrita anteriormente é composta por um grande
conjunto de equipamentos e dispositivos que trabalham ininterruptamente durante longos
periodos. Desta forma, a supervisao do processo de produgao de energia elétrica torna-se

naturalmente uma importante tarefa a ser realizada nas usinas.
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Entre as diversas grandezas associadas a energia elétrica produzida, destacam-se a
frequéncia elétrica e a tensao, proporcionais a frequéncia mecénica do movimento da
turbina pela passagem da agua e a corrente de campo utilizada para induzir o campo
magnético. Além da frequéncia e da tensao, também sao de interesse as poténcias ativa e
reativa (integradas no tempo, resultam em energia). Estas grandezas sdo especialmente
importantes, pois muitos dos processos e subsistemas que serao abordados mais adiante

neste trabalho as supervisionam e nelas atuam, direta ou indiretamente.

Neste capitulo, apresenta-se brevemente uma descricao da atividade de supervisao de
uma planta de geracao de energia elétrica, com suas principais caracteristicas, dificuldades

e desafios.

2.2 Supervisao e Controle da Geracao

O termo supervisao usualmente denota uma ampliacao na capacidade de observagao
humana, sendo muito utilizado no contexto industrial para indicar que o comportamento
de um sistema (como um todo ou em parte) estd sendo acompanhado. Considerando
a complexidade de alguns sistemas, como por exemplo o que representa a operagao de
uma planta de producao de energia elétrica, ferramentas computacionais sao necessarias
tanto no processo de aquisicdo dos dados (geograficamente distribuidos ou fisicamente

inacessiveis), como na obtencao de informagoes uteis a tomada de decisao.

Cabe ressaltar que a atividade de supervisao de um sistema elétrico de poténcia muitas
vezes esté inserida em ambientes de caracteristicas conservadoras, de certa forma resisten-
tes a adogao de novas tecnologias que ainda nao tenham sido completamente absorvidas
em tais ambientes. Isto decorre da grande responsabilidade que recai sobre os operado-
res de sistemas de poténcia, em termos das decisoes e agoes a serem por eles tomadas,
especialmente em cenarios de operagao com anormalidades. Desta forma, se coloca como
um grande desafio a adogao de tecnologias inovadoras de forma segura e potencialmente

capazes de melhorar a capacidade de supervisao da operacao.

Além disso, tecnologias que possam auxiliar a equipe de supervisao a ter um conhe-
cimento mais aprofundado das condigoes de operacao dos equipamentos podem nao so
evitar eventuais falhas, decorrentes de anomalias, como também auxiliar na tomada de

decisao das acoes direcionadas a continuidade e qualidade do processo de producao de

energia como um todo.

As atividades de supervisao e controle em usinas hidrelétricas eram, inicialmente,
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realizadas através de um sistema analdgico, formado por equipamentos e dispositivos
eletromecénicos. Em muitas usinas, este sistema ainda se encontra operacional e pode,
como ¢ o caso da Itaipu Binacional, ser usado como um sistema de retaguarda para o
atual sistema digital que, ap6s sucessivos trabalhos de modernizagao, foi definido como o

sistema de controle e supervisao primario desta usina.

Para auxiliar na tarefa de supervisao de usinas hidrelétricas, um sistema computaci-
onal, chamado SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), pode ser utilizado.
Este sistema possui caracteristicas muito particulares que o diferenciam de sistemas de
monitoramento e controle tradicionais, por apresentarem uma capacidade de controle li-
mitada e destinada a processos distribuidos [2]. O termo supervisério exerce um papel
significativo na definigao do sistema, pois denota justamente a atividade de monitorar o
processo e apenas definir objetivos (setpoints) de controle, que sdo executados por dispo-
sitivos locais. A Figura 2.4 mostra a Sala de Controle Centralizado da Usina de Itaipu,
onde é possivel observar o sistema de controle analogico, em painéis brancos ao fundo, e
o sistema de controle digital, operando a partir dos computadores das mesas no centro da

sala.

ke,

Figura 2.4: Sala de Controle Central da usina de Itaipu.
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Estes sistemas de supervisao e controle possuem, tradicionalmente, uma arquitetura
em camadas, composto por uma unidade terminal mestre (UTM) e diversas unidades
terminais remotas (UTRs). As UTRs contém o hardware necessario para realizar as
medidas fisicas e atuar no processo. Ja a UTM recebe todos os valores medidos pelas
UTRs, calcula os sinais de controle e envia para os atuadores nas unidades remotas.
A UTM normalmente é composta por hardware tradicional que, apesar de ter algumas
particularidades para operar em tempo real, compartilha de muitas caracteristicas dos

sistemas computacionais tradicionais [2].

IHM IHM ESTAQAO DE ENGENHARIA
e\ [—=\
Sensores e
< — atuadores
UTR 1
Sensores e
atuadores
|—————|
HISTORIADOR UT™M
Sensores e

atuadores

UTR 3

Figura 2.5: Arquitetura tipica de um sistema SCADA.

Na Figura 2.5 é possivel observar a arquitetura tipica de um sistema SCADA, con-
tendo a UTM, os dispositivos de campo, interfaces homem-maquina e o servidor de registro

de dados historicos, que sera detalhado a seguir.

Como a UTM ¢é composta de um sistema computacional tradicional, ela pode ser
integrada a um sistema de armazenamento de dados histéricos, chamado de historiador,
que funciona como um grande banco de dados de séries temporais. Isto permite que todas
as medidas fisicas e comandos, enviados aos atuadores ao longo do tempo para controle

do processo, sejam registrados.

Historiadores comerciais apresentam ferramentas especificas para a visualizacao dos
seus dados armazenados. Além disso, possuem algumas interfaces computacionais (API)
para acesso a estes dados por outros aplicativos, como driver JDBC para aplicagoes Java,

bibliotecas para as linguagens C/C++ e servigo web (REST).

Outra caracteristica importante dos historiadores é a funcao de compressao de dados,

aplicada para reduzir o espago em disco necessério para o armazenamento de informagoes
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redundantes. Seu funcionamento é feito através da definicao de intervalos de valores
relativos ao ultimo valor registrado (banda morta), em que uma nova amostra so sera
registrada quando for recebido um valor fora deste intervalo. Assim, quando uma grandeza
apresenta um comportamento suave, sem variagoes bruscas, apenas algumas amostras
sao registradas. Porém, ao apresentar um comportamento mais brusco, com grandes

variagoes, muitas amostras sao registradas.

Dentre as diversas atividades de supervisao executadas no ambiente de tempo real uti-
lizando este banco de dados histérico, aqui o interesse se revela para as inspegoes periodi-
cas ou aperiddicas (quando ocorre algum evento) realizadas na ferramenta de visualizagao
grafica do histérico de grandezas medidas pelo SCADA, no intuito de identificar possiveis
anomalias, com base nas propriedades da grandeza que se deseja analisar. Por exemplo, a
pressao do sistema de 6leo do regulador de velocidade, usado para o comando do distribui-
dor da turbina que, por sua vez, controla a velocidade do conjunto turbina-gerador, tem
comportamento repetitivo ao longo do tempo e mudancas neste comportamento podem

indicar anomalias’.

Observa-se que esta atividade de inspecao limita-se a capacidade humana de avaliar
certa quantidade de dados relativos a um intervalo de tempo. Considerando a quantidade
de grandezas que podem ser analisadas, se torna interessante utilizar ferramentas com-
putacionais para processar e potencializar a capacidade de analise humana. A Figura 2.6
mostra um técnico da Sala de Controle de Despacho de Carga de Itaipu durante trabalho

de supervisao de algumas telas do sistema SCADA e historico.

Tradicionalmente, existem dezenas de milhares de grandezas historiadas pelo sistema
de supervisao em grandes usinas hidrelétricas e, de maneira geral, apenas uma pequena
parte destas grandezas é usada para algum tipo de analise mais elaborada do que o sim-
ples monitoramento de seus limites. Portanto, este trabalho propoe o uso de técnicas e
ferramentas de mineragao de dados para a exploragao e continua anélise de dados seleci-

onados.

2.3 Inspecoes Fisicas da Operacao

Outra atividade realizada rotineiramente em usinas hidrelétricas que pode ser bene-
ficiada com a pesquisa realizada neste trabalho sao as Inspecoes da Operacao. Estas

atividades sao realizadas por operadores treinados, que periodicamente inspecionam fisi-

!Este sistema sera detalhado no estudos de caso apresentados nas Secdes 5.5 e 5.8
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Figura 2.6: Técnico durante trabalho de supervisao.

camente equipamentos espalhados por toda a usina. Durante esta atividade de inspecao,
sao verificadas as condicoes gerais de funcionamento do equipamento, como ruido, tem-
peratura, umidade, presenca de vazamentos, bem como a leitura de instrumentos que nao

sao medidos remotamente pelo sistema SCADA.

Esta atividade pode se beneficiar de indicagoes, provenientes de sistemas computaci-
onais (tal como o aqui proposto), de possiveis comportamentos anémalos, que ainda nao
tenham provocado falha propriamente dita, mas que estejam na iminéncia de fazé-lo se
nao forem tomadas agOes preventivas. Assim, com sugestoes de possiveis anomalias, os
operadores podem executar verificagoes adicionais ao inspecionar os equipamentos indi-

cados para se certificar de que esteja tudo funcionando adequadamente.



Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, serao apresentados os principais conceitos e métodos encontrados na
literatura relacionados & mineragao de dados, séries temporais e deteccao de anomalias, a

serem aplicados neste trabalho.

3.1 Descoberta de Conhecimento em Dados

A atividade de mineracao de dados busca extrair informagoes tteis para a tomada de
decisao através da aplicacao de técnicas automaticas em bases de dados existentes. Trata-
se de atividade de real valor, pelos beneficios que a informac¢ao minerada pode trazer as

instituigoes, reduzindo custos e aumentando a eficiéncia de processos em curso [12].

Importante ressaltar que, apesar da execucao do algoritmo de mineracao propriamente
dito se tratar de um processo automatico, esta atividade estd inserida em um contexto
maior, conhecido como Knowledge Discovery from Data — KDD [8], em que uma série de
outros processos, nem sempre automaticos, sao necessarios para “preparar’ a informacao
para ser minerada. Neste contexto, o termo “mineracao” remete a uma ardua atividade

de extracao de informagoes realmente valiosas.

Adotando o processo de KDD como uma metodologia para a anélise de dados, ini-
cialmente, procede-se a sele¢ao, pré-processamento e transformagao dos dados. Uma das
maneiras de executar estas tarefas, denominada ETL (Extration, Transformation and
Load), faz com que os dados de entrada sejam extraidos de suas diversas fontes originais,
limpos, integrados, transformados e, por fim, carregados em um tinico banco de dados,
conhecido como Data Warehouse, que retine todas as informagoes que serao futuramente

processadas pelos algoritmos de mineragao de dados [12].
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Além da possibilidade de aplicagao de algoritmos autométicos para a descoberta de
conhecimento, um Data Warehouse permite ainda a execucao de analises online por es-
pecialistas de seu contetido, conhecida como OLAP (Online Analytical Processing). Esta
forma de anélise é realizada através de ferramentas especificas, que permitem a exploragao
dos dados de forma multidimensional em busca de correlagao entre as diversas dimensoes

geradas durante o processo de ETL [12].

Tecnicamente, todas estas formas de anélise sao possiveis porque um Data Warehouse
tem a caracteristica de ser fisicamente segregado dos bancos operacionais, evitando que
possiveis sobrecargas no servidor, proveniente de consultas complexas, interfiram nos pro-

cessos operacionais em curso [12].

Posteriormente, existe a etapa de execucao dos algoritmos de mineracao de dados
propriamente ditos, que serao detalhados nas proximas se¢oes. Nesta etapa sao produzidos
modelos que podem classificar, associar ou agrupar os dados resultantes da etapa anterior,
agregando valor ao processo. Estes resultados podem ser também armazenados para

avaliacao e consulta futura.

' Anilise / Assimilacio :l
Pré-processamento I

X" -
\_‘ ul Dados
Dados Transformados
Préprocessados
Dados Dados
Relevantes
I

Figura 3.1: Etapas do processo de descoberta do conhecimento em dados [8].

Mineracio de Dados

3.2 Séries Temporais

Séries temporais sao conjuntos de dados ordenados em func¢ao do tempo. Cada registro
é chamado de amostra e esta associado a certa marca temporal (conhecida como estampa

de tempo). Normalmente sao utilizadas para representar grandezas fisicas, permitindo
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reconstruir seu comportamento dinamico ao longo do tempo.

Do ponto de vista de armazenamento computacional, um conjunto de séries temporais
nada mais é do que uma tabela de um banco de dados com campos de identificacao da série,
estampa de tempo (timestamp) e valor e, portanto, podem ser usados como fonte para a
construcao de bancos de dados derivados, como descrito na se¢ao anterior no processo de
descoberta de conhecimento. Para isso, é preciso definir quais dados seriam importados e
as funcoes de limpeza e transformacao que seriam aplicadas as séries selecionadas. Estes
dados seriam entdo movidos para um banco de dados (DW) e a estampa de tempo de
cada amostra seria transformada em um atributo, que relacionaria todos os eventos que

aconteceram em mesmo instante ou intervalo de tempo.

No contexto analisado neste trabalho, as séries temporais podem assumir dois tipos
basicos distintos de valores. Séries analdgicas, que representam valores reais continuos
no tempo e proporcionais a grandezas fisicas, como temperatura e corrente elétrica, e
séries de estado, que representam diferentes estados de um equipamento ou subsistema no
tempo, como ligado e desligado. Sua diferenciacao é importante para o pré-processamento
dos atributos e aplicagao dos algoritmos, pois as séries analogicas devem ser tratadas con-
siderando a continuidade de sua magnitude e sinal ao longo do tempo, enquanto que séries
de estados, apesar de serem representadas por valores numeéricos discretos, nao possuem
qualquer associacao do estado representado com o valor do nimero que o representa. Ou
seja, considerando uma série temporal de estado, representada por valores 1, 2 e 3, o
estado 1 desta série nao tem uma relacao mais proxima com o estado 2 do que com o

estado 3, por exemplo. Sao apenas simbolos para representar diferentes estados.

Importante destacar também que bancos de dados de séries temporais em plantas
industriais utilizam diferentes frequéncias de amostragem das grandezas de interesse. As-
sim, nao é factivel simplesmente selecionar uma amostra de uma dada grandeza em um
determinado intervalo de tempo e tentar relaciona-la com a amostra de outra grandeza,
pois pode ocorrer que tal amostra nao exista no instante selecionado. Por esta razao, neste
trabalho se emprega uma etapa de pré-processamento em que se realiza uma interpolagao
de dados para permitir a sincronizagao, ainda que em intervalos irregulares, de todas as
grandezas envolvidas em uma determinada analise. Na Figura 3.2, pode-se observar que
as trés séries representadas (referentes as grandezas nivel de 6leo, temperatura e poténcia

de uma unidade geradora) tém frequéncias de amostragem diferentes/irregulares.
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Figura 3.2: Grafico de séries temporais com diferentes frequéncias de amostragem.

3.3 Deteccao de Anomalias pela Mineragao de Dados

Uma anomalia pode ser representada por uma amostra ou conjunto de amostras de
uma série temporal que signifique um comportamento diferente do esperado ou normal
[12, 19]. Usualmente, sua origem difere de ruidos no processo de aquisi¢ao dos dados e re-
presenta alteragoes fisicas no processo que esta sendo observado [10]|. Diferentemente dos
ruidos, inerentes a qualquer processo de observagao e normalmente indesejados, as ano-
malias representam informagcoes valiosas do processo, pois podem identificar um possivel
inicio de falha em um equipamento [15] e sua detecc¢ao esta entre os principais interesses

desta dissertacao.

Com relacao ao escopo, anomalias podem ser classificadas como globais ou contextuais.
As anomalias globais sao caracterizadas por se manifestarem em relacao a todo o conjunto
de amostras. Ja as anomalias contextuais, se manifestam em relacao a um conjunto de
amostras especifico (contexto) e podem nao ser consideradas anomalias em outro conjunto
de amostras (outro contexto). Ou seja, em muitos casos, os modelos que definem o
comportamento de uma série temporal estao contextualizados as condig¢oes ou estados
relativos a esta série [21]. Em um caso cléassico, cita-se a temperatura observada nas
estagoes do ano, como mostra a Figura 3.3, onde as amostras devem ser avaliadas dentro

do contexto adequado (estagao do ano) para poderem ser consideradas andmalas ou nao.

Quanto a coletividade, anomalias podem ser classificadas como: pontuais, represen-

tadas por anomalias provocadas por uma tnica amostra no conjunto de dados; coletivas,
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Figura 3.3: Temperaturas anomalas observadas em contexto anual |[5].

aquelas formadas por um conjunto de amostras que juntas representam um comporta-
mento anémalo. Nestes dois casos, as anomalias podem se manifestar em um escopo

global ou contextual [12, 3|.

Devido a impossibilidade de se considerar que todas as anomalias sejam sempre forma-
das por apenas uma amostra ou, ao contrario, sempre por um conjunto de amostras, sera
usado o termo evento para caracterizar uma ou mais amostras, subsequentes no tempo,
que podem compor uma anomalia ao longo deste trabalho [3]. O termo evento tem ainda
a vantagem de ser também familiar aos estudiosos do sistema elétrico, sendo usado para

caracterizar momentos importantes que podem, por exemplo, resultar em perturbacoes.

3.3.1 Alteragao do Contexto

Alteragao do contexto ou Concept Drift (termo usado em inglés) ¢ um fenémeno
comum em dados de séries temporais resultantes de medigoes em sensores de processos
fisicos, como temperaturas ou pressoes em equipamentos industriais, por exemplo. Con-
siste em uma significativa alteracao no padrao dos dados, gradual ou abrupta, em um
determinado contexto, sem contudo representar uma anomalia, nao devendo portanto ser
classificada como tal [23]. Este fendmeno se torna particularmente importante em sistemas
que classificam novos dados através de um fluxo continuo de amostras (data streaming) e

podem implicar em falsos positivos e na necessidade de retreinar modelos.

Técnicas como o descarte de amostras muito antigas ou a reducao no peso destas
amostras no processo de decisao foram propostas em uma heuristica que lembra o processo

natural de esquecimento dos seres humanos [23, 17].
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3.3.2 Rotulagem dos dados

Os algoritmos de mineragao de dados também podem ser classificados de acordo com
a existéncia ou nao de rotulagem, que consiste em uma indicagao para cada instancia
se ela se trata ou nao de uma anomalia; os métodos supervisionados utilizam todos os
dados rotulados por especialistas para treinar modelos com base na associacao de regras

previamente apresentadas.

Métodos semi-supervisionados utilizam apenas um subconjunto dos dados rotulados

como, por exemplo, somente os dados normais.

Por fim, métodos nao-supervisionados utilizam dados sem nenhuma rotulagem (infor-
macao) a respeito da sua classificagdo, o que é muito comum no mundo real. Para fun-
cionarem adequadamente, muitas abordagens assumem que os dados normais sao muito
mais frequentes que as anomalias. Alguns algoritmos entao se dedicam a aprender o que

¢ normal no conjunto [3, 12].

3.3.3 Desbalanceamento entre Classes

Métodos tradicionais de classificagao assumem que os dados estao uniformemente dis-
tribuidos entre as diferentes classes existentes. Porém, isso muitas vezes nao é verdadeiro
no mundo real, onde encontram-se situagoes em que a classe de interesse representa apenas
um pequeno percentual de instancias do conjunto de treinamento. Este tipo de situacao,
denominado desbalanceamento entre classes, pode acarretar em um resultado insatisfato-
rio do processo de treinamento e, consequentemente, do resultado final do classificador.
Por isso, diversos métodos para minimizar este problema foram propostos. Neste trabalho,
serd usada uma técnica simples de sobre-amostragem, em que novas instancias da classe
sub-representada sao geradas para minimizar os efeitos deste problema. Esta técnica,
chamada de SMOTE (synthetic minority over-sampling technique), gera sinteticamente

novas instancias para classes minoritarias baseadas nos seus vizinhos proximos [4].

Em tempo, alguns algoritmos nao supervisionados para detecgao de anomalias uti-
lizam justamente a premissa de que a classe que representa instancias anémalas ocorre
em uma frequéncia muito menor do que as instancias de classe normal. Nestes casos, a

utilizagao de métodos para balancear as classes prejudica o resultado do algoritmo.
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3.3.4 Meétodos para Deteccao de Anomalia

A literatura apresenta diversas categorias de métodos para a deteccao de anomalias,

descritas brevemente a seguir.

Métodos estatisticos sao aqueles que assumem que os dados seguirao uma distribuicao
baseada em um modelo estatistico. Estes métodos podem ser divididos em modelos pré-
definidos, em que os dados seguem uma distribuicao conhecida, e modelos que serao
identificados por meio da analise dos dados (através do uso de histogramas, por exemplo).
Quando um objeto se desviar significativamente do comportamento dele esperado por seu

modelo, considera-se presente uma anomalia.

Métodos baseados em anélise de proximidade avaliam se a distancia entre um evento
e seus vizinhos mais proximos se desvia significativamente da distancia entre seus eventos
vizinhos e os vizinhos deles. Existe ainda a analise da densidade entre um evento e seus
vizinhos, em que um evento é considerado como uma anomalia quando sua densidade se
desvia significativamente de seus vizinhos. Por fim, métodos baseados em agrupamento
(clustering-based) sado aqueles em que anomalias sdo encontradas em grupos pequenos e

de baixa densidade.

A deteccao de anomalias também pode ser considerada um subgrupo da tarefa de
classificacao que tem o proposito de criar, a partir de dados historicos, modelos para
classificagao de apenas uma classe (one-class model) para identificagao de objetos de classe
normal. Os objetos nao classificados como pertencentes a esta classe sao considerados
anomalias. Os modelos de classificacao podem ser categorizados ainda de acordo com
o momento em que sao construidos; se construidos antes da classificacao de qualquer
instancia sao chamados de eager; ja os avaliados no momento da classificacao de uma

instancia sao chamados de lazy |3, 12].

3.4 Algoritmos de Mineracao de Dados

A seguir, sao descritos os algoritmos de mineracao de dados aplicados neste trabalho
de pesquisa: dois nao-supervisionados e dois supervisionados, explorados no Capitulo 4,

com resultados e caracteristicas comparadas no Capitulo 5.



3.4 Algoritmos de Mineragao de Dados 20

3.4.1 Rede Neural Replicante

Método eager, nao supervisionado, tem origem em modelos utilizados para compressao
de dados de imagens. Uma rede neural replicante (RNN) utiliza uma rede Multi-Layer
Perceptron com o objetivo de reproduzir (replicar) os dados de entrada na saida [14].
Cada neuronio é do tipo Perceptron e funciona através de modelos matematicos que sao
inspirados nos mecanismos de funcionamento de um neurdnio biolégico. Estes neuronios
sao compostos por um conjunto de entradas e uma saida. Cada saida é conectada as
entradas dos neurénios da camada seguinte através de pesos, que sao calculados durante
o treinamento. Cada neurdnio realiza a soma das suas entradas, ponderadas pelos res-
pectivos pesos. Este valor é somado a um bias e aplicado a uma funcao de ativagao que
determina a sua saida que, por sua vez, representa uma das entradas de cada neurdnio da

camada seguinte I;, definida pela equacao 3.1.

Onde w;; ¢ o peso da conexao do neurénio ¢ da camada anterior para o neurénio j. O;
¢ a safda do neurénio ¢ da camada anterior e ; é o bias do neurénio j da camada atual.

Este bias serve como um threshold para a ativagao do neurénio.

A saida de cada neurdnio O, é calculada aplicando o somatério das entradas da camada
anterior I; na funcao de ativacao, conforme Equagao 3.2. A funcao de ativacao usada neste

trabalho sera a funcgao sigmdide ou logistica.

1

0; = 1+e L

(3.2)

O treinamento da rede seré feito pelo tradicional método backpropagation, que con-
siste em propagar o erro das saidas de cada camada a partir da ultima camada até a
primeira, atualizando os pesos e bias, conforme descrito por Han et al [12]. Assim, para
um neurodnio j na camada de saida, considerando a funcao de ativacao sigmoide, o erro

pode ser calculado como:

Erroj = 0;(1 = 0;)(T; = 0;), (3.3)

Onde Oj ¢ a saida atual e T é o valor correto conhecido para esta saida que, no caso

de uma RNN, é uma copia da entrada. O;(1 — O;) é a derivada da fungao sigmdide.
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Para computar os erros da camada anterior (oculta), o somatorio ponderado dos erros da
camada seguinte é considerado. Portanto, o erro do neurdénio j; de uma camada oculta

pode ser calculado como:

Erroj = O;(1 — Oy) Z Erroywijy (3.4)
K

Onde w;k é o peso da conexao entre o neurdnio 7 e o neurdnio k da proxima camada.
j
Os pesos e bias sao entao atualizados proporcionalmente ao erro propagado entre as

camadas através das equacoes:

Wij = Wiy + l.E’f‘TOjOZ‘ (35)

05 =05+ 1.Erro; (3.6)

Onde [ é a taxa de aprendizagem do modelo.

Este processo é executado iterativamente e cada ciclo completo de atualizagao é cha-
mado de época. O processo de treinamento é encerrado quando o erro for menor do que

um limite especificado ou o nmero de épocas for maior do que o maximo permitido.

A particularidade da rede neural replicante é ser formada pelo mesmo ntumero de
neurénios na camada de entrada e de saida para ser treinada, como foi mencionado, para
reproduzir a entrada na saida. Ou seja, ela é treinada usando como rétulos a prépria en-
trada. Além disso, a camada oculta contém um ntmero menor de neurdnios, provocando
o efeito de compressao dos dados, ja que para ter os mesmos dados da entrada na saida,
seré preciso representéa-los, de alguma forma, com menos neurénios nas camadas ocultas,
como mostra a Figura 3.4. Desta forma, ao treinar esta rede e considerando que a grande
maioria dos dados sao normais, espera-se que ela aprenda a reproduzir melhor estes ti-
pos de dados. Assim, o erro (disténcia) entre os valores de entrada e a saida prevista
representa a raridade dos eventos e, por conseguinte, a probabilidade de se tratar de uma
anomalia. Assim, em aplicagoes préticas, é necessario definir um limite (threshold) para

esta distancia para que uma instancia seja considerada objetivamente uma anomalia.

Em 2002, Hawkins [14| propos uma rede com cinco camadas, trés ocultas, uma de
entrada e outra de saida. Esta configuracao foi escolhida empiricamente com o objetivo
de minimizar os erros durante o treinamento. Em 2014, Dau et al. [7|] demonstrou que
a utilizacao de apenas uma camada oculta teria bons resultados e simplificaria muito o

processo, especialmente a definicao dos parametros da rede. No aplicativo desenvolvido
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Figura 3.4: Exemplo de rede neural com treinamento nao-supervisionado para deteccao
de anomalia [14]

para este trabalho, foi utilizada uma rede neural com 3 camadas, com o0 mesmo nimero
variavel de neuronios na camada de entrada e saida, definido de acordo com o niimero de
atributos selecionados pelo usuério na etapa de configuracao, e uma camada oculta com

um namero menor de neurdnios que as camadas de entrada e saida.

3.4.2 Arvore de Decisao J48

O algoritmo J48 consiste em um algoritmo supervisionado que cria uma arvore de
decisao, baseada na relevancia de cada atributo para determinar a classe da instancia.
Este ¢ um algoritmo eager, pois cria-se uma arvore com os dados de treinamento e,
posteriormente, sua execucgao consiste em apenas aplicar um novo atributo ao modelo ja
criado. Ele foi baseado no algoritmo C4.5, que por sua vez é uma versao modificada do

algoritmo ID3, que utiliza o conceito de entropia para construir a referida arvore [20].

Arvores de decisao sao estruturas similares a fluxogramas em formato de arvores, em
que: cada no intermediario representa um teste em um atributo; suas saidas sao os ramos
da arvore; e as folhas, ou nos terminais, representam as classes de saida do algoritmo para

uma determinada entrada.

A construcao de uma arvore de decisao é feita através da aplicacao de um algoritmo
que cria nos e particiona as instancias em subconjuntos recursivamente, a partir de um
tinico n6 até as folhas da arvore. Dado um né qualquer, quando todas as instancias da

particao resultantes a este n sao da mesma classe, entao ele é definido como uma folha
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que retorna a classe de suas instancias como resultado da arvore. Senao, é verificado se a
lista de atributos ainda nao avaliados esta vazia. Se sim, o n6 também sera definido como
uma folha que retornara a classe majoritaria de suas instancias como resultado. Por fim,
caso o no atual nao seja resolvido como uma folha, é aplicado um processo de selecao de
outro atributo e criado um novo né. Este processo é realizado recursivamente até que

sejam definidas todas as folhas.

O critério de selecao de atributos é o nicleo do algoritmo de construgao das arvores
de decisao, sendo formado por uma heuristica que tenta encontrar o atributo que melhor
separa as instancias em determinado nivel da arvore. O algoritmo /D& usa um critério
chamado de Ganho de Informagao para a sele¢ao. Este critério consiste em determinar
qual atributo minimiza a informacao necesséria para classificar as instancias nas particoes
resultantes. A informacao esperada necessaria para classificar uma instancia em D obtém-

se por:

Info(D szlogg (ps), (3.7)

Sendo p; a probabilidade de uma instancia em D pertencer a classe C;.

A informagao necessaria para classificar uma instancia em uma partigao resultante da

selecao do atributo A é definida como:

Infoa(D Z%Info D;), (3.8)
=1

;|
D Serve

como um peso para cada particao, resultando em um valor ponderado. Por fim, o ganho

Sendo D, a particao resultante da separacao usando o atributo A e o termo ‘|

de informagao da selegao de cada atributo é definido como a diferenca entre o ganho de
informacao da particao original e cada uma das novas parti¢oes possiveis. Assim, o ganho

de informacao resultante da selecao do atributo A pode ser definido como:

G(A) = Info(D) — Infoa(D) (3.9)

Desta forma, o atributo que prover o maior ganho de informacao e, por conseguinte,
minimizar a informagao necessaria para classificar as instancias das parti¢goes resultantes,

sera o escolhido.
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3.4.3 Isolation Forest

Método eager nao supervisionado, derivado de principios do método supervisionado
de arvore de decisao, apresenta-se como muito eficiente para a deteccao de anomalias. O
método baseia-se na ideia de que se for construida uma arvore que separe cada amostra
de um conjunto de dados, entao as anomalias serao isoladas em uma profundidade muito
menor, ou seja, chegarao a folha da arvore muito mais rapidamente do que os valores
normais. Isto ocorre porque elas se apresentam em uma quantidade muito menor e o

valor de seus atributos difere muito dos demais, facilitando a sua separacdo [18].

A detecgao de anomalias usando Isolation Forest ocorre em dois estagios. No primeiro,
chamado de treinamento, sao construidas arvores de isolacao usando subconjuntos do
conjunto completo de treinamento. No segundo estagio as instancias de teste sao aplicadas

as arvores para se obter um score de anomalia para cada instancia.

Na fase de treinamento, as arvores (iTrees) sao construidas recursivamente particio-
nando as instancias até que todas estejam isoladas. Inicialmente, uma floresta de tamanho
t é inicializada e o conjunto de treinamento completo X é particionado em subconjuntos
X' de tamanho v, que serdo usados em cada uma das arvores. Cada arvore da floresta é
construida selecionando aleatoriamente atributos das instancias contidas em seu subcon-
junto X’. O ponto de divisao de cada atributo também é selecionado aleatoriamente entre
o valor minimo e méximo do atributo selecionado. No final deste processo, uma cole¢ao

de arvores é retornada e esta disponivel para classificacao.

Na fase de execucao, calcula-se o tamanho do caminho percorrido por uma instancia
para ser classificada. Assim, o algoritmo conta recursivamente o ntimero de nés percorridos
por uma instancia até chegar a uma folha, limitando este valor a um tamanho maximo
definido por hlim. E justamente este tamanho do caminho percorrido por uma instancia

na arvore que serve como indicativo de anomalia.

Por fim, um score normalizado é calculado, pois as arvores tém estruturas diferentes,
nao sendo possivel comparar diretamente o tamanho dos caminhos produzidos por elas.
Para isso, o tamanho médio dos caminhos ¢ calculado através de um método originario

da busca em arvores binérias, conforme as regras definidas a seguir:

2H(¢p — 1) =2 — 1) para 1 > 2,
c(¥)=4q1 para ) = 2, (3.10)
0 para P < 2,
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Sendo H (i) o namero harmoénico, estimado por In(i) + 0,5772156649 (constante de
Euler). Considerando que ¢(¢)) ¢ a média do tamanho dos caminhos h(z) dado v, ele
pode ser usado para normalizar h(z). Assim, o score normalizado de uma anomalia pode

ser definido como:

_ E(h(=))

s(x, ) =27 < (3.11)

Onde E(h(x)) é a média de h(x) de uma colegao de iTrees.

De acordo com Liu et al. (2008) [18], valores de s proximos de 1 indicam anomalia. Se
os valores de s forem muito menores que 0,5 sao provavelmente instancias normais e, se

todos os valores de s estiverem proximos de 0,5, o conjunto nao tem anomalias distintas.

3.4.4 K-Nearest Neighbors

O k-Nearest Neighbors (k-NN) ¢ um algoritmo supervisionado que determina a classe
de uma nova insténcia com base na classe das instancias mais proximas (vizinhas). Per-
mite a parametrizacao de quantas instancias serao utilizadas para determinar a classe
resultante e qual a forma de calculo da distancia que sera avaliada. E considerado um
classificador Lazy, pois faz a avaliacdo no momento da classificacao, ou seja, calcula a
distancia dos elementos e faz a busca pelos mais proximos em tempo de execugao [6].
Neste trabalho foi utilizada a distancia euclidiana para definir a medida de proximidade

entre duas instancias (z; e z3) com n atributos, definida por:

n

Dist = Z (r1; — T9;)? (3.12)

=1



Capitulo 4

Metodologia Proposta para Mineracao de
Dados Operativos

4.1 Introducao

Neste capitulo, propoe-se uma metodologia para a utilizagao de técnicas de mine-
racao de dados operativos para tratar diversos tipos de problemas existentes em usinas
hidrelétricas, que serao apresentados no Capitulo 5. Esta metodologia é destinada a pro-
mover uma interagao equilibrada entre o conhecimento de especialistas do setor elétrico

de poténcia e as técnicas apresentadas no Capitulo 3.

No decorrer da presente pesquisa e desenvolvimento, observou-se que o processo de
descoberta de conhecimento se apresenta como adequado para tratar os problemas em
estudo. Desta forma, a metodologia proposta comporta trés etapas relacionadas ao KDD,
a saber: selecao e transformacao de dados; construgao do conjunto de treinamento super-

visionado; e execugao periddica para fins de diagnostico.

Importante observar que o desenvolvimento da metodologia foi feito em conjunto com
o desenvolvimento de uma ferramenta computacional que a implementa. Isto permitiu
avaliar seu uso pelos especialistas e propor mudancas para adequa-la a realidade do seu
setor de aplicacao, em um processo iterativo. Por isso, a apresentacao desta metodolo-
gia, neste capitulo, usa exemplos concretos, presentes na ferramenta computacional, para

clarificar seu entendimento.
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4.2 Caracteristicas do Problema e Estratégias Adota-
das

Inicialmente, deve-se definir as principais caracteristicas dos problemas a serem ana-

lisados e as estratégias adotadas para trata-los, como sera visto a seguir.

4.2.1 Contextualizacao dos Dados

Os problemas abordados podem ser classificados como aqueles de identificacao de
anomalias contextuais, i.e. aquelas que se manifestam em certas condi¢oes de operacao,
podendo nao ser anémalas em condigoes de operacao diversas. No caso das grandezas de
uma planta de producao de energia elétrica, o contexto de cada série pode ser determinado
por estados operativos associados a esta série. Ou seja, a informacao dos possiveis estados
operativos de uma unidade geradora pode ser utilizada para determinar o ntmero de
clusters que uma grandeza associada a esta unidade geradora pode ter. Desta forma,
espera-se que uma unidade geradora que esteja sincronizada no sistema interligado! tenha

uma medida de frequéncia muito proxima de 60Hz, por exemplo.

Além disto, outra possivel forma de contextualizar um conjunto de dados considera a
hipotese de que, devido ao porte da usina (no caso de Itaipu, composta de 20 unidades
geradoras de aproximadamente 700 MW cada), o comportamento de uma grandeza de
certa unidade deve ser muito parecido ao comportamento da mesma grandeza das outras
unidades que estejam no mesmo estado operativo. Assim, é possivel correlacionar as
medidas entre as unidades, em um mesmo instante ou intervalo de tempo, de modo a criar
um padrao considerado normal, assumindo que a maioria das unidades que estao operando
nestas condi¢oes tém um comportamento normal, mesmo sem definir formalmente os
parametros desta "normalidade". Um exemplo desta condicao pode ser definido como o
desvio de poténcia ativa de cada uma das unidades em relacao a média das outras unidades
sincronizadas na rede elétrica do sistema e em modo de controle AUTO no sistema de
controle automéatico da geracdo (CAG). Em condi¢oes normais de operagao, este valor
tende a zero, mas uma série de anomalias provoca, de tempos em tempos, um aumento

significativo deste valor.

LA unidade geradora sincronizada ao sistema interligado é um dos seus possiveis estados operativos.
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4.2.2 Intervalo de Agregacao

Os problemas também podem ser caracterizados como a identificagao de anomalias
coletivas, pois sao representadas por um conjunto de amostras, como ilustra a Figura 4.1,
onde é possivel observar que a série andmala (acima) apresenta valores individuais (amos-
tras) dentro da faixa de valores da série normal (abaixo). Assim, ndo é possivel identificar
uma anomalia processando as amostras individualmente. Para lidar com esta caracteris-
tica, serd utilizada uma estratégia de redugao do conjunto de amostras em atributos es-
pecificos, transformando assim o problema em um caso de deteccao de anomalia pontual,
com diversos atributos que agregam o conjunto de amostras [9]. Porém é importante
observar que esta agregacao pode resultar em perda substancial de informagao, como
ocorre quando os dados sao agregados por média, por exemplo, que deixa de representar

comportamentos importantes para a deteccao de anomalias.

Além disso, a quantidade de dados a ser analisada, ou seja, o intervalo ou janela de
tempo que deve ser considerada adequada para a agregagao também é muito importante
para a identificacdo de anomalias e representa um desafio para este trabalho. Isto por-
que existem grandezas, como a poténcia de uma unidade geradora, que nao apresentam
um comportamento constante como a frequéncia elétrica?, e podem variar ao longo do
tempo e permanecer na condi¢ao de normalidade. Desta forma, além da contextualizacao,
deve-se definir o intervalo temporal que representa todo um ciclo que pode conter a ano-
malia coletiva, do inicio ao fim, para determinar se um conjunto de amostras realmente

representa uma anomalia.

4.2.3 Desvio de Contexto

Além da contextualizacao e da coletividade, algumas séries temporais analisadas nesta
pesquisa também apresentam desvio de contexto (ver Se¢ao 3.3.1), quando observados em
um grande periodo. Isto ocorre devido a alteracoes fisicas nos equipamentos, que podem
ter pegas substituidas por outras de modelos diferentes apds uma manutengao, e passarem
a ter um comportamento diferente apdés voltarem a operar. Alteragoes na regulagem e o
desgaste natural dos equipamentos também provocam mudangas ao longo da vida til.
Por isso, é importante tratar os efeitos desta mudanca do contexto para que ela nao se

manifeste como falsos positivos no sistema.

2A frequéncia elétrica no sistema interligado nacional apresenta valores muito préximos a 60Hz em
condicoes normais de operagao.
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Figura 4.1: Série com comportamento andmalo acima e normal abaixo.

Na Figura 4.2, observa-se um desvio de contexto da pressao do tanque de 6leo do
regulador de velocidade, que serda detalhado adiante no estudo de caso da Segao 5.8.
Observa-se que esta figura apresenta um grafico de 335 dias e, em determinado momento, é
possivel ver claramente uma mudanga de patamar da grandeza. Esta mudanca influenciara

atributos como média, maximo e minimo, o que deve ser analisado com cuidado.

Além disso, atributos como frequéncia e duracao, que serao definidos na Secao 4.3.3,
quando usam o desvio padrao como limite para definir as faixas de variacao, também
serao afetados. Por isso, o célculo do desvio padrao global, que considera todo o periodo
de anélise e nao apenas um tnico intervalo, deve considerar eliminar valores mais antigos,

permitindo assim mudancas gradativas de contexto.
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Figura 4.2: Exemplo de alteracao de contexto, destacados em azul e vermelho.
4.2.4 Rotulagem de Dados

Apesar da grande quantidade de dados, nao existe atualmente uma rotulagem dos
dados armazenados no banco de dados histérico indicando anomalias e, tampouco corre-
lacionando as séries de forma a encontrar atributos significativos para sua identificagao.
Ou seja, atualmente o banco de dados consiste em um conjunto de séries historicas isola-
das e nao-rotuladas e cabe ao especialista relacioné-las e identificar manualmente possiveis
comportamentos anémalos. Portanto, considerando a auséncia de rotulagem das informa-

¢oes, o problema se caracteriza por ser nao-supervisionado.

Para minimizar a dificuldade de realizar manualmente a rotulagem de uma grande
quantidade de dados, foi definida na metodologia uma etapa de pré-rotulagem dos da-
dos, na qual sera aplicada um classificador nao supervisionado para gerar um conjunto
de treinamento rotulado preliminar. O resultado desta classificagao sera revisado pelo
especialista, que fara pequenos ajustes, apenas em casos que considerar inadequados, e

entao o aprovara para uso em métodos supervisionados.

4.3 Selecao e Transformacao dos Dados

Apobs apresentar as estratégias que serao utilizadas para tratar os desafios encontra-
dos neste trabalho, cabe agora abordar a primeira etapa da metodologia para mineracao

dos dados operativos. O objetivo desta etapa é selecionar e transformar um conjunto de
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tamanho varidvel de séries temporais de diversas grandezas fisicas. Estas estao irregular-
mente intervaladas no tempo, portanto devendo ser transformadas em um conjunto de
registros estruturados com intervalos regulares e um numero fixo de atributos, para que
seus elementos possam ser comparados entre si e empregados em algoritmos de minera-
¢ao de dados. Isto implica em agregar, de alguma maneira, este conjunto de dados no
intervalo que foi definido para realizar a reducao descrita na Secao 4.2.2. As proximas
Secoes apresentam como isto pode ser feito de forma concreta, utilizando a ferramenta

computacional desenvolvida neste trabalho.

4.3.1 Selecao dos Dados

Nesta primeira etapa do processo de descoberta de conhecimento, os dados brutos
serao selecionados pelo usuario especialista, denominado doravante simplesmente de usuéa-
rio, através da interface grafica do aplicativo desenvolvido nesta Dissertacao exibida na
Figura 4.3. Ele tera a disposicao diversas fontes distintas de dados, como dados histori-
cos do sistema SCADA e dados sobre intervenc¢oes nos equipamentos. Esta integracao
de distintas fontes foi possivel através da criagao de uma interface comum, chamada de
Time Series, implementada para diversas fontes. Assim, todos os dados de entrada deste
sistema tém o formato de séries temporais e podem ser tratados como tais pela aplicagao.
Para a inclusao de uma nova fonte de dados é preciso apenas implementar a interface de

acesso & fonte.

Para a selecao das fontes de dados, o usuario deve clicar no botao "+", indicado em
(1) na Figura 4.3, e em seguida informar o termo de busca (2). O termo informado sera
entao pesquisado nas diversas fontes e apresentado ao usuario na forma de uma lista para
selecao (3). O usudario pode selecionar quantas fontes quiser nesta etapa e cabe a ele

identificar séries (pontos de supervisao) que podem estar correlacionadas a anomalias.

4.3.2 Pré-processamento e Transformacao

A seguir, o usuério deve definir uma equacao que ird transformar os dados selecio-
nados, usando para isto a aplicagdo de uma formula simples, indicada em (2) na Figura
4.4, com operadores mateméticos basicos, algumas fungoes logicas disponiveis e as varia-
veis selecionadas na etapa de selecao dos dados. Considerando o intervalo irregular de
amostragem das grandezas, os dados serao interpolados para todos os instantes de tempo

existentes, em ao menos uma das grandezas, antes da aplicacao da equagao.
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Extracdo de Grandezas Operativas - ETL x

Configuracdo | Avancado |

Nome: |UD7 - NIVEL TANQUE EXPANSAQ AGUA FURA Tipo da Grandeza: |Analogica ||
Equacao
Variaveis
Formula: [NIVEL/TEMP | s Tag
1 NIVEL U07  .AGU N
Intervalo de Agregacdo: |A cada 01 hora |v‘ E [TEMP Uo7 .AGU
Estado Operativo Buscar Tag x
Filtro: =TEMP=0 ‘ | =
Buscar: GENERADOR 2 ” Q.
TAG BD
e DB:U01 fal =
Periodo para Coleta de Dados T2DB:002 3 f:l::
Data Inicial: | 02/06/2018 00:00:00 DataFinal: | 02/06/2018 14/TSDB:U0Z false
—  _ |TsDB:U04 false
TSDB:UOS false
[TSDB:U06 false
| [%| Deletar Dados Coletados TSDB:U07 false
TSDB:UD8 false
TSDB:U09 false ||
TSDB:U9A false
uol false
uo2 false
uo3 false
uo4 false
uos false
uon6 false
Uo7y false [—
uos false |
rna [

20 registros

Figura 4.3: Interface para a selecao de fontes de dados.

O usuério também sera responsavel por definir o intervalo (janela) de tempo na qual
serao aplicadas as fungoes de agregacao dos dados, indicado em (3) na Figura 4.4. Estas
fungoes serao compostas basicamente por propriedades estatisticas do conjunto de dados
existente no intervalo, como média, desvio padrao, valores minimo e méximo. Além
disso, outras propriedades como frequéncia e duragdo (ver Secao 4.3.3) também serao
calculadas. Cada uma destas propriedades seré definida como um atributo relativo a

grandeza selecionada.

Posteriormente, o usuario deve informar outra equacao que ira definir o contexto
da analise, chamado de estado operativo, indicado em (4) na Figura 4.4. Esta equagao
funcionara como um filtro e todos os dados referentes a estados operativos em que esta

equacao nao retorne a condicao de verdadeiro serao descartados.

Por fim, independentemente do tipo dos dados selecionados pelo usuério, pode-se
escolher se o resultado da equacao definida serd processado como um valor analdgico
ou de estado, indicado em (5) na Figura 4.4, conforme propriedades definidas na Segao
3.2. A analise analogica consiste em considerar a saida os dados como valores continuos
no tempo e proporcionais a grandezas fisicas. Assim, propriedades estatisticas como a
média e o desvio padrao fazem sentido neste tipo de analise. Por outro lado, a anélise
de estados considera que os valores resultantes da equacao consistem em valores discretos
que representam estados do sistema, como ativo ou inativo e, portanto, desconsideram

propriedades como a média ou o desvio padrao. Na analise de estado, outras propriedades
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(e.g. moda), sdo utilizadas.

l/Conﬂguragﬁo rDescrigﬁo rAvan;ado |

Home: |U1U—T0|'v'|‘\DA D.‘\GU.‘\COfv'lF'ORT.‘\TOT.‘\Ll'v'lENTE.‘\EIERT.AJ Tipo da Grandeza:
Equagdo
Variaveis
Formula: [=FCA 2 | Sor Tag
FCA u10  TON ]
Intervalo de Agregag&o: |A cada 15 minutos 3 |V| E|F'OT u10  .GER
Estado Operativo 1

Filtro:  |AND(POT=150.POT=220) 4 |

Periodo para Coleta de Dados

Datalnicial: | 15/10/2018 00:00:00 DataFinak: | 15/10/2018 15:00:00 || | ColetarDados || [ Exportar |

| [¢| Deletar Dados Coletados | | ¥ Grafico das Variaveis |

| o]

Figura 4.4: Interface grafica de configuracao do aplicativo de deteccao de anomalias.

Apos a configuracao feita pelo usuario, os dados serao coletados das fontes seleciona-
das e processados conforme o periodo definido pelo usuéario. Por fim, os resultados sao
escritos em um banco de dados, chamado de Data Warehouse, permitindo o seu uso para

o treinamento de algoritmos de classificacao, conforme as etapas seguintes.

Vale destacar que esta etapa tera o beneficio adicional de disponibilizar um Data Wa-
rehouse para os especialistas realizarem analises OLAP, utilizando ferramentas de Data

Analytics.

4.3.3 Atributos Agregados

Para fazer a reducgao da coletividade das amostras para eventos pontuais, que podem
ou nao representar anomalias e possuem um formato adequado para serem processados
pelos algoritmos de mineragao de dados, deve-se definir um conjunto de atributos agrega-
dos. Isto é feito para permitir a representacao dos dados originais em intervalos regulares
pré-definidos, conforme venha a ser configurado pelo usuario, sem que se percam suas

propriedades originais que identificam uma anomalia.

Para isso, define-se um conjunto fixo de diferentes fungoes de agregacao as quais todos
os dados (resultantes da execugdo da equagdo descrita na Sec¢do 4.3.2) sao aplicados.
Assim, o usuario podera escolher, neste conjunto de atributos, quais os que devem ser
usados como entrada para os modelos de classificagao, de acordo com o caso especifico que

estiver analisando. A principio, estas funcoes de agregacao sao qualquer transformacao
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aplicada ao conjunto de amostras, resultante da equacao que relaciona as grandezas, que

reduza este conjunto a apenas um numero fixo de elementos no intervalo especificado.

Assim, para cada intervalo, sao realizados célculos estatisticos béasicos (média, desvio
padrao, valor maximo e valor minimo) para o caso das andlises analdgicas e moda para
analises de estado. Tais calculos sao feitos usando algoritmos de processamento de dados
sequenciais (streaming) para que nao seja necessario percorrer multiplas vezes todo o

conjunto de dados.

Além disso, é feita a contagem do numero de amostras para o periodo para tirar
proveito do efeito da compressao aplicada nos dados, descrito na Secao 2.2. De certa forma,
a compressao funciona como um filtro para a grandeza e a variagao brusca no niimero de
amostras de um periodo, em relacao aos demais, pode indicar um comportamento anormal

da série ali representada.

Adicionalmente, em alguns casos, os dados no dominio do tempo podem nao ser a
melhor forma de representar o comportamento da uma grandeza para detectar anoma-
lias. Neste sentido, transformacoes para outros dominios de representacao podem facilitar
muito este trabalho, como a transformacao para o dominio da frequéncia de ativagao, no
caso da bomba do 6leo do regulador de velocidade, que serd apresentado na Sec¢ao 5.5,

que permite facilmente identificar um vazamento no sistema.

Desta forma, dois outros atributos também calculados nesta etapa sao frequéncia e
dura¢ao em faixa discreta de dados. Para analises analbgicas, estes atributos sao ob-
tidos apds a definicao de uma faixa discreta, definida como a média moével global das
amostras somada ao desvio padrao global®. Para analises de estado, a faixa é definida
como qualquer estado diferente da moda de todas as amostras acumuladas desde o inicio
do processamento até o instante presente. Apds a definicao da faixa, é contabilizado o
tempo de permanéncia (duragao) e a frequéncia de ativagdo das amostras do intervalo em

processamento, conforme mostra a Figura 4.5.

Para o célculo da média moével global e seu respectivo desvio padrao, foi definido um
algoritmo acumulador que descarta os valores mais antigos quando o desvio provocado
pela adigao de uma nova amostra (mais recente) ao conjunto ¢ menor do que um limite,
definido previamente e configuravel pelo usuario. Assim, o valor da média (global), usada
para o calculo da frequéncia e duracao, representa um conjunto de intervalos, o que é
mais estavel do que apenas um intervalo, mas também é capaz de se adaptar a uma nova

condigao permanente do sistema, definida como alteragao do contexto na Segao 3.3.1,

3Calculadaos para todo o periodo analisado.



4.3 Selegao e Transformagao dos Dados 35

50,15 | P
Sobrefrequéncia
50,10
50,05
50,00
49,55
Normal
43,50
Subfrequéncia
i 43,85 q
=
43,50
.75
48,70
43,65
45,60
43,55
DROT 01T ) 0 O3 OB!FI'"N'.’ o7 0000 CAGTONT 110000 0AOT01T 1300000 ROTO01T 1600 00 DROT0T I3 00 60

Tampo

i

Py

MErOEIT WIV00 CREITHIT MG CENTET SIE DMPIO BISE  DUROOT B WOTOHT B ST SO0 CONTENIT MOSES CHDSED GRS NMROOT 1RGO EMNGST 4100 OETOHT R0 GOEITEIT MO0 CHNEIT @S MenT aam N e
Tawgs

Figura 4.5: Representacao grafica de como ¢ feito o célculo da frequéncia e duracao.

resultante de uma manutencao, por exemplo.

Por fim, para expressar tendéncias ascendentes ou descendentes da grandeza analisada,
serd também calculado e disponibilizado como atributo o coeficiente b da equacao da reta

y = a + bx que pode ser obtido utilizando-se regressao linear, através da equacao:

>yt — nT? '

Onde x; e y; s@o o valor e a estampa da tempo da amostra i e n é a quantidade de

amostras do intervalo.

Em resumo, a Tabela 4.1 mostra uma lista dos atributos atualmente disponiveis na

ferramenta computacional desenvolvida nesta Dissertagao.
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Tabela 4.1: Atributos disponiveis na ferramenta de mineragao de dados operativos

’ Atributo \ Forma de Agregacao ‘
Nuamero de Amostras | Contagem de Amostras do intervalo
L1 1
Média S G
Moda Valor mais frequente do intervalo
N L=
Desvio Padrao W
Minimo Valor minimo do intervalo
Méximo Valor maximo do intervalo
Frequéncia Contagem do nimero de transicoes
entre a moda e outros valores
Duragao Tempo decorrido com valores
diferentes da moda
. ~ XiYi—> Xi> Y
Inclinacao "nzz Xﬁ—%z X%Q

4.4 Construcao do Conjunto de Treinamento Supervi-
sionado

Com um banco de dados (Data Warehouse) adequado para realizar o treinamento
de algoritmos de classificacao, cabe agora a etapa de selecao dos atributos, definicao dos
parametros e execugao de classificadores nao supervisionados. O objetivo desta etapa é
criar um conjunto de dados rotulados, de modo que seja possivel executar algoritmos de

classificacao supervisionados na tltima etapa do processo.

4.4.1 Selegcao de Atributos

E tarefa do especialista selecionar os atributos que serao usados como entrada para os
algoritmos de mineracao de dados. Para isso, ele faz uso de sua experiéncia, na operagao
dos equipamentos e dispositivos do sistema elétrico, e da analise dos dados transformados

na etapa anterior, representados através de gréaficos e tabelas.

A selecao dos atributos ocorre, na ferramenta computacional, através da marcacao dos
valores desejados, extraidos na etapa anterior, conforme indica a Figura 4.6. O usuario
pode ainda selecionar um ou mais conjuntos de atributos para serem usados como entrada
para o algoritmo, como mostra a Figura 4.7. Desta forma, é possivel correlacionar, através
de modelos gerados pelos algoritmos de mineracao de dados, nao s6 atributos de uma
mesma grandeza, mas diversos atributos de diversas grandezas. Para isso, o usuario
precisa configurar duas extragoes distintas, na etapa de Selecao e Transformacao dos

Dados, e entao selecionar para anélise estas duas extracoes e seus respectivos atributos.
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Grandeza: |U14 - Tanque de Oleo do Regulador de Velocidade | - |

Selecao de Atributos
[ Média Desvio Padrao [ |Minimo [ |Maximo Duracio Frequéncia

[1Moda []Variacdo Absoluta []Variacao Relativa

| « OK || ¥ CANCELAR |

Figura 4.6: Interface grafica para a selecao de atributos.

Treinamento de Modelo para Analise de Grandezas Operativas x

[ Configuracdo | Avancado |

Nome do Modelo: |U12 - MANCAL ESCORA OLEO |

Conjunto de Grandezas

Nome AvG | min | max | sTDV| FREQ| DUR [ MOD
MANCAL ESCORA OLEO U12 NIVEL EEEE EEEREEE
E MANCAL ESCORA OLEO U12 TEMPERATURA mEEE EEEREEE

Treinamento

Treinar Modelo | *| = Testar Modelo |

| &% Visualizar Resultados

Figura 4.7: Interface gréafica para a configuracao e execugao do algoritmo de mineracao
de dados.

4.4.2 Histérico Temporal

Além dos atributos apresentados na se¢ao anterior, calculados utilizando as amostras
do intervalo em analise, também serao disponibilizados n valores de instancias anteriores
para compor a lista de atributos. Isto seré feito através de um parametro, definido pelo
usuario, que poderé escolher quantos periodos anteriores ao atual irao compor a lista de
atributos de cada instancia. Para isso, o sistema percorre a lista de instancias anteri-
ores em busca destes atributos e os concatena na instancia atual. Caso nao encontre
algum atributo, devido a aplicagdo de um filtro por exemplo, esta instancia (linha) sera

descartada.

A adicao de atributos de estampas de tempo anteriores em uma certa instancia per-
mite que o modelo relacione o comportamento dindmico deste atributo em intervalos

subsequentes, permitindo a identificacao de variagoes bruscas, por exemplo, mesmo que
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os valores em cada intervalo distinto nao sejam considerados anormais.

4.4.3 Execugao do Classificador nao Supervisionado e Revisao
dos Rotulos

Nesta etapa, seré feita a pré-rotulagem dos dados. Para esta tarefa, foram testados
dois métodos distintos de classificadores nao supervisionados, especialmente projetados
para a classificacao de anomalias, ou seja, conjuntos de dados predominantemente de uma

tnica classe (de dados normais), detalhados nas Segoes 3.4.1 e 3.4.3.

Apos a execugao do algoritmo nao supervisionado, as instancias, agora rotuladas, sao
salvas em um banco de dados (DW) e a interface da ferramenta computacional permite que
o especialista faga uma revisao, como mostra a Figura 4.8, e os aprove para serem entao
usados no treinamento de algoritmos supervisionados. Para a pesquisa deste trabalho,
foram avaliados 4 algoritmos (2 néo supervisionados e 2 supervisionados), apresentados na

Secao 3.4, mas somente o RNN e o kNN foram efetivamente implementados na ferramenta

computacional.
Resultado do Modelo x
I salvar
Timestamp Valor Fonte Ultima Alteracdo Anomalia
22/11/2016 04:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 [ ] -
22/11/2016 05:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 L]
22/11/2016 06:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 L]
22/11/2016 07:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 []
22/11/2016 08:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 [ ]
22/11/2016 09:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 L]
22/11/2016 10:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 L]
22/11/2016 11:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 []
22/11/2016 12:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 [ ]
22/11/2016 12:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 L]
22/11/2016 14:00:00 0,04 RMNN 02/06/2018 18:36:46 v
22/11/2016 15:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 []
22/11/2016 16:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 [ ]
22/11/2016 17:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 L]
22/11/2016 18:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 L] =
22/11/2016 19:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 [] |
22/11/2016 20:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 [ ]
22/11/2016 21:00:00 0,02| SUPERVISOR 1 02/06/2018 18:37:29 v
22/11/2016 22:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 L]
22/11/2016 23:00:00 0,02 RMNN 02/06/2018 18:36:46 []
23/11/2016 00:00:00 0,02 BMNMN 02/06/2018 18:36:46 [

Figura 4.8: Tela de revisao do resultado do algoritmo nao-supervisionado e rotulagem do
especialista.
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4.5 Execucao Periédica de Modelos

Nesta terceira e dltima etapa, os dados rotulados na etapa anterior ficam disponiveis

para o agendamento de execucgao periddica de algoritmo de classificacao supervisionado,

de acordo com a janela de tempo definida. Com isso, novos dados sao periodicamente

transformados e agregados ao banco de dados, e processados pelos modelos, que podem

gerar alertas para equipe de operagao e também alimentar outras tabelas do DW, de modo

a servir como fonte de dados para outras analises. O agendamento da execucao periddica

seré feito através da tela mostrada na Figura 4.9. Nesta tela, o usuario poderé ativar tal

execugao, que ocorrera de acordo com os parametros definidos na etapa de configuragao.

|| Condicgio Anormal do Nivel MC U12 = | B |
rCOHﬂguragﬁo rTreinamenlo r Execugio Periddica
["] Habilitar Execugéo Periddica no Servidor de Aplicagbes
["] Exibir alerta na tela quando encontrar anomalia
[_| Enviar email quando encontrar anomalia
Setor Nome E-Mail
OPUO Faulo @ita br
E G338 Filipe -a@it ibr
G55 Felipe (@itai n

Figura 4.9: Interface para agendamento da execucgao periddica.

Por fim, o diagrama da Figura 4.10 apresenta uma visao geral da arquitetura da

metodologia proposta para a mineragao de séries temporais, conforme as etapas descritas

anteriormente. Além disso, apresenta, na forma de linhas tracejadas, as interconexoes

existentes entre as diversas etapas.
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1 - Selegdo e Transformacao de Dados

Defini¢ao da equagéo Definigo de Definigao do Definigao do -
- Selecao das de transformacgio das | filtros para | intervalo de L periodo total DW com medidas e e
medidas medidas remocdo tempo para ara andlise dimensdes
de ruidos agregacao P

2 - Construgio do:Conjunto de Treinamento Supervisionado

E Escolha dos Definigéo dos Execugéo do Revisdo da Regisiro dos :
o — _ Parametros ——* Treinamento do Modelo Rotulagem dos 9 —O
: atributos do DW . = i E dados rotulado
: do modelo g néo-supervisionado : dados
3 - Execugdo Periédica : : ;
i 2 —
Nova janela Aplicagéo de
° Aguardar de djados Remogao Agregagdo modelo de Registrodo |
novos dados ) . de ruidos dos Dados classificagdo Resultado
disponivel? -
supervisionado

Figura 4.10: Diagrama de atividades da metodologia proposta.

4.6 Implementacao da Metodologia Proposta

Como ja foi mencionado em diversos exemplos deste Capitulo, uma ferramenta com-
putacional para mineracao de dados operativos foi construida, com base na metodologia
proposta, para permitir avaliar o seu real potencial. Esta ferramenta, chamada de As-
sistente para Supervisao de Grandezas Operativas - ASGO, foi desenvolvida em JAVA,
utilizando um framework de redes neurais, para implementar as redes replicantes, cha-
mado Neuroph [22]. Os dados pré-processados e os rotulos aplicados pelos algoritmos nao
supervisionados ou pelos especialistas foram armazenados em um SGBD PostgreSQL.
Criou-se também uma biblioteca padronizada de acesso a séries temporais, para acessar
nao s6 dados historicos do sistema SCADA como também dados de outros sistemas de

apoio, como o sistema de solicitacao de servigos e de intervengoes da manutencao.

A Figura 4.11 apresenta a tela principal da ferramenta, contendo botoes para as
trés etapas principais apresentadas. Além disso, uma ferramenta para a visualizacao
grafica das séries temporais também foi desenvolvida para auxiliar na etapa de selecao
das medidas que serao usadas. A visualizagao dos atributos extraidos e seus rotulos é feita

utilizando uma ferramenta de anélise de dados que se conecta ao BD, chamada Tableau.
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ASGO - Assistente para Supervisio de Grandezas Operativas &@g

Andlise Cadastros Ferramentas Ajuda

., Selegiio dos Dados H Conjunto de Treinamento || &% Supervisio de Novos Dados

Figura 4.11: Tela principal da ferramenta de mineracao de dados operativos.




Capitulo 5

Resultados

5.1 Introducao

Neste capitulo serao apresentados os resultados de alguns estudos de casos realizados
na usina hidrelétrica de Itaipu, relativos a aplicacao da metodologia proposta no Capitulo
4, em um ambiente real de produgao de energia elétrica. Tais estudos se voltam para a
avaliac@o da ferramenta computacional desenvolvida, tanto em termos gerais (aplicacdao na
operagao de sistemas de poténcia), como também sob aspectos particulares da aplicagao
em estudo. Além disso, os casos foram elaborados seguindo uma ordem de complexidade:
dos mais simples até os complexos. O usuario da ferramenta, especialista do sistema elé-
trico de poténcia, pode executar as seguintes tarefas: configurar a selecao e transformacao
dos dados (extragao); realizar a criacdo do conjunto de treinamento supervisionado; por

fim, estabelecer a execucao periddica de um classificador supervisionado para novos dados.

5.2 Meétodo de Avaliacao dos Resultados

Como forma de avaliacao, os resultados dos quatro algoritmos de mineragao de dados
(supervisionados ou nao), descritos na Segao 3.4, serdo submetidos a chamada k-fold cross
validation, que divide o conjunto de dados em k subconjuntos e, iterativamente, usa um
destes conjuntos como teste e os outros k£ — 1 conjuntos para o treinamento, até que
todos os conjuntos tenham sido testados. O valor de k = 10 sera adotado [16]. Além da
acuracia, métricas como precisao e recall serao utilizadas para a avaliagao dos algoritmos
e do seu desempenho em relacao a diagnoésticos ditos falsos positivos e falsos negativos.
Estas duas ultimas métricas, definidas pela equacao 5.1, sao calculadas apenas para o

conjunto de anomalias.
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tp

b+ fn (5:1)

t
Precisao = —p, Recall =

tp+ fp

Onde tp sdo as instancias classificadas corretamente como positivas (verdadeiros po-
sitivos), fp s@o as instancias classificadas incorretamente como positivas (falsos positivos)

e fn sdo as instancias classificadas incorretamente como negativas (falsos negativos).

Observa-se que, devido ao ntmero significativamente menor de instancias de classe
andmala do que normal, é natural que a acuracia seja sempre alta. Por isso, é importante

nao avaliar os resultados exclusivamente por esta métrica.

Em todos os testes apresentados, os dados utilizados foram extraidos por meio da ferra-
menta de mineracao de dados operativos, desenvolvida consoante a metodologia proposta.
Os dados pré-processados e os rotulos aplicados pelos algoritmos nao supervisionados e
revisados pelos especialistas foram armazenados em um banco de dados. Em seguida,
estes dados foram normalizados e exportados para a ferramenta Weka, que foi utilizada
para avaliar os algoritmos de mineracao de dados utilizados neste trabalho, aplicando a

validagao cruzada e calculando as métricas apresentadas nesta Segao [11].

As implementacoes existentes no repositéorio do Weka para o KNN, J48 e Isolation
Forest foram usadas. Além disto, implementou-se um novo pacote para Weka com o
classficador baseado em rede neural replicante RNN, pois ainda nao existia implementacao
deste modelo. Este novo pacote para Weka foi desenvolvido com o mesmo codigo usado

na ferramenta de mineracao de dados operativos, também em linguagem Java.

5.3 Usina de Itaipu

A Usina Hidrelétrica de Itaipu localiza-se no Rio Parané, na fronteira entre o Brasil e o
Paraguai, regiao dos municipios de Foz do Iguacu e Ciudad Del Este, como indica a Figura
5.1. Tal usina foi constituida a partir da assinatura do Tratado de Itaipu, firmado entre
estes dois paises em 1973. Entre suas caracteristicas notaveis estao: poténcia instalada de
14.000MW; 20 unidades geradoras que individualmente sao capazes de produzir 700MW:;
lideranga mundial na producao de energia elétrica, alcancando 103.068.366MWh em 2016
e aproximadamente 2,5 bilhoes de MWh, desde o inicio de sua operagao em maio de 1984.
A Figura 5.2 ilustra a produgao anual da Usina de Itaipu. Devido ao porte, esta Usina
participa significativamente na producao brasileira e paraguaia de energia elétrica, exer-

cendo papel importante na manutengao da estabilidade dos sistemas interligados destes
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dois paises.
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Figura 5.1: Localizacao geografica da Usina de Itaipu.
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Figura 5.2: Evolucao anual da producao de energia da Usina de Itaipu desde sua entrada
em operacgao.

De acordo com o tratado binacional, divide-se a energia produzida em Itaipu igual-
mente entre Brasil e Paraguai, sendo transmitida aos dois paises através de linhas de
transmissao de 500kV, conectadas aos respectivos sistemas interligados. Além disso, o
tratado também prevé que, caso um dos dois paises nao consuma toda a sua parte da
energia, o excedente sera comercializado para o pais parceiro. Porém, como a frequéncia
elétrica do sistema elétrico brasileiro é de 60Hz e a do sistema paraguaio de 50Hz, a usina
de Itaipu possui dois setores distintos, a saber: as dez primeiras unidades, chamadas de

U01 até U9A, localizadas na margem direita da barragem, produzem energia em 50Hz;
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e as outras dez unidades, chamadas de U10 até U18A, produzem energia em 60Hz. Por
isso, para que o Brasil seja capaz de receber a energia excedente do Paraguai (produzida
em 50Hz), esta é retificada para corrente continua, em uma subestagdo de Furnas em
Foz do Iguacu - PR, e transmitida através de um elo de corrente continua de 600kV até
Ibituna-SP, onde entao converte-se para 60Hz. A energia produzida no setor de 60Hz, com
a tensao elevada para 765kV nesta subestacao de Furnas, segue para Ivaipora, Itabera e

Tijuco Preto, como mostra a Figura 5.3.

Figura 5.3: Sistema de transmissao da energia elétrica produzida em Itaipu.

5.3.1 A Operacgao de Itaipu

A operacao da usina é realizada pela Superintendéncia de Operacao, que tem um
modelo de gestao baseado em trés pilares fundamentais: a seguranca das pessoas e meio
ambiente, a producdo de energia e a seguranca dos equipamentos e patrimoénio. E formada
por dois departamentos com responsabilidades distintas. O Departamento de Operagao
de Usina (OPU), que é responséavel por toda a operacao dos equipamentos da usina, e
o Departamento de Operacao do Sistema (OPS), responsavel pela operagao do sistema,
regulando o intercambio de energia entre a usina e os agentes responsaveis (Eletrobras no
Brasil e Ande no Paraguai). Entre as atividades do Departamento de Operagao de Usina,
estd a supervisao e controle das unidades geradoras que atualmente é feito com o apoio

de sistemas digitais.

As proximas Segbes apresentam alguns casos reais, propostos por especialistas da

OPU, e casos simulados para testar caracteristicas da ferramenta, inspirados nestes casos
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reais.

5.4 Estudo de Caso 1: Simulacao de Ponto de Estado

Este primeiro estudo de caso apresenta uma simulagao de um ponto de estado que
representa o funcionamento de uma bomba de agua para remocao de infiltracao, acionada
a cada 1 minuto, alternando seu valor de estado durante 31 dias, totalizando 44.641
amostras de dados brutos. Em alguns instantes, dentro de todo o periodo, foram simuladas
anomalias em que o valor atual do estado do equipamento permanece por um tempo
significativamente maior que o normal. FEste comportamento é caracteristico de uma
bomba que remove dgua de infiltragao, por exemplo. Quando a infiltracao é maior do que

o normal, a bomba fica mais tempo ligada para remover o volume de agua maior.

A Figura 5.4 mostra um exemplo de anomalia simulada, que ocorreu a partir das 15:00
e durou até as 16:30, durante o funcionamento normal da bomba. Como ja foi comentado,
no sistema SCADA, os estados s@o representados por valores numeéricos e, no caso desta

simulacao, 0 indica desligado e 5 indica ligado!.

|==ESTADO

14:35 1449 1459 1508 1519 1529 1539 1545 1559 1608 1615 1629 1639 1645 1659 17:08 1715 17:29 17:33 1743 1758 1803 1819 1829 1835 1845 18:59
Tempo

Figura 5.4: Anomalia simulada (permanecendo entre 15:00 h e 16:30 h) durante o funci-
onamento normal da bomba.

Os dados foram extraidos através da opcao de uma analise de Estado e considerando
o valor do estado da propria série de entrada (bomba) como equagao de transformagao,
sem nenhum filtro aplicado. A frequéncia e duragao das transigoes de estado foram entao
calculadas considerando eventos com valores diferentes da moda. Um intervalo de agrega-

¢ao de 1 hora foi selecionado, gerando uma base de dados com 744 registros, contendo 7

LOs valores 0 e 5 foram escolhidos aleatoriamente e quaisquer outros dois valores distintos poderiam
ser usados.
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anomalias distintas (aproximadamente 1%). A Tabela 5.1 resume a configuracao utilizada

neste estudo de caso.

Tabela 5.1: Parametros do Estudo de Caso 1.

Descricao ‘ Valor ‘
Tipo de Anélise Estado
Equacao principal ESTADO DA BOMBA
Filtro Nenhum
Intervalo de Agregacao 1 Hora
Periodo de Anélise | 01/01/2018 até 31/01,/2018
Atributos Selecionados Frequéncia e Duracao
Instancias 744

Para a construcao do conjunto de treinamento supervisionado, foram selecionados,
apo6s andalise grafica de seus valores, os atributos frequéncia e duracao em cada estado.
Em seguida, foi aplicado o algoritmo nao supervisionado, para realizar a pré-rotulagem
dos dados e, posteriormente, realizou-se uma revisao para identificar corretamente os
periodos andmalos que, neste primeiro caso simulado, nao identificou nenhuma instancia
classificada incorretamente. Por fim, os dados, agora rotulados mostrados na Figura 5.5,
foram exportados para um formato compativel com o Weka para execucao e avaliagao dos

4 algoritmos apresentados.
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Figura 5.5: Atributos de frequéncia e duracao calculados apés transformacao de dados.

Os resultados da Tabela 5.2 mostram que os classificadores nao supervisionados apre-
sentaram uma boa resposta. O RNN classificou corretamente todas as instancias, o que
j& era esperado, considerando que nao foi preciso fazer nenhuma alteracao no conjunto

de treinamento apds a etapa de pré-rotulagem (revisdo do especialista). Entre os al-
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Tabela 5.2: Resultado do Estudo de Caso 1.

’ Algoritmo \ Parametros \ Acurécia \ Precisao \ Recall ‘
RNN D=0,3 100% 100% 100%
Isolation Forest 99,9% 85,7% | 85,7%
KNN k=1 99,9% 100% | 71,4%
J48 SMOTE 99,9% 75,0% | 85,7%

goritmos supervisionados, o KNN também teve bom desempenho. O J48 apresentou,
inicialmente, um resultado bastante desfavoravel. Por isso, foi realizado um balancea-
mento entre classes, utilizando a ferramenta Weka para gerar novas instancias de classes

andmalas, baseadas nas existentes, e o resultado foi muito melhor.

Observa-se ainda que os resultados apresentados na Tabela 5.2 sao os melhores encon-
trados para cada algoritmo. Além do balanceamento entre classes (SMOTE) para o J48,
descrito na Segao 3.3.3, foi feita a variagao dos parametros de alguns algoritmos, como o
nimero de vizinhos (k) para o KNN e o limite para a distancia entre a saida prevista e
a entrada (D) para o RNN. Esta mesma abordagem foi usada para todos os estudos de

casos subsequentes.

5.5 Estudo de Caso 2: Bomba de Oleo do Sistema Re-
gulador de Velocidade

Este estudo de caso representa um caso real de anomalia (ver Figura 5.6) que pode ser
detectada através da supervisao de um ponto de estado, como o apresentado na simulacao
da Secao 5.4. Durante as atividades de inspecao, realizada pelos operadores em uma
unidade geradora, pode-se citar a avaliagao da atuagao histérica da bomba de reposicao

do 6leo do sistema regulador de velocidade das unidades geradoras.

Durante o funcionamento do sistema de regulacao de velocidade das unidades gera-
doras, é normal que ocorra a perda de uma pequena quantidade de 6leo, drenado para o
tanque de infiltracao do regulador de velocidade. Entao, quando o nivel de 6leo do sistema
sofre redugao significativa, uma bomba que atua neste tanque é acionada para a reposi¢ao
de 6leo. Ocorre que em situagoes andmalas, caracterizadas pelo vazamento excessivo de
6leo do sistema, esta bomba passa a ser ativada em uma frequéncia maior do que a usual.
Desta forma, através de inspecoes periddicas no funcionamento da bomba, os operado-
res conseguem identificar possiveis vazamentos e evitar danos maiores ao subsistema da

unidade geradora.
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Figura 5.6: Exemplo de anormalidade na quantidade de partidas da bomba do regulador
de velocidade da U13.

Na Figura 5.6, pode-se observar que a bomba da U13, localizada no quarto grafico
de cima para baixo, atua (muda de estado) em uma frequéncia significativamente maior
do que as bombas das demais unidades. Portanto, apesar da ativacao desta bomba e
da perda de 6leo do sistema serem fenémenos normais do processo, sua dindmica pode
indicar possiveis anomalias que, atualmente, sao identificadas por inspe¢oes manuais nos

dados operativos disponiveis.

Para este estudo de caso real, foram obtidos 24 meses de dados de estado (ativo,
inativo) das duas bombas de reposi¢ao do 6leo do regulador de velocidade. Em seguida,

os dados foram transformados (agregados) em fungao da frequéncia de ativacao diaria
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da bomba; foram coletadas 729 instancias, contendo 16 anomalias (aproximadamente
2%). Como existem duas bombas operando em paralelo neste sistema, foram configuradas
duas extracoes de dados distintas, que foram posteriormente relacionadas na etapa de
construcao do conjunto de treinamento supervisionado, através da estampa de tempo de

seus registros. Cada uma das extracoes foi configurada conforme a Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Parametros do Estudo de Caso 2.

Descrigao ‘ Valor ‘
Tipo de Analise Estado
Equagao principal Estado da Bomba
Filtro Nenhum
Intervalo de Agregacao 24 Horas

Periodo de Analise 01/01/2016 até 31/12/2017
Atributos Selecionados | Frequéncias das Bombas 1 e 2
Instancias 727

Foram selecionados, apos analise grafica de seus valores, os atributos frequéncia das
duas bombas (extragdes) para a construgao do conjunto de treinamento supervisionado.
Posteriormente, foi aplicado o algoritmo nao supervisionado para realizar a pré-rotulagem
dos dados e, em seguida, realizou-se uma revisao para identificar corretamente os periodos
andmalos, alterando a classificacao de apenas uma instancia. Por fim, os dados rotulados,
mostrados na Figura 5.7, foram exportados para um formato compativel com o Weka para

execucao dos algoritmos apresentados.
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Figura 5.7: Atributos de Frequéncia das Bombas 1 (acima) e 2 (abaixo).

A Tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos com a aplicagao dos algoritmos para o
estudo de caso 2. O RNN apresentou resultados satisfatérios, mantendo um equilibrio
entre as métricas. O Isolation Forest foi o que obteve o melhor desempenho em iden-

tificar instancias andémalas, encontrando todas as 16 insténcias, porém, apresentou um
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Tabela 5.4: Resultado do Estudo de Caso 2.

’ Algoritmo \ Parametros \ Acurécia \ Precisao \ Recall ‘
RNN D=0,11 98,5% 61,9% | 81,3%
Isolation Forest 87,5% 15,0% | 100%
KNN k=1 98,5% 85,7% | 37,5%
J48 SMOTE 97,8% 50,0% | 43,8%

desempenho insatisfatorio relacionado & precisao, classificando quantidade significativa
de instancias normais como anomalias. O KNN apresentou resultado satisfatorio, porém,
deixou de classificar corretamente algumas anomalias. Por fim, o J48 nao apresentou
resultado satisfatorio, mesmo sendo realizado o balanceamento entre as classes antes de

executa-lo.

5.6 Estudo de Caso 3: Simulacao de Correlacao Entre
Duas Grandezas Fisicas

Esta simulacao demonstra a capacidade da metodologia de identificar anomalias re-
lacionadas ao desvio de uma variavel que tenha forte correlacao com outra. Para isso,
foram criadas duas séries simuladas com este comportamento, conforme mostra a Figura

0.8.
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Figura 5.8: Anomalia simulada entre duas grandezas fortemente correlacionadas.

Uma extracao foi configurada com a opcao de realizar uma analise analdgica, registrar
o desvio absoluto entre estas duas séries e agrega-lo a cada 15 minutos, durante 4.620
minutos, resultando em 212 registros, contendo 57 anomalias distintas. A Tabela 5.5

resume os parametros utilizados na configuracao da extracao deste estudo de caso.
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Tabela 5.5: Parametros do Estudo de Caso 3.

Descrigao \ Valor
Tipo de Analise Analogica
Equacao principal | A-B|
Filtro Nenhum
Intervalo de Agregacao 15 Minutos
Periodo de Anélise 01/10/2017 00:00 até 03/10/2017 05:00
Atributos Selecionados Média, Maximo e Minimo
Instancias 212

Apoés anélise grafica de seus valores, os atributos média, minimo e méximo, foram
selecionados para a construgao do conjunto de treinamento supervisionado. Em seguida,
para realizar a pré-rotulagem dos dados, foi aplicado o algoritmo nao supervisionado e,
posteriormente, realizou-se uma revisao para identificar corretamente os periodos ano-
malos, modificando a classificacao de 28 instancias. Por fim, os dados, agora rotulados
mostrados na Figura 5.9, foram exportados para execucao e avaliacao dos 4 algoritmos
no Weka.
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Figura 5.9: Atributos do estudo de caso 3.

A Tabela 5.6 apresenta os resultados do estudo de caso 3, onde observa-se que todos
os algoritmos tiveram bons resultados, com o RNN, KNN e o J48 apresentando melhor

precisao e o Isolation Forest e o J48 com um maior Recall.
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Tabela 5.6: Resultado do Estudo de Caso 3.

’ Algoritmo \ Parametros \ Acurécia \ Precisao \ Recall ‘
RNN D=0,05 96,2% 98,0% | 87,7%
Isolation Forest 96,2% 90,2% | 96,5%
KNN k=1 98,1% 98,2% | 94,7%
J48 98,5% 98,2% | 96,5%
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Figura 5.10: Desvio de Poténcia P4 em relacao a poténcia das outras UGs durante ano-
malia.

5.7 Estudo de Caso 4: desvio de poténcia ativa de uni-
dade geradora

Um segundo estudo de caso real, derivado da simulagao apresentada na Secao 5.6,
corresponde ao desvio de poténcia ativa de uma unidade geradora em relagao a poténcia
ativa das outras unidades, quando elas operam sincronizadas ao Sistema Interligado e em
modo de controle automético de geracao (CAG). Em algumas situagoes, sao observadas
pequenas oscilagoes de uma unidade em relagao as outras, como mostra a Figura 5.10,
o que nao chega a ativar um alarme, mas representa um comportamento indesejado do

sistema.

Para este estudo de caso, foram definidos os parametros estabelecidos na Tabela 5.7 e
extraidos 3.370 horas de dados, totalizando 5.305 registros, contendo 7 registros rotulados

como andmalos durante o periodo.

Para a construcao do conjunto de treinamento supervisionado, foram selecionados os
atributos Mdzimo e Desvio Padrao. Em seguida, foi aplicado o algoritmo nao supervi-
sionado, para realizar a pré-rotulagem dos dados e, entao, realizou-se uma revisao para
identificar corretamente todos os periodos andémalos, alterando a rotulagem de 4 instan-
cias. Por fim, os dados rotulados, mostrados na Figura 5.11, foram exportados para um

formato compativel com o Weka para execugao e avaliagao dos algoritmos.
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Tabela 5.7: Parametros do Estudo de Caso 4.

Descrigao Valor
Tipo de Analise Analogica
Equagao principal | Py — % n#4
Filtro P,>0& n>0
Intervalo de Agregacao 15 minutos
Periodo de Analise 01/06/2018 até 14/10/2018 23:15
Atributos Selecionados Maximo e Desvio Padrao
Instancias 5.305
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Figura 5.11: Atributos do estudo de caso 4.

Os resultados da aplicagao dos algoritmos no Weka sao apresentados na Tabela 5.8.
Observa-se que trés dos algoritmos (RNN, KNN e J48) tiveram um bom recall e a precisao
ficou em torno de 70%. Isto aconteceu porque todos eles classificaram como andmalas
variagoes provocadas por partida e parada repentina de outras unidades, que por alguns
segundos tiveram um desvio maior do que o normal antes de mudarem seus estados de
operacao. Com relagao ao Isolation Forest, apesar de ter classificado corretamente todas
as anomalias, classificou muitas instancias normais como anoémalas, prejudicando muito

sua precisao.

Tabela 5.8: Resultados do estudo de caso 4.

’ Algoritmo \ Parametros | Acurécia \ Precisao \ Recall ‘
RNN D=0,15 99,9% 75,0% | 85,7%
Isolation Forest 82,1% 0,7% 100%
KNN k=1 99,9% 66,7% | 85,7%
J48 SMOTE 99,9% 63,6% | 100,0%
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5.8 Estudo de Caso 5: Pressao do Tanque de 6leo do
Sistema Regulador de Velocidade

O quinto estudo de caso trata de um fenémeno real que pode ser observado através
da anélise do comportamento de um ponto analogico. Além da frequéncia de ativagao
da bomba do tanque de 6leo do sistema regulador de velocidade, os operadores da usina
também acompanham o comportamento da curva de pressao do tanque, que também
pode indicar anomalias, conforme mostra a Figura 5.12. Como foi mencionado na Segao
2.2, este 6leo em pressao ¢ utilizado para movimentar as palhetas que regulam a abertura
do distribuidor, regulando a passagem de dgua na turbina. Assim, é possivel manter a

velocidade constante do conjunto turbina-gerador durante variagoes de carga.

Bomba sai de carga
Pressdo tanque ar/6leo 63,8bar [=

B R B

Bomba entra em carga -
Pressdo tanque ar/éleo 60,8bar Periodo normal |

Figura 5.12: Variacao andémala da pressao no tanque de 6leo do sistema regulador de
velocidade da U14 durante o dia 22/11/2016.

Normalmente, variacoes no comportamento de pressao indicam vazamentos no sis-
tema. Na Figura 5.12 é possivel observar que a variacao da pressao sofreu significativa
perturbagao apoés as 13 horas do dia 22 de novembro de 2016, formando um espag¢o nao

preenchido na regiao inferior do grafico.

Para a aplicagao do método descrito neste trabalho, foi utilizada uma janela de calculo
de uma hora para a agregacao dos dados e feita uma analise usando dados de 1 ano,
totalizando 7.582 instancias, contendo 28 instancias rotuladas como anémalas. A Tabela
5.9 mostra a configuracao feita da ferramenta para extracao dos dados e construcao do
conjunto de treinamento rotulado. Observa-se que a variavel PressaoN ormaldoSistema,

usada na equagao de filtro, é proveniente do historiador mas nao identifica as anomalias
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buscadas neste estudo de caso, que sao contextuais, sendo usada apenas como um filtro

para valores muito diferentes dos normais.

Tabela 5.9: Parametros do Estudo de Caso 5.

’ Descrigao Valor ‘
Tipo de Analise Analogica
Equagao principal Valor Pressao
Filtro PressaoNormaldoSistema & FEstado = Sincronizado

Intervalo de Agregacao 01 hora

Periodo de Anélise 01/07/2016 00:00 até 01/07,/2017 00:00
Atributos Selecionados Desvio Padrao e Frequéncia

Instancias 7.582

Neste estudo de caso, foram selecionados, ap6s analise grafica de seus valores, os
atributos desvio padrao e frequéncia para a construcao do conjunto de treinamento su-
pervisionado. Posteriormente, foi aplicado o algoritmo nao supervisionado, para realizar
a pré-rotulagem dos dados e, em seguida, realizou-se uma revisao para identificar correta-
mente todos os periodos anémalos, alterando a classificacao de 11 instancias. Por fim, os
dados, agora rotulados, mostrados na Figura 5.13, foram exportados para para execuc¢ao

e avaliagao dos 4 algoritmos apresentados.

Desvio padrao Classificagio
. Anomalia
. Mormal
o
@ $
Frequéncia

Figura 5.13: Atributos do estudo de caso 5.

Como é possivel observar na Tabela 5.10, todos os algoritmos apresentaram boa acu-
racia e recall. Com relagao a precisao, com excecao do Isolation Forest, que mais uma vez
classificou muitas instancias normais como anémalas, todos os outros algoritmos tiveram

um bom resultado.
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Tabela 5.10: Resultados do estudo de caso 5.

‘ Algoritmo ‘ Parametros ‘ Acuracia ‘ Precisao ‘ Recall ‘
RNN D=0,2 99.9% 92,6% | 89,3%
Isolation Forest 81,1% 1,9% 100%
KNN k=1 99,9% 92,3% | 85,7%
J48 99.9% 92,3% | 85.7%

5.9 Estudo de Caso 6: Nivel de Oleo do Mancal Com-
binado da Unidade Geradora

O sexto estudo de caso trata de uma anomalia que pode ser observada através da
supervisao de dois pontos analégicos. Neste estudo de caso, existe uma correlagao entre
a temperatura e o nivel do 6leo do mancal combinado (mancal guia inferior e o mancal
de escora), identificado na Figura 5.14, que serve de apoio fixo para os diversos elementos

do conjunto gerador.

Figura 5.14: Localizacao dos diversos mancais existentes na Unidade Geradora destacados
em vermelho.

A Figura 5.15 apresenta um exemplo da correlacao entre as duas grandezas e da

anomalia que é objeto deste estudo de caso. A partir de 06/07 é possivel observar que
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a relagao entre as duas grandezas passa a ter um comportamento variével, diferente dos
outros periodos em que esta relagao é aproximadamente constante quando a UG esta em

operagcao.

==NIVEL ==TEMP

145,00 18:59:34 03:43:26
48,00
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Figura 5.15: Temperatura e nivel do 6leo do mancal combinado da UG.

Para identificar esta anomalia, foi configurada uma extracao com uma janela de calculo
de 24 horas para a agregacao e feita uma anélise usando dados de 1 ano e meio, totalizando
455 instancias, apos aplicagao do filtro da equacao e do nimero minimo de amostras,
contendo 7 instancias rotuladas como andémalas. A Tabela 5.11 mostra a configuragao

feita da ferramenta para extracao dos dados e construgao do conjunto de treinamento

rotulado.
Tabela 5.11: Parametros do Estudo de Caso 6.
Descrigao \ Valor
Tipo de Analise Analodgica
Equacao principal 5 Mgg;ié(] =
Filtro ESTADO = SINCRONIZADO & CONTROLE = AUTO
Intervalo de Agregacgao 24 horas
Periodo de Anélise 01/01,/2017 00:00 até 01/07/2018 00:00
Atributos Selecionados Duracao e Inclinacao
Instancias 455

Para a construcao do conjunto de treinamento supervisionado, foram selecionados os

atributos duracao e inclinacao. Em seguida, foi aplicado o algoritmo nao supervisionado,
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para realizar a pré-rotulagem dos dados e, entao, realizou-se uma revisao para identificar
corretamente todos os periodos anémalos, alterando a classificacao de 5 instancias. Por
fim, os dados, agora rotulados, mostrados na Figura 5.16, foram exportados para execuc¢ao

e avaliagao dos algoritmos apresentados na ferramenta Weka.

Classificagdo

Inclinagdo H Anomalis
2,00e-09 ?- . W Normal
8,77e-25 WWO " wanl® el ‘p'ﬂo:""M\m e
R N
o % o

-2,00e-05

-4,00e-03

Duracao

80,00M &

60,00M °

40,00M ° o o
20,00M © % 80 o2 :ae" 9% o ave g:i ) % sc :oo‘{::m 8 oo oo %2 % ® b ; e ©°

0,00M %%M.o:g@ & % ﬂuiﬁ:a m&?ﬁ:ﬁ;@g ‘&.%a °€°’Wﬁﬁu§hﬁ:§¥; 5 S8

01/01/2017 00-:00:00 01/05/2017 00:00-00 01/05/2017 00-:00:00 01,/01/2018 00:00:00 01/05/2018 00-:00:00

Figura 5.16: Atributos do estudo de caso 6.

Os resultados da aplicacao dos algoritmos usando o Weka sao apresentados na Tabela
5.12. Entre os algoritmos nao supervisionados o RNN apresentou um resultado mediano.
O Isolation Forest apresentou uma alta precisao mas varios falsos positivos. O KNN e o J48
apresentaram bom resultado, nao identificando apenas 1 anomalia, que foi incorretamente

classificada como normal.

Considerando o baixo ntmero absoluto de instanicas rotuladas como anomalias neste
caso, foi definido um valor de £ igual ao niimero total de instancias para o método de
validagao k-fold, que é um caso especial da aplicagdo do método conhecido como leqve-

one-out.

Tabela 5.12: Resultados do estudo de caso 6.

’ Algoritmo \ Parametros \ Acuréacia \ Precisao \ Recall ‘
RNN D=0,15 98,9% 62,5% | 71,4%
Isolation Forest 90,3% 13,7% | 100%
KNN k=1 100% 100% | 85,7%
J48 99,8% 100% | 85,7%

5.10 Analise dos Resultados

Nesta Secao, serao apresentadas conclusoes relacionadas especificamente aos resulta-

dos da aplicagao da metodologia nos estudos de casos deste capitulo.
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Na etapa de Selegao e Transformagao dos dados, observou que os especialistas tiveram
rapido entendimento de como proceder para a extracao de formas basicas de anélise.
Foram configuradas com sucesso extragoes para representar diversos tipos de casos e
feitas extracoes para longos periodos de andlise. Porém, observa-se que as extracoes
criadas ainda estao em um estagio inicial de complexidade, pois, com a possibilidade de
uso de um numero de variaveis ilimitadas, equacoes e filtros parametriziveis, extracoes

futuras podem proporcionar novos tipos de analise ainda nao vislumbrados.

Na etapa de construgao do conjunto de treinamento supervisionado, o RNN apresen-
tou um resultado satisfatorio na pré-rotulagem dos dados, sendo, no entanto, necessario
ajustar frequentemente o parametro de limite de erro. Nos testes realizados, os especia-
listas nao apresentaram dificuldade em ajustar este parametro para rotularem a grande

maioria dos dados, conforme pretendido.

Ja o Isolation Forest, apesar de nao carecer de ajustes em parametros em sua im-
plementacao para o Weka, que define automaticamente a profundidade méxima para as
arvores (hlim) com base no nimero total de insténcias, classificou incorretamente mui-
tas instancias normais como anomalias. Seu resultado poderia ter sido melhor caso sua

implementagao disponibilizasse um parametro configuravel para definir hAlim.

Com relacao a etapa de execugao periddica, os dois algoritmos supervisionados apre-
sentaram bons resultados, mas, em alguns casos, precisou ser realizado o balanceamento

entre as classes para aplicacao do J48.

O KNN, por sua vez, nao necessitou de balanceamento entre classes, e possui ainda a
vantagem de permitir uma atualizagao continua de sua base de treinamento, através da
revisao pelo especialista dos dados classificados. Outra vantagem na aplicagao deste tipo
de algoritmo, em um fluxo continuo de novos dados, é que a normalizacao pode ser feita
em tempo de execucao, o que facilita o tratamento de novos dados fora dos limites até
entao conhecidos. O custo computacional para o uso do KNN nao se mostrou significativo

durante os testes realizados.

Assim, no desenvolvimento da ferramenta computacional, optou-se pela implemen-
tacao do RNN para pré-rotulagem dos dados, na etapa de construcao do conjunto de
treinamento, e do KNN para a classificagdo (supervisionada) de novos dados na etapa de

execucgao periodica.
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5.11 Owutras Aplicacoes da Ferramenta

Além do uso para deteccao de anomalias, durante a elaboracao deste trabalho, sur-
giram espontaneamente outras aplicagoes para a ferramenta desenvolvida, relacionadas a

extracao e transformacao dos dados historicos, listadas a seguir:

e Célculo das propriedades estatisticas do desvio de um novo medidor de nivel mon-
tante instalado recentemente na usina. Estas informagoes permitiram identificar

outliers e realizar ajustes no medidor durante o seu comissionamento.

e Identificacao de falhas no historico de registro de alarmes, através da contagem
do nimero de amostras médias existentes no banco de dados. Para isso, foi preciso
realizar uma verificagao em aproximadamente 8 anos de dados que identificou alguns

horarios sem registros ou com um nimero muito abaixo do normal.

e Analise de falhas ao registrar (historiar) grandezas analdgicas através da comparagao
do niimero de amostras e desvio padrao entre duas medidas redundantes (da mesma

grandeza fisica).

e Identificacao da ocorréncia de um fenémeno de vibragao excessiva durante a partida

e parada de algumas unidades geradoras.

Assim como os estudos de casos apresentados neste Capitulo, estas atividades extras
contribuem para justificar o desenvolvimento deste trabalho, pois trazem beneficios diretos
para os usuarios que até entao nao dispunham de uma forma pratica de processar todos

estes dados.



Capitulo 6

Conclusoes

Esta dissertacao abordou a aplicacao de técnicas de mineragao de dados de grandezas
operativas de uma usina hidrelétrica, registradas pelo seu sistema de controle e supervisao
em um banco de dados historico. Isto envolve discorrer sobre cada uma das etapas do
processo de descoberta de conhecimento e integra-las de forma coerente, a fim de ter uma
metodologia que descreva um processo funcional e prético o suficiente para ser aplicado

em um ambiente industrial.

Inicialmente, a necessidade de preparacao e transformagao dos dados para serem pro-
cessados pelos algoritmos de mineracao de dados se destaca entre as dificuldades encon-
tradas. Ruidos, dados faltantes, diferentes contextos, alteracoes do contexto e séries com
amostras nao sincronizadas sao exemplos encontrados na maioria dos casos e que preci-

saram, de alguma forma, ser tratados.

Observou-se que uma solu¢ao que integrasse a experiéncia do especialista e a ca-
pacidade de processamento dos sistemas computadorizados traria uma boa relacao de
custo-beneficio, pois concentra no especialista atividades rapidas, porém extremamente
complexas, como a selecao de dados, definicao da janela de agregacao, sele¢ao dos atribu-
tos e parametrizagao bésica dos algoritmos de mineracao de dados. Por outro lado, delega
a maquina a tarefa de processar uma grande quantidade de dados, utilizando estruturas e
algoritmos bem estabelecidos. Ou seja, a metodologia proposta permite que os beneficios
das técnicas de mineracao de dados sirvam como ferramenta de suporte as atividades
dos especialistas de uma usina hidrelétrica com uma grande quantidade de dados ainda

inexplorados.

Neste sentido, a aplicacao de métodos nao supervisionados para realizar uma pré-

rotulagem dos dados, seguida de uma revisao pelo especialista, mostrou-se como uma
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forma promissora de se obter conjuntos de treinamento para os algoritmos supervisiona-

dos.

Na etapa de execugao periddica, o processamento de um fluxo continuo de novos da-
dos que, em alguns casos eram diferentes de tudo o que ja tinha sido visto, se mostrou
um desafio, pois estes novos dados precisaram ser normalizados e aplicados a algoritmos
previamente treinados com o conjunto de dados histéricos. Neste caso, a flexibilidade pro-
porcionada por algoritmos lazy para incorporar no conjunto de treinamento novos dados,

inclusive também revisados pelo especialista, também foram resultados desta pesquisa.

De maneira mais ampla, a utilizacao de uma arquitetura bem estabelecida, com a
presenca de um Data Warehouse e uma estrutura de dados padronizada, proporciona
ainda o uso dos resultados de cada etapa do processo por outras formas de anélises, como a

analise OLAP ou outras ferramentas que poderiam ser conectadas a este Data Warehouse.

Além da arquitetura, a caracterizacao dos dados em séries temporais permite a inte-
gracao de diferentes fontes de dados, como o banco de dados de autorizagoes de trabalho,

solicitacoes de servico e alarmes de falhas em equipamentos.

Como contribuigao cientifica deste trabalho, destaca-se a metodologia proposta no
Capitulo 4 para a anélise de séries temporais de grandezas fisicas, analdgicas e de estado,
agregadas em intervalos de tempo, como forma de transformacao para a sua representagao
em estruturas de dados capazes de serem processadas por algoritmos tradicionais de mi-
neracao de dados. Além disso, os resultados das diferentes formas de agregacao aplicadas,
como desvio padrao, inclinacao, frequéncia e duragao em faixas discretas também podem

servir como referéncia para outros trabalhos.

6.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho criou a infraestrutura para a realizacao de outras pesquisas que podem
dele ser derivadas. Entre elas, pode-se destacar a avaliagao de meta-heuristicas para a
selecao automatica de grandezas para serem avaliadas, através da utilizacao de algoritmos
genéticos, por exemplo. Para isso, seria necessario definir uma fungao objetivo capaz de
representar a relevancia das grandezas selecionadas, o que pode ser uma grande desafio

para o caso de grandezas analogicas, mas possivelmente factivel para grandezas de estado.

Vislumbra-se também, como possivel continuacao do trabalho, a investigagao de no-

vas formas de agregacao dos dados brutos, que evidenciem outras propriedades nos dados
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analisados. Além disso, estas novas formas de agregacao podem ser facilmente imple-
mentadas no aplicativo computacional desenvolvido, por meio de interface que permita
a sua inclusao sem necessidade de alterar a sua estrutura. Para tal, pode-se utilizar, in-
clusive, uma linguagem especifica que permita, ao usuario especialista, acrescentar uma

nova forma de agregacao.

Por fim, existe ainda a possibilidade do desenvolvimento de um sistema especialista
capaz de correlacionar multiplas anomalias detectadas pelo método descrito neste trabalho

e apresentar um diagnoéstico que identifique as causas do problema encontrado.
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