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RESUMO

Uma das principais ferramentas para gerenciamento de Usinas Hidrelétricas (UHEs) s&do os sistemas de
Supervisdo, Controle e Aquisicdo de Dados (SCADA, do inglés “Supervisory Control and Data Acquision”). Esses
sistemas geram e armazenam em banco de dados imensas quantidade de dados representando o histérico da
operagdo das usinas. Um tratamento adequado nesses dados histéricos pode levar a descoberta de relagdes e
padrdes, no sentido de auxiliar na compreensdo de muitos aspectos operacionais importantes e na avaliacdo do
desempenho da usina Hidroelétrica. O processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD, do
inglés “Knowledge Discovery in Database”) é o processo de identificar, em grandes conjuntos de dados, padrdes
que sejam validos, novos, Uteis e compreensiveis, para melhorar o entendimento de um problema ou um
procedimento de tomada de decisdo. A Mineracdo de Dados (ou “Data Mining”) € o passo dentro da KDD que
permite extrair informag8es Uteis em grandes bases de dados. Neste cenério, o presente trabalho apresenta
experimentos de mineracdo de dados no sistema SCADA da UHE-Tucurui, a fim de produzir informacdes
relevantes para auxiliar no planejamento, operagdo, manutengado e seguranca das hidrelétricas e na implantagéo da
cultura da mineragéo de dados aplicada a sistemas SCADA de UHEs.

PALAVRAS-CHAVE
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1.0 - INTRODUCAO

As usinas hidroelétricas (UHE) sdo supervisionadas e controladas por meio de sistemas SCADA, os quais geram
grandes quantidades de dados discretos e analégicos, que ocorrem durante a operacao. Esses dados sao registros
de valores analégicos de grandezas como tensdo, corrente, poténcia, frequéncia, velocidade, presséo,
temperatura, fluxo de 6leo e gas, entre outros; e valores discretos de sinalizacdes referentes aos diversos
equipamentos como bomba de 6leo, bomba d"agua, ventiladores, disjuntores, seccionadores, relés, etc; alarmes,
indicando a ultrapassagem de limites minimos e maximos, como limites de temperatura, limites de frequéncia, de
poténcia, etc; set points, e comandos emitidos pelo operador ou de forma automatica, como partida de gerador,
abertura e fechamento de disjuntores, set points de tenséo, de poténcia, comandos para inibir variaveis, troca de
computadores, entre outros. Essas usinas constituem um ambiente bastante complexo, onde muitas das relacdes
de causas e efeitos entre as varidveis operacionais ndo sdo completamente mapeadas, pois faltam ferramentas
adequadas para extrair conhecimento e relacdes Uteis a partir da grande massa de dados gerada pelos sistemas
SCADA.

O uso de ferramentas adequadas de mineracéo de dados pode descobrir relacdes ndo mapeadas na operacdo da
usina UHE, como, por exemplo: 1) certo tipo de alarme esta ocorrendo com maior frequéncia em uma dada
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unidade geradora do que em relagdo as outras; 2) ocorrem mais emergéncias na operagdo noturna do que na
operacgédo diurna; 3) o numero de ultrapassagem de limites de temperatura em certo periodo de operacdo parece
excessivo; 4) a usina esta operando, na maior parte do tempo, fora da sua caracteristica de maior eficiéncia; 5) a
ocorréncia de um alarme especifico pode provocar, ap6s decorrido certo tempo, outro alarme em outra unidade
geradora; 6) os geradores operam, por alguns momentos, com ultrapassagem de limites de seguranga operacional;
e 7) outras relagdes. A extracdo dessas informagdes a partir dos dados histéricos do sistema SCADA pode fornecer
subsidios importantes para o planejamento da operacéo do sistema elétrico, com maior seguranga, qualidade e
economia, bem como detectar possibilidades de falhas e defeitos que podem ser corrigidos pela manutencéo.

Dentro deste contexto, o presente trabalho apresenta experimentos da utilizagdo de técnicas de mineragédo de
dados na vasta quantidade de dados gerados pelo sistema SCADA da UHE-Tucurui. A imensa quantidade de
dados gerados pelos sistemas SCADA, pela pratica atual do setor elétrico, sdo minimamente utilizados,
concentrando-se esta utilizacdo basicamente para as tarefas de supervisdo. Com essa pratica atual, é
desperdicado o grande potencial que esses dados tém de reter conhecimento implicito sobre as variaveis
operacionais do processo. Dessa forma, o presente trabalho pretende mudar este paradigma ao propor o uso de
técnicas estatisticas e de mineragdo de dados, como arvores de decisdo e associagfes, para extrair conhecimento
a partir dos dados historicos do sistema SCADA da usina UHE-Tucurui da Eletrobras Eletronorte.

2.0 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nos ultimos anos, varias aplicacdes de mineracdo de dados foram desenvolvidas em sistemas elétricos de
poténcia. Em [3], grandezas elétricas, como frequéncia, tensdo, poténcia ativa e poténcia reativa, séo relacionadas
por meio de gréaficos para a compreensdo do sistema elétrico da regido sul da india. Em [4], experiéncias de
mineracdo de dados realizadas na Electricité de France analisam as caracteristicas dos consumidores através de
suas curvas de carga empregando a técnica de agrupamento e realizam predi¢do de falta de dados em banco de
dados por meio de regresséo logistica. Em [5], é proposto um método de andlise das condi¢gdes de um sistema de
poténcia baseado em informagdes do sistema de supervisao e no algoritmo k-means para analisar as condi¢cdes de
operacgédo e encontrar um valor 6timo para guiar a operagéo do sistema de poténcia. Em [6], regras de associagdo e
arvore de decisdo sao utilizadas para descobrir relacionamentos entre variaveis discretas e analégicas em uma
subestacdo de energia elétrica. Em [7], uma base de dados de possiveis causas de desligamentos néo
programados €é enriquecida por meio de um sistema especialista, a partir do qual é construida uma rede Bayseana
com as provaveis causas dos desligamentos. Em [8], regras de associa¢éo sao utilizadas para diagndstico de faltas
em transformadores de poténcia por meio do gas dissolvido no 6leo isolante. Pode-se constatar que poucos
trabalhos sdo encontrados na literatura descrevendo a aplicagdo da mineracéo de dados em usinas hidrelétricas, o
gue remete a necessidade da realizacdo de mais estudos a respeito, para a obtencédo de informacdes relevantes
oferecidas por essa ferramenta.

3.0 - DESCOBERTA DE CONHECIMENTO E MINERAGAO DE DADOS

3.1. Descoberta de Conhecimento

O processo da KDD pode identificar padrées de dados validos, novos, potencialmente Uteis e desconhecidos em
grandes bancos de dados [2]. A transformacdo de dados em informactes de alto nivel ajuda no processo de
tomada de decisdes organizacionais por meio do uso de técnicas automaticas de exploracdo de grandes
gquantidades de dados. Dificilmente a descoberta de novos padrdes e relacdes seria realizada a olho nu, devido ao
enorme volume de dados. A mineragdo de dados é também conhecida como o processo da KDD. Esse processo
tem inicio com o entendimento do dominio da aplicacdo e dos objetivos a serem atingidos e é realizado como
descrito nas suas etapas:

a) Limpeza dos dados: retirada de ruidos e dados inconsistentes.

b) Integracéo dos dados: Mdltiplas fontes de dados sdo combinadas.

c) Selegdo dos dados: selecdo dos dados relevantes para a andlise.

d) Transformacgé&o dos dados: transformacgéo ou consolidagéo dos dados se necessério para a mineragao.
e) Mineragéo dos dados: aplicacdo de métodos inteligentes para extracdo de padrdes.

f) Avaliacdo dos padrdes: avaliagdo dos padrdes descobertos.

g) Apresentacdo do conhecimento: apresentagéo e utilizacdo do conhecimento descoberto.

3.2. Mineracao de dados

A mineracdo de dados € a principal etapa do processo da KDD. E muito comum na literatura sobre mineragdo de
dados, definir tarefas e algoritmos, entretanto, ndo existe um consenso a respeito das definicdes. As tarefas podem
ser entendidas como tipos de relacionamentos entre os dados que sdo estabelecidos para a obtencdo do
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conhecimento e os algoritmos ou técnicas sédo consideradas como os fundamentos computacionais que propiciam
a busca do conhecimento. O processo de mineracdo inicia com a escolha da tarefa de acordo com o tipo de
conhecimento que se espera extrair dos dados e apés a escolha da tarefa, opta-se por uma técnica para realizar a
tarefa. Em [3], as principais tarefas da minerac@o de dados sédo descritas como mostradas na tabela 1. Esta tabela
mostra varias técnicas de mineragdo associada as respectivas tarefas.

Tabela 1 - Tarefas e algoritmos associados

Tarefas Técnicas

Classificacao Arvores de decisdo, Classificadores baseados em regras, Classificadores de
vizinho mais proximo, bayesianos, Rede neural artificial (RNA), Maquinas de
vetor de suporte (VSM).

Associacéo Apriori, FP-Growth, DHP, DIC, min-Apriori, GSP, SPIRIT.

Agrupamento | K-means baseado em protétipos, DBSCAN baseado em densidade,
Agrupamento hierarquico aglomerativo, baseados em grafos.

Deteccdo de | Técnicas estatisticas, Técnicas baseadas em proximidade, em densidade, em
Anomalias agrupamento.

3.2.1. Regras de associa¢fes

A associagcdo procura descobrir relacionamentos interessantes entre os atributos dos registros escondidos em
grandes conjuntos de dados. Os relacionamentos descobertos séo representados como regra de associagdo na
forma X -> Y, onde X e Y sdo conjuntos disjuntos de itens ou atributos, isto é, X N Y = &. A for¢ca de uma regra
pode ser medida em termos de seu suporte e confianga. O suporte determina a frequéncia na qual uma regra é
aplicavel a um determinado conjunto de dados, enquanto a confianga determina a fregliéncia nas quais os itens de
Y aparecem nas transacfes que contenham X. Os algoritmos mais usados para descobrir as regras de associacao
sdo: Apriori e o FP-Growth.

3.2.2. Arvore de decisdo

Independentemente do procedimento usado na constru¢cdo de uma arvore de decisdo, sempre existem duas
etapas: treinamento e teste. Na primeira etapa, um conjunto de registros de dados com a sua classe rotulada,
chamada de conjunto de treino, é utilizado para a constru¢éo da arvore de decisdo. Uma tipica arvore de decisdo
binaria € mostrada na figura 1.

‘ NB ‘ ‘ Web-Cam ‘

Figura 1 — Tipica Arvore de Decisdo

Nesta arvore, os retangulos com cantos arredondados sé@o os nés da arvore e neles sao realizados os testes nos
atributos (varidveis independentes) dos dados. No caso da arvore binaria, de cada n6 saem duas ligagbes para
outros nos ou folhas. Em cima da ligacdo é mostrado o valor testado. Os retangulos com cantos retos sdo as
folhas, ou seja, as classes (variavel alvo). Esta arvore foi construida a partir de um conjunto de dados com os
atributos idade, renda e item comprado, onde se considerou como classe o atributo item comprado. Assim, se a
idade for velho entdo o item comprado é Computador Pessoal (PC) ou se a idade for novo e renda alta entdo o item
comprado é Notebook (NB). Na fase de teste, outro conjunto de dados rotulados, chamado de conjunto de teste é
utilizado para testar a arvore criada anteriormente. Cada registro deste conjunto é submetido a arvore que
determina uma classe. Esta classe encontrada é comparada com a classe do rétulo. A avaliagdo de desempenho
de uma &arvore de classificagdo é medida pelas contagens dos registros de teste previstos corretamente e
incorretamente. Um dos algoritmos mais utilizados para a constru¢do de uma arvore de decisao é o algoritmo de
Hunt, que é a base de muitos outros algoritmos como o ID3, C4.5 e CART.



3.2.3. Agrupamentos

A andlise de grupo agrupa objetos baseados apenas nas informag6es encontradas nos dados que descrevem 0s
objetos e seus relacionamentos. Os objetos de um grupo (cluster) devem ser semelhantes entre si e diferentes dos
objetos dos outros grupos. Quanto maior a semelhanga em um grupo e maior a diferenca entre os grupos, melhor
ou mais distinto serd o agrupamento. Os agrupamentos podem ser classificados em diferentes tipos: Bem
separados, Baseados em protétipos, Baseados em grafos, Baseados em densidade e propriedades
compartilhadas. Em um grupo bem separado, cada ponto fica mais proximo de todos os pontos de seu grupo do
gue de qualquer ponto em outro grupo. Nos grupos baseados em prot6tipos, cada ponto fica mais proximo do
protétipo que define o grupo do que do protétipo de qualquer ponto em outro grupo. Para dados com atributos
numeéricos, o protétipo de um grupo é muitas vezes o centréide (média de todos os pontos do grupo). Quando os
atributos dos dados sdo categorizados, o prototipo € muitas vezes um medoide (o ponto mais representativo do
grupo). Nos grupos baseados em grafos, cada ponto fica mais proximo de pelo menos um ponto do seu grupo do
que de qualquer ponto em outro grupo. Nos grupos baseados em densidade, os grupos séo regides de alta
densidade, separados por regides de baixa densidade. Nos grupos baseados em propriedades compartilhadas, os
pontos de um grupo compartiiham alguma propriedade geral que derivam do conjunto inteiro de pontos. Os
algoritmos para analise de grupos mais utilizados sdo: K-means, baseado em protétipos, o agrupamento
hierarquico aglomerativo, baseado grafos ou prototipo e o DBSCAN, baseado em densidade.

3.2.4. Deteccéo de Anomalias

Na deteccao de anomalias, o objetivo é encontrar objetos que sejam diferentes da maioria dos outros objetos. A
detecgdo de anomalias é também conhecida como deteccéo de desvios ou mineracéo de exce¢des. A maioria dos
trabalhos sobre detecgdo de anomalias (outliers) utiliza técnicas estatisticas. Nao existe uma definicdo formal de
anomalias aceita unanimemente por todos que trabalham nesta area, mas sim, uma nogao informal proposta por D.
Hawkins citada em [Haw80]: “Um outlier € um fato que desvia tanto de outros fatos a ponto de gerar suspeitas de
que foi gerado por um mecanismo diferente”. Os algoritmos de deteccdo de anomalias mais utilizados sao:
NL(Nested Loop), FindAllOutsM e FindAllOutsD.

4.0 - APLICAGOES PRATICAS

Neste topico sédo mostrados, de forma pratica e com bastante clareza, exemplos de experimentos de mineragéo de
dados aplicada ao sistema SCADA da UHE-Tucurui, usando técnicas estatisticas, arvores de decisdo e
associagdes. Nos experimentos com associacdes e arvore de decisdo optou-se por utilizar o software RapidMiner,
0 qual € um ambiente de maquina de aprendizado, minera¢do de dados, mineragdo de texto e andlise preditiva,
dentre outros. O Rapidminer é usado em pesquisa, educacéo, treinamento, prototipagdo rapida e desenvolvimento
de aplica¢des industriais. O RapidMiner foi projetado no inicio de 2001 por Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa e Simon
Fischer na Unidade de Inteligéncia Artificial da Universidade de Dortmund. O RapidMiner inclui procedimentos de
carregamento dos dados, pré-processamento e visualizagdo dos dados, modelagem e avaliagdo. Este software tem
interface grafica para o usuario e esta escrito na linguagem de programacgao Java.

4.1, Andlise estatistica de eventos da usina

O objetivo desse experimento é a realizacdo de uma analise estatistica nos eventos ocorridos durante o
periodo de 17 a 21 de Janeiro de 2010, para uma avaliagao da frequéncia de ocorréncia. Verificou-se a ocorréncia
de 24.245 eventos distribuidos como mostra a Figura 2.
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Figura 2 - Quantidade de eventos da UHE Tucurui no periodo de 17 a 21/01/2010.



Tabela 2 — Descricdo dos eventos

Evento Descri¢ao

Bsig ==> Eventos Booleanos
Asig ==> Eventos Alarmes
Cmd ==> Comandos

Spt ==> Set Point

As médias por hora desses eventos sdo mostradas na Figura 3 a seguir.

[td. média de eventos/hora da usina
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Figura 3 - Média de eventos por hora durante o periodo de 17 a 21/01/2010.

Houve por hora uma média de 202,04 eventos. Nota-se que ocorreram em média por hora 22,20 eventos tipo
Alarme, 163,08 eventos tipo Booleano, 2,63 eventos tipo Comando e 14,13 do tipo set point. Uma andlise desses
valores deve ser realizada. A quantidade de eventos tipo Asig pode estar indicando que existem sensores com
problemas e/ou a condicéo operacional do sistema elétrico nesse periodo variou muito. Por sua vez, eventos do
tipo Bsig, podem estar indicando possiveis deficiéncias de manutencdo em equipamentos e sensores. Uma média
de 14,13 set-points pode estar indicando a necessidade de revisdo em ajustes de controladores, por exemplo. No
mesmo periodo analisou-se a quantidade de eventos discretos que ocorreram nos geradores da UHE Tucurui,
obtendo-se a distribuigdo total e horaria por cada gerador como mostrado na Figura 4.
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Figura 4 - Distribuicdo dos eventos entre os hidrogeradores no periodo de 17 a 21/01/2010.

Verifica-se a ndo uniformidade de eventos entre os hidrogeradores e a sua grande quantidade. O hidrogerador G02
€ antigo e apresenta uma média horaria de 11,483 eventos que é menor que a média de 25,617 eventos do
hidrogerador G16, que é mais novo. Um fato preocupante que com certeza merece uma atencéo especial na sua
analise.



4.2. Associacdes entre Eventos da Usina

Neste experimento foi realizado um pré-processamento no banco de dados de histéricos de eventos do periodo de
17/01/2010 a 21/01/2010, para gerar um arquivo com 120 registros, onde o primeiro registro indica a hora 0 do
primeiro dia e o Ultimo registro indica a hora 23 do quinto dia. Os registros possuem seis atributos indicando
respectivamente a data, a hora e os tipos de eventos (A, B, C, S) ocorridos na hora. A letra S indica que ocorreu o
evento e a letra N indica que ele ndo ocorreu. Um registro deste arquivo, por exemplo, poderia ser:

21/01/2010 07 S S N N

indicando que em 21/01/2010 na hora 07 ocorreram os eventos A e B. Este arquivo foi minerado usando também o
algoritmo FP-Growth para gerar os items-sets freqiientes e posteriormente regras de associa¢des foram geradas a
partir destes item-sets. Usando-se confiangca minima de 0,8, foram obtidas as regras listadas a seguir.

[A] -->[C] (confianca: 0.824)
[A, S] --> [C] (confianga: 0.920)
[S] -->[C] (confianca: 0.946)

A primeira regra diz que: ocorrendo um alarme na mesma hora ocorrera um comando. A segunda regra diz que:
ocorrendo um alarme e um set-point na mesma hora ocorrerd um comando. A terceira regra diz que: ocorrendo um
set-point na mesma hora ocorrerd um comando. Estas informagdes devem ser analisadas para avaliar as suas
conseqiéncias reais e verificar se é possivel tirar algum beneficio para conduzir melhor a operagéo.

4.3. Associac8es entre Alarmes dos Hidrogeradores

Usando o mesmo banco de dados de histéricos de eventos ocorridos no periodo de 17/01/2010 a 21/01/2010, foi
criado um arquivo com 120 registros, onde cada registro representa os hidrogeradores que tiveram alarmes (A)
dentro de cada hora. O primeiro registro representa a hora 0 do primeiro dia e ultimo representa a hora 23 do ultimo
dia. Os registros tém os atributos: dia, hora e mais doze atributos, onde cada um indica se os hidrogeradores 1 a 12
tiveram alarmes naquela hora. As letras S e N indicam a presenca e a auséncia de alarme, respectivamente.
Exemplo de um registro deste arquivo € mostrado a seguir.

01/17/2010 12 SSNNNNNNNNSS

indicando que no dia 17/01/2010 na hora 12 os hidrogeradores 01, 02, 11 e 12 (unidades geradoras da 12 etapa da
UHE de Tucurui) tiveram alarmes. Este arquivo foi minerado com o algoritmo FP-Growth para gerar os items-sets
frequentes e entdo regras de associacao foram extraidas dos items-sets. Usando confianga minima de 0,6, duas
regras listadas a seguir foram obtidas.

[G02] & [G11] (confianca: 0.625)
[G08] > {G11] (confianca: 0.667)

As regras mostram que quando os hidrogeradores G02 ou G08 apresentam alarme, na mesma hora o hidrogerador
G11 também apresentara alarme. De acordo com estas regras o operador saberd com antecedéncia que quando
os hidrogeradores 02 ou 08 tiverem alarmes, existe uma probabilidade de 60% do hidrogerador G11 ter alarme na
mesma hora. Esta informac¢&o sugere uma avaliagéo para determinar as causas desta associagéo e se este padrao
for constante, entdo o operador podera realizar as a¢des necessarias para prevenir o alarme do hidrogerador G11
0ou ao menos minimizar as consequéncias.

4.4. Arvore de decisdo para o nivel da 4gua na cidade de Tucurui

Neste experimento o interesse € mapear o relacionamento da vazéo turbinada (VT), vazao vertida (VV), nivel de
jusante (NJ) com o nivel de dgua na cidade de Tucurui (NC) a jusante da usina que é a variavel alvo. Os valores
desses atributos para o periodo de 05/01/2008 a 31/12/2010 foram extraidos do banco de dados com informacdes
hidricas da UHE Tucurui e armazenados em uma planilha. A vazéo vertida é a quantidade de agua em m?/s, que
passa pelo vertedouro. O nivel de jusante (NJ) € o nivel de agua em m na saida das turbinas. O nivel na cidade de
Tucurui (NC) é o nivel de agua em m acima do nivel normal em frente a cidade a jusante da usina. A variavel NC é
a variavel alvo. Sendo esta numérica, foi realizada uma discretizacéo nesta variavel, onde cada valor dela passa a
ser um valor entre as seis faixas: 0-2m, 2-4m, 4-6m, 6-8m, 8-10m e >10m. Assim, a varidvel NC deixa de ser um
atributo e uma nova variavel nominal chamada de CL passa a ser o atributo alvo, onde seu contetido sera um dos
seis valores das faixas. A arvore foi construida e testada usando o método Holdout com 80% dos dados para
treinamento e 20% para teste. A configuragao final da arvore de decisdo esta apresentada na Figura 5.
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Durante a estacdo de inverno sempre surge a preocupacdo das partes baixa da cidade de serem inundadas.
Assim, é importante conhecer estes relacionamentos para prevenir inundagfes e avisar a populagdo com
antecedéncia.
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Figura 5- Relacionamento do nivel da agua na cidade de Tucurui com o nivel da agua a jusante da barragem (NJ)
e com a vazao turbinada (VT).

Pela observacéo da Figura 5 pode-se relacionar o nivel da 4gua na cidade de Tucurui, a partir do nivel a jusante da

barragem (NJ) e da vazédo turbina na Usina (VT). Por exemplo, pode-se verificar que o nivel em Tucurui atingira
uma cota no intervalo de (6-8m), se 8,850 m < NJ < 10,575 m.

4.5. Limites Operacionais do Hidrogerador

A técnica Arvore de Decisédo também podera ser utilizada com os dados de tempo real do SCADA para caracterizar
a seguranca operacional dos hidrogeradores. Neste experimento sera construida uma arvore de decisdo para
avaliar o ponto de operacdo do hidrogerador em relacdo a sua curva de capacidade e assim acessar a sua
seguranga operacional.

Geragao de dados simulados para o treinamento da ar  vore de deciséo

Uma grande quantidade de dados é necessaria para se treinar uma arvore de decisdo a fim de assegurar que ela
aprenda todas as condi¢Bes operacionais possiveis. Como na maior parte do tempo o hidrogerador trabalha em
regibes seguras, existem poucos dados de pontos operacionais que tenham ultrapassado os limites operacionais
para que se treinar a arvore de decisdo. Assim, serd necessario gerar dados que simulem a ultrapassagem dos
limites impostos pela curva de capacidade e rotula-los. Neste sentido, foi gerado um arquivo com 12.000 registros
de pontos operacionais com e sem ultrapassagem de limites com os seguintes atributos principais:

P — poténcia ativa;

Q — poténcia reativa;

S — poténcia aparente;

C — rétulo do ponto de operagéo.
O atributo C, sendo a variavel alvo, deve ter um dos rétulos mostrados na Tabela 2 a seguir.

Tabela 2 - Rétulos da classe C

Condigao operacional Roétulo
Segura SEG
Limite de Corrente de Armadura ARM
Limite de Maxima Poténcia da Turbina MPT
Limite de Excitagdo Maxima EMAX
Limite de Excitagdo Minima EMIN
Limite de Estabilidade ESTA




Treino e teste da arvore de deciséo

A arvore foi treinada usando 70% do arquivo para treinamento e 30% para teste. Foi obtida uma precisdo de
97,67% e um erro de 2,23% usando a métrica indice gini. A arvore de decisdo projetada é mostrada na Figura 6.
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Figura 6 — Arvore de decisdo para os limites operacionais.

Foram geradas seis regras as quais serdo explicadas a seguir:

1) Se P > 0,98 entdo limite MPT

2) Se P<=0,98¢e S >1 entdo limite ARM

3) Se P<=0,98es<=1eQ>-0,744 e Q > 0,577 entdo limite EMAX
4) Se P<=0,98eS<=1eQ>-0,744e Q <=0,577 entdo SEG

5) Se P<=0,98eS<=1eQ<=-0,744 e S > 0,988 entdo limite ESTA
6) Se P<=0,98eS<=1eQ<=-0,744 e S <= 0,988 entéo limite EMIN

Testes com dados reais

Foram usados 17.280 pontos de operagdo reais obtidos do banco de dados do SCADA da UHE Tucurui,
amostrados a cada 5 segundos do dia (18/12/2010) da operagdo de um hidrogerador. Para cada ponto de
operacgdo, foram aplicadas as equacdes da curva de capacidade e as regras geradas pela arvore de decisao.
Comparando os resultados alcangados pela classificagdo da &rvore de decisdo com os dados reais obteve-se
100% de acertos. Dos 17.280 pontos de operacdo analisados, 7.725 foram classificados como seguros, 5 violaram
o limite da corrente de armadura e 9.550 violaram o limite da poténcia primaria da turbina.

As regras da arvore de decisao podem ser facilmente implementadas e integradas ao sistema SCADA para avaliar
em tempo real o ponto de operagdo em relagdo aos limites operacionais determinados pela curva de capacidade.

5.0 - CONCLUSAO

A caracteristica multidisciplinar da aplicagdo das técnicas de mineragdo de dados, ou seja, a necessidade de
conhecer a técnica, bem como, a &rea de aplicacdo, aliada a falta de dados rotulados para as mais diversas
aplicacdes, é um forte fator impeditivo na utilizacdo da mineragdo de dados. O setor elétrico com grandes volumes
de dados gerados diariamente é motivo para a aplicacdo de técnicas de mineragdo de dados. Neste trabalho foram
mostrados experimentos da aplicacdo de mineracao de dados no setor elétrico, utilizando dados reais do sistema
SCADA da UHE-Tucurui. Um experimento de estatistica foi realizado usando variaveis discretas da usina. Também
foram realizadas duas experiéncias de associa¢cfes entre os dados de eventos para se descobrir relacionamentos.
Em seguida, foram realizadas duas experiéncias usando variaveis analogicas e arvore de decisdo. Nos cinco
experimentos foram utilizados dados reais e verificou-se a aplicabilidade destas técnicas em sistemas elétricos de
poténcia. Além disto, constatou-se a grande potencialidade das arvores de decisdo como métodos de classificagao.
Este artigo mostra aplica¢des praticas de técnicas de mineracdo de dados em sistemas de energia elétrica para
ajudar a formar uma cultura de sua utilizacdo e assim aplicar esta ferramenta em outros problemas do setor
elétrico.
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