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RESUMO

Esta dissertacdo explora a técnica de descoberta de conhecimento em bases de
dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) e mais especificamente, o
processo de mineracao de dados. Tais técnicas foram aplicadas para normalizacéo
de sinais de informacdo armazenados em uma base de dados de uma subestacao
de distribuicdo de energia elétrica. Os dados foram coletados a partir de um sistema
de supervisdo e aquisicdo de dados (SCADA- supervisory control and data
acquisition). Tal processo teve por finalidade a preparacdo destes dados para
identificacdo de padrdes e correlagdes existentes nos mesmos. Para o processo de
mineracdo de dados foi utilizada a Légica Paraconsistente Anotada — LPA, uma
I6gica néo-classica que possui a propriedade de suportar sinais contraditorios
identificados na base de dados alvo da analise, sem que tal conflito inviabilize as
conclusdes necessarias. No presente trabalho, uma base de dados foi construida a
partir dos dados coletados pelo sistema supervisorio da subestacdo, além da
limpeza e tratamento dos dados e realizacdo de inferéncias com a ldgica
supracitada, permitindo assim, a descoberta de conhecimento incerto e pouco visivel
aos operadores da subestacdo. Como produto da pesquisa foi desenvolvido uma
ferramenta computacional estruturada nos algoritmos paraconsistentes que permite
consultas e oferece respostas baseadas nos conceitos fundamentais da LPA. Os
resultados obtidos nesta primeira versdo poderdo ser utilizados como referéncias
para as elaboracdes de estruturas complexas de processamento de dados baseados
em técnicas de Data Mining que funcionem de forma hibrida com técnicas de

tratamento de incertezas fundamentadas em Légica Paraconsistente.

Palavras-Chave: Mineracdo de dados. Energia elétrica. Légica Paraconsistente.

Logica Paraconsistente Anotada.



ABSTRACT

This dissertation explores the Knowledge Discovery in Databases technique — KDD,
and more specifically, the data mining process. Such techniques were applied to
normalize the information signs stored in a database of an electric energy distribution
sub-station. The data were collected from a supervisory and data acquisition system
(SCADA - supervisory control and data acquisition). Such process aimed the
preparation of these data for identification of existent patterns and co-relations on
them. For the data mining process the Paraconsistent Annotated Logic — PAL was
adopted, a non-classical logic, that has the property of supporting contradictory
signals on the analysis target database, in a way that such conflict won’t make the
necessary conclusions impracticable. In the present work, a database was built from
the data collected by the substation supervisory system, besides the data cleaning
and treatment and the execution of inferences with the logic mentioned above, thus
enabling the discovery of uncertain and little visible knowledge for the substation
team operators. As a product resulting from the research was developed a
computational tool that allows paraconsistentes algorithms-structured queries and
provides answers based on the fundamental concepts of the PAL. The results
obtained in this first version can be used as references for the elaborations of
complex structures of data processing based on Data Mining techniques that work in

a hybrid with techniques of treatment of uncertainties based on Paraconsistent Logic.

Key-words: Data mining. Electric power. Paraconsistent Logic. Paraconsistent

Annotated Logic.
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1. INTRODUCAO

Segundo Martins (2003), uma interrup¢cdo no fornecimento de energia aos
consumidores € considerada uma condicdo anormal, originando grandes
perturbacdes, todavia, as mesmas séo inevitaveis em decorréncia de defeitos de um
sistema de poténcia, sejam por causa de situacdes internas ou externas, fenbmenos
elétricos ou ambientais ou ainda humanos.

ApGs deteccao de alguma anomalia, a equipe técnica pode acionar um
equipamento de manobra para isolar o componente defeituoso, minimizando assim,
0 impacto a todo o sistema elétrico da subestacao.

A fim de minimizar tal situacdo, especificamente em subestacdes de
distribuicdo de energia elétrica, estes locais contam com sistemas de superviséo,
protecdo e controle aplicados, objetivando assim, o atendimento aos requisitos
operacionais de um sistema elétrico. Fazem parte deles, relés de protecao,
controladores, redes de comunicacdo e gateways (dispositivo intermediario
geralmente destinado a interligar redes, separar dominios de colisdo, ou mesmo
traduzir protocolos). O objetivo é facilitar as acbes de operadores, de forma remota
ou local, para realizarem atividades como: manobras, leituras instantaneas, registro
de histéricos de grandezas, leitura e registros de lista de eventos, alarmes e outros.

Estes sistemas manipulam um grande volume de dados que precisam ser
processados e transformados em conhecimento aplicavel.

A tecnologia da informacdo vem viabilizando o processamento destes
grandes volumes de dados armazenados, a cada dia, de modo mais rapido e com
uma maior precisdo. Em tais bases de dados existe um volume de conhecimento
bastante substancial, dificil de ser extraido através de meétodos tradicionais ou
triviais de buscas computacionais. Esta grande disponibilidade de dados
armazenados nos meios computacionais permitiu o0 surgimento de uma nova area de
pesquisa e desenvolvimento em Computacao: a descoberta de conhecimento em
base de dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD), da qual uma etapa
fundamental para esse processo € a de mineracdo de dados (Data Mining) que
aplica técnicas e paradigmas de Inteligéncia Artificial. Esta area tem como objetivo a

descoberta e descricdo de tendéncias e padrfes contidos neste processo, que
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sejam potencialmente Uteis e interpretdveis pelo usuario a fim de amparar processos
analiticos de tomada de deciséo.

Segundo Schenatz (2005), o processo de busca de conhecimento de bases
de dados possui varias etapas, e antes da extracao da informacao € necessaria uma
manipulacdo de dados para viabilizar sua mineracdo. Tais etapas compreendem:
selecdo de dados, pré-processamento e limpeza, transformacdo, mineracdo de
dados e interpretacao.

O termo mineragdo de dados (Data Mining) tornou-se mais popular que o
KDD e é utilizado para se referir ao processo de identificacdo de padrdes a partir de
grandes quantidades de dados armazenados em bancos de dados ou outro tipo de
banco de armazenamento (HAN e KAMBER, 2000). Especificamente na etapa de
mineracdo de dados, um conjunto de conceitos e métodos sdo aplicados com o
objetivo de encontrar uma informacdo compreensivel e Gtil para o usuario em um
determinado conjunto de dados (RUSSELL, 2011).

A necessidade de armazenar e tratar dados de diversas fontes é um desafio
cada vez maior também no setor elétrico que dispde de sistemas de supervisédo e
aquisicdo de dados (Supervisory Control And Data Acquisition — SCADA). Estes
sistemas sdo compostos por multiplas camadas para coleta, processamento, analise
e armazenamento de dados analdgicos e digitais adquiridos nas subestacdes de
distribuicdo de energia elétrica. Os dados sao coletados a partir da leitura de
sensores instalados nos equipamentos das respectivas plantas. Todos os dados
coletados por médulos digitais de aquisicdo e controle e por modulos de aquisicao
de entradas e saidas analdogicas sdo armazenados em bases de dados, ficando

disponiveis para a mineracéo de dados.

1.1.JUSTIFICATIVA

Devido as suas dimensfes, a questdo das perdas comerciais tornou-se
preocupacao constante das empresas de distribuicdo (MACEDO et al., 1993) e dos
orgaos reguladores. Tal fenbmeno ndo esta restrito somente a uma determinada
empresa ou area de concessdo, mas em praticamente todas as distribuidoras de
energia (ANEEL, 2005). A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) procura,
sistematicamente, estimar e combater as perdas comerciais de forma precisa,

buscando solu¢fes para combaté-las (LIMA, 2005).
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O fornecimento de energia sem interrup¢cdes depende da integridade dos
equipamentos da subestacdo de energia elétrica. Estes equipamentos séo
silenciosos em seu funcionamento e ndo emitem sinais avisando a presenca de
defeitos o que torna dificil a monitoracéo e controle pela equipe de Operagao.

Outro fator que justifica essa pesquisa € que, no caso especifico destas
subestacdes, um elevado volume de dados € resultante (objetivo) de leituras
periédicas por parte de dispositivos de sensoriamento de rede oferecendo
complexidade para o tratamento da informacdo de forma que este seja inteligivel ao
operador. O correto processamento destes dados através de técnicas modernas
com o processo de Data Mining subsidiado por LP como estamos propondo, pode
apoiar acdes de tomada de decisdo por parte de operadores com vistas a

minimizacdo das paralisacdes dos equipamentos na subestacéao.

1.2. OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é a aplicacdo dos conceitos de Busca e
Conhecimento em Bases de Dados empregando a Légica Paraconsistente Anotada
para o processo de mineracao de dados, visando assim, através de uma ferramenta
computacional, métodos eficazes da identificacdo de correlagcdes entre os dados,
alvo da analise, coletados a partir de sinais de uma tipica subestacdo de energia

elétrica.

1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A apresentacdo desta Dissertacdo esta organizada da seguinte forma: o
primeiro capitulo traz a introducdo ao assunto alvo da pesquisa deste trabalho, uma
breve descricdo sobre o sistema elétrico brasileiro e as caracteristicas das
subestacdes de energia elétrica, uma revisao bibliogréfica a respeito do processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados e as etapas deste, uma descricédo
dos conceitos a respeito da sistematica de mineracdo de dados e as principais
tarefas o norteiam, os principios e conceitos da logica, das diferencas entre as
l6gicas classicas e ndao-classicas, da Logica Paraconsistente Aplicada e a
representagdo do Quadrado Unitario do Plano Cartesiano representativo da

respectiva légica. No capitulo 2 séo listados os métodos aplicados neste trabalho de
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pesquisa com destaque para o detalhamento das inferéncias realizadas na base de
dados da subestagcdo de energia elétrica. A apresentacdo dos resultados é realizada
no capitulo 3, enquanto no capitulo 4 sédo discutidos tais resultados. O capitulo 5
apresenta as conclusdes deste trabalho de pesquisa. Por fim, sdo expressas as
referéncias bibliograficas utilizadas e inserido o apéndice deste trabalho.

1.4. O SISTEMA ELETRICO BRASILEIRO E AS SUBESTACOES DE ENERGIA
ELETRICA

A energia elétrica pode ser gerada por meio de fontes renovaveis de energia
(@ forca das aguas e dos ventos, o sol e a biomassa), ounao-
renovaveis (combustiveis fosseis e nucleares). No Brasil, onde é grande o numero
de rios, a opcao hidraulica € mais utilizada e apenas uma pequena parte € gerada a
partir de combustiveis fosseis, em usinas termelétricas.

O sistema elétrico brasileiro é nacionalmente interligado no chamado Sistema
Interligado Nacional (SIN), e a maior parte da capacidade instalada no pais é
composta de usinas hidrelétricas, distribuidas pelas bacias hidrograficas nas
diversas regides do pais. Em funcéo desta peculiaridade, as usinas sao construidas
aproveitando as afluéncias e desniveis dos rios, nem sempre perto dos centros
consumidores. Para transportar a energia gerada para os centros consumidores é
necessaria uma rede de transmissdo que possibilite também o intercambio de
energia entre as regides geograficas, aproveitando a mudanca de comportamento
das vazbes dos rios das diversas bacias hidrograficas e, inclusive, paises vizinhos.
O transporte para os centros de consumo € feito até subestacdes que se interligam
com outras subestacdes de empresas distribuidoras ou, eventualmente, com
consumidores de grande porte (BALTAZAR, 2007).

As subestacfes sdo responsaveis pela distribuicdo da energia elétrica. Antes
de chegar aos estabelecimentos comerciais ou residenciais, a eletricidade percorre
um sistema de transmissdo que comeca nas usinas e passa por estas estacgoes,
onde equipamentos chamados transformadores fazem o aumento ou a diminuicéo
da tenséo.

Quando elevam a tensdo elétrica, os transformadores evitam a perda

excessiva de energia ao longo do percurso. Quando rebaixam a tensdo, ja nos
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centros urbanos, permitem a distribuicdo da energia pela cidade. Funcionam, deste
modo, como pontos de entrega de energia para 0s consumidores.

Para se tornar adequada para 0 consumo, a energia passa por
transformadores menores, instalados nos postes das ruas. Eles reduzem ainda mais
a tensdo que sera recebida nas casas e estabelecimentos comerciais. A transmissao
e distribuicdo da energia elétrica séo feitas utilizando-se circuitos trifasicos a trés fios
(3 fases).

O fornecimento de energia é feito por meio de um grande e complexo sistema
de subestacdes, linhas de transmissdo e usinas, que constituem o Sistema

Interligado Nacional (SIN).

1.5. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

O continuo desenvolvimento e progresso, atualmente verificados, em areas
como a tecnologia da informacao, Internet, sistemas gerenciadores de bancos de
dados, entre outros, tem proporcionado o0 armazenamento de dados em
heterogéneas e robustas base de dados (RISSINO, 2009).

O termo KDD - Klnowledge Discovery in Databases (descoberta de
conhecimento em bases de dados), foi cunhado em 1989, com o objetivo de
representar todo o processo de busca e extracdo de conhecimento que, em seu
nivel mais operacional, inclui a aplicacéo de técnicas e algoritmos de mineragédo de
dados (datamining) para manipular e encontrar indicios de correlacdo ou de
implicacdo em grandes volumes de dados e que envolve para tal fim, a aplicacdo de
diversas areas do conhecimento humano, como: estatistica, matematica, inteligéncia
artificial, etc. Segundo Castanheira (2008), para se iniciar um processo de KDD é
necessario o entendimento do dominio da aplicacdo e dos objetivos finais a serem
atingidos.

O KDD é empregado em varios campos de pesquisa com finalidades
matematicas, como por exemplo, estatisticas, aprendizado de maquinas, base de
dados, reconhecimento de padrdes, econbémicas, desenvolvimento para técnicas e
solucdes para viabilizar a extracdo de dados de conhecimento em grandes bases de
dados (FAYYAD et al., 1996a).

O processo de KDD é imprescindivel para as bases devido ao répido

crescimento do volume de dados em tamanho e dimensionalidade; isso acontece
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porque, em qualquer tipo de agédo, como por exemplo, uma ligagcdo de um aparelho
telefénico, a utilizacdo do cartdo do banco ou até um simples exame médico séo
normalmente arquivadas em um computador na forma de dados.

Sem o0 auxilio do processo de KDD em uma base de dados com um grande
volume, um usuario passaria décadas para achar uma informacdo em um arquivo
especifico que tenha sido enviado em apenas um dia, ja com o auxilio do KDD,
nessa mesma base de dados, essa informacédo seria facilmente encontrada em
guestao de segundos (FRAWLEY et al., 1992).

Para analisar grandes bases de dados precisamos de ferramentas
computacionais apropriadas, pois seria inviavel este procedimento de descoberta do
conhecimento ser feito pelo homem sem auxilio do KDD. Atualmente, empresas que
geram milhares de dados por dia necessitam de ferramentas automatizadas e
inteligentes, na tarefa de interpretar, analisar e relacionar os dados da forma que
possa ser desenvolvida uma estratégia para cada aplicacdo (GOLDSCHIMIDT;
PASSOS, 2005).

Realizar um processo de KDD é algo que exige algumas consideracoes
técnicas que devem ser levadas em consideracdo. Na maioria dos casos, um dos
principais requisitos para o levantamento inicial € comecar com um banco de dados
original, que seja normalmente desenvolvido ja para as proximas tarefas do KDD.

Apés o banco, deve-se ter uma adequada coleta de dados para obter
melhores percepcdes do KDD; esses requisitos para o levantamento inicial sdo os
mais importantes, pois eles formam a base para o resto do processo do KDD
(WILLIAMS e HUANG, 1996).

O processo de KDD ilustrado na Figura 1 envolve a avaliacdo e interpretacao
dos resultados com o objetivo de aplicar decisbes sobre o que foi extraido
envolvendo um processo que visa a tomada de decisdes sobre as definicbes do

conhecimento.
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Figura 1 - Etapas do processo de KDD
Fonte: Fayyad et al. (1996)

A busca por conhecimento € um processo iterativo e interativo, que envolve
trés etapas principais, nas quais cada uma requer a capacidade de analise do
usuario e de tomada de decisdes. As principais etapas do processo de KDD séo:
pré-processamento, ligada a todas as funcdes relacionadas a organizagao, captacéo
e ao tratamento dos dados; mineracdo de dados, na qual € realizada a busca por
conhecimentos uteis na aplicacdo do KDD; pOs-processamento, no qual é realizado
o tratamento do conhecimento obtido através da mineracédo de dados com o objetivo
de facilitar o entendimento do usuario em relacdo ao conhecimento descoberto
(FAYYAD et al., 1996).

1.6. ETAPAS DA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

O processo de KDD é composto das seguintes etapas:

a) Consolidacédo de dados: esta etapa tem como objetivo coletar os dados e
consolida-los para o processo de extracdo do conhecimento. Na mesma
sdo definidos os atributos relevantes para o processo, sao definidos os
problemas e a forma de tratamento para os dados que nao possuem

valores e, se necessario, sdo removidas as exce¢des (WATSON, 2004).

b) Selecdo de dados: Nesta parte inicial do processo, é feita a selegédo e a

identificacdo das informacgfes dos dados nas bases de dados que serao
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utilizadas no processo de KDD e as informacdes selecionadas serao
utilizadas durante todo o processo do KDD (GOLDSCHMIDT e PASSOS,
2005);

Pré-processamento: o0 objetivo desta fase é limpeza dos dados, tanto
guanto possivel e adequa-los da melhor forma para sua utilizagdo no
processamento com as ferramentas de mineragcdo de dados. Os tipos de
pré-processamento incluem tradicional projecdo do banco de dados,
selecdo e mapeamento do valor e das fungbes de classificacdo e limpeza
de dados (WILLIAMS e HUANG, 1996). Nesta fase as etapas a serem
seguidas sao: limpeza, codificagdo, enriquecimento e normalizacao,

conforme ilustradas na Figura 2;

‘ Normalizagdo
’ dos dados

Enriquecimento
dos dados
. Codificagdo dos
dados

. Limpeza dos
dados

o Selegdo dos
dados

Figura 2 - Etapas do processo de pré-processamento do KDD.

Mineracdo de dados: a mineracdo de dados é o processo de descoberta
de informacdes Uteis em grandes depdsitos de dados (TAN et al., 2009).
As técnicas de mineracdo de dados sdo planejadas, elaboradas e
organizadas para atuar sobre os dados com o intuito de identificar e
identificar padrfes Uteis e recentes que poderiam de outra forma,

permanecer ignorados;

PdOs-processamento: nesta etapa existem varias medidas para tratar o

conhecimento descoberto; como por exemplo a visualizacdo, analise e
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interpretacdo gerada pela etapa de mineragcdo de dados. Envolve a
depuracéo e as sinteses dos padrdes nos volumes de dados. O volume de
conhecimento dos dados € muito extenso, praticamente € um conjunto de
informacgBes relevantes ao processo que auxilia na analise das tomadas
de decisbGes. Para auxiliar, nesse processo sdo utilizadas técnicas como
padrdes redundantes, relacfes irrelevantes, entre outros (CALIL et al.,
2008). Nessa etapa é muito comum ver o especialista do dominio da
aplicagdo e o especialista de KDD trabalharem juntos, avaliando os
resultados e os modelos de conhecimento e assim, definirem a melhor

forma de utilizar os dados minerados.

1.7. MINERACAO DE DADOS

A mineracao de dados consiste em um conjunto de conceitos e métodos com
0 objetivo de encontrar uma informacao compreensivel e Gtil para o usuario em um
determinado conjunto de dados (RUSSELL, 2011).

De acordo com Klosgen (1992), a descoberta de relacbes nos dados
compreende todas as instancias de padrdes selecionados no espaco das hipoteses
gue sejam suficientemente interessantes.

Em alguns estudos, pode-se encontrar referéncias ao termo “mineracéo de
dados” com diferentes nomes tais como Knowledge Mining from Data (Mineracao de
Conhecimento em Bases de Dados), Knowledge Extraction (Extracdo do
Conhecimento), Data/Patterns Analysis (Analise de Dados/Padrbes), Data
Archaeology (Arqueologia de Dados) entre outros.

Alguns autores consideram como mineracdo de dados a busca do
conhecimento Unica e exclusivamente em grandes concentracfes de dados e

utilizando meios computacionais automaticos para tal finalidade.

Definimos mineracdo de dados como o uso de técnicas autométicas de
explorac@o de grandes quantidades de dados de forma a descobrir novos
padrdes e relagbes que, devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente
descobertas a olho nu pelo ser humano. (CARVALHO, 2005).
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Porém, estes dados devem ser anteriormente preparados e estruturados para
obtermos um melhor resultado com as técnicas de data mining, salvo que a origem
do dado ndo precisa necessariamente ser proveniente de uma fonte

computacional/digital.

Da mesma forma que um certo tipo de dado pode ser processado na busca
de tendéncias ou padrées, dados textuais também usufruem dessa
vantagem. Textos podem ser transformados em uma estrutura mais
adequada para um processamento posterior dos dados com métodos de
extracdo do conhecimento. (AMARAL, 2011).

Talvez, a definicdo que mais contempla o termo data mining como sendo este
um dos passos dentro do processo de KDD tenha sido elaborada por Usama Fayyad
(1996a): "O data mining € um passo dentro do processo de KDD que consiste na
aplicacdo de analise de dados e algoritmos de descoberta de conhecimento que
produzem uma enumeracao de padroes ou modelos sobre os dados”. Tal afirmacao
vem sendo fundamentada com processos e técnicas cada vez mais sofisticadas
para a obtencdo do conhecimento nas grandes massas de dados.

Amaral (2011) diz que o processo de descoberta do conhecimento é um ato
trivial para os humanos visto que 0os mesmos possuem a capacidade de analisar um
fato de diversas perspectivas, indo de um ponto a outro do problema instintivamente
para obtencéo da concluséo e percebendo significancia sobre aquilo que esta sendo
lido.

De forma resumida, pode-se concluir que a mineracdo de dados caracteriza-
se pela existéncia de um algoritmo que diante de uma tarefa proposta sera eficiente
em extrair conhecimento implicito e atil de um banco de dados (CASTANHEIRA,
2008).

Apesar de o desempenho de processamento de dados das maquinas ser
superior ao dos humanos em alguns aspectos, esse ndo tem as principais
caracteristicas humanas na forma de “pensar”, fazendo correlagdes entre assuntos,
definindo relevancias e olhando um mesmo problema de varias perspectivas
levando-as em consideracao antes de uma tomada de decisédo. Desta forma, o que

7z

0os programas fazem é simular, grosseiramente, estas caracteristicas tomando
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decisbes a partir de critérios previamente estabelecidos e relevantes e ainda com
base em suposicdes plausiveis definidas por um especialista humano.

Sendo assim, temos diante de nos todas as informacfes armazenadas
diariamente, mas torna-se impossivel para os humanos em virtude da grande
guantidade de dados, uma analise sobre todo o contelldo em busca de padrdes que
sejam inerentes a um negdocio. Diante deste cenério, o data mining é utilizado dentro
do processo KDD com o intuito de sintetizar a informacédo realcando os indicadores
dos dados em andlise.

“‘Em data mining podemos encontrar a combinagdo de conjuntos de dados
para capturar padrées que sdo muito sutis ou complexos para serem detectados
apenas por analistas de dados devido ao grande volume de dados armazenados”
(KREUZE, 2001).

Os meétodos de mineracdo de dados séao divididos em aprendizado néo
supervisionado e supervisionado. A principal diferenca entre oS mesmos consiste no
fato de que os primeiros ndo necessitam de um método de mineracdo de dados
definido para os registros, ou seja, hdo € necessario um atributo alvo.

No aprendizado supervisionado, os métodos séo definidos através de um
conjunto de dados que possuem um atributo alvo pré-definido e os registros séo
categorizados em relacao a esse atributo.

Durante o processo de mineracdo de dados, diversos métodos podem ser
testados e utilizados de forma combinada a fim de viabilizar comparacfes entre os
métodos, permitindo assim a escolha do melhor método. Diversas funcionalidades
sdo usadas para especificar os tipos de padrbes que podem ser encontrados na
tarefas de mineracdo de dados. Essas funcionalidades se referem a técnicas que
podem ser usadas individualmente ou em conjunto para a descoberta de padrdes
(DOMINGUES, 2003).

1.8. PRINCIPAIS TAREFAS DE MINERACAO DE DADOS

1.8.1. CLASSIFICACAO

A tarefa de classificacdo tem como objetivo descobrir a fungéo chave que

mapeia um conjunto de registros em um conjunto de classes predefinidas. Quando



23

0s registros sdo descobertos, a fungdo é aplicada sobre eles e prevé a classe em
gue esses registros se enquadram.

A classificagdo consiste em obter um modelo baseado em um conjunto de
exemplos que descrevem uma fungdo desconhecida. Esse modelo é utilizado
posteriormente para fornecer o valor de atributo para novos exemplos
(CASTANHEIRA, 2008).

1.8.2. CLUSTERIZACAO

Assim como ocorre com a tarefa de classificacéo, a tarefa de clusterizacao
busca identificar grupos de dados com caracteristicas semelhantes, porém,
diferenciando-se da primeira, pelo fato dos grupos de interesse nao serem
predefinidos (CIGRE, 2006).

1.8.3. REGRESSAO

A tarefa de regressao € muito parecida com a tarefa de classificacdo, porém
restrita apenas para atributos numeéricos. Essa tarefa tem como objetivo buscar uma
funcdo que mapeie os registros do banco de dados em valores reais. Segundo
Uysal e Guvenir (2004), a regressao também é conhecida por predicdo funcional,
predicdo de valor real, funcdo e aproximacdo, ou ainda, aprendizado de classes

continuas.

1.8.4. REGRAS DE ASSOCIACAO

Petermann (2006) cita que a técnica de associacdo € a descoberta de regras
associativas em um determinado conjunto de dados que evidenciam condi¢ces que
ocorrem frequentemente juntas. Em um subconjunto de dados de transacdes de
vendas de um comércio, a aplicacdo de técnicas associativas poderia evidenciar
gual é o tipo de cliente que mais compra determinado tipo de produto e com qual

frequéncia.
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Uma regra de associacao caracteriza o quanto a presenca de um conjunto de
itens nos registros de uma base de dados implica na presenca de algum outro
conjunto distinto de itens nos mesmos registros (AGRAWAL e SPIKANT, 2004).

1.8.5. AGRUPAMENTO

Fayyad (1996) cita que a técnica de agrupamento ou cluster se propbe a
identificar um conjunto finito de categorias ou grupos para descrever os dados.
Podemos concluir que a técnica de agrupamento ou cluster tem como foco identificar
os grupos de informacdes semelhantes das bases de dados as quais foi aplicada, e
gue estes grupos descrevem o tipo de dados existentes em tal base.

Trata-se de um processo de particio de uma populacdo heterogénea em
varios subgrupos mais homogéneos. No agrupamento, 0s registros sdo agrupados
de acordo com semelhancas (CASTANHEIRA, 2008).

1.8.6. ESTIMATIVA

Estimativa € a geracao de valores continuos, ou seja, conjunto de valores
dentro de um intervalo (escala) para cada tipo de dado em analise e com o
fornecimento de alguns dados, usa-se a estimativa para descobrir o valor de alguma
variavel continua.

Estimar o numero de filhos em familias de determinada regido, estimar a
renda total de uma familia, estimar o valor em tempo de vida de um cliente ou até
mesmo estimar o custo de ligacdes telefénicas de diferentes grupos de pessoas séo

exemplos dos resultados que podem ser obtidos pela estimativa.

1.8.7. DESVIO

A tarefa de deteccdo de desvios tem como objetivo descobrir registros na
base de dados com caracteristicas que ndo atendam o perfil do contexto. Através
dessa tarefa sdo encontrados registros anormais utilizados para organizar diferentes

grupos. Na estatistica é possivel encontrar ferramentas que utilizam essa tarefa.



25

1.9. FUNDAMENTOS DA LOGICA PARACONSISTENTE ANOTADA E
ALGORITMOS RELACIONADOS

Ao que tudo indica, a l6gica como ciéncia foi descoberta por Aristételes (384-
322 a.C.) e seus seguidores na Grécia antiga. A légica pode ser definida como a
ciéncia que estuda as leis dos raciocinios validos (DA SILVA FILHO e ABE, 2001).

As ldgicas como sistemas de inferéncias, podem ser classificadas, sem muito
rigor, da seguinte forma: l6gica classica e légica néo classica (DA COSTA, 1999). O
raciocinio légico classico é fundamentado em quatro principios que sé&o
apresentados por meio de simbolos usualmente empregados na Logica Classica.

Sao eles:

1. Principio da identidade, p = p
Toda proposi¢cao ou objeto € idéntico a si mesmo.
2. Principio da identidade proposicional, p — p
Toda proposicao implica ela mesma.
3. Principio do terceiro excluido, pv—p
De duas proposi¢cOes contraditérias, isto €, uma nega a
outra, uma delas é verdadeira.
4, Principio da ndo-contradicdo, —(pv-p)

Entre duas proposic¢des contraditdrias, uma delas é falsa.

Dentre desse raciocinio a Légica Classica € binaria, portanto uma declaracao
é falsa ou verdadeira, ndo admitindo ser ao mesmo tempo parcialmente verdadeira e
parcialmente falsa (DA SILVA FILHO, 2008).

Neste cenario, considerando que uma declaracdo ndo pode contradizer a
outra, a Logica Classica cobriu todas as possibilidades, criando assim a base do
pensamento logico ocidental e seus principios e fundamentos ainda sdo, nos dias
atuais, utilizados no funcionamento de grande parte dos equipamentos e sistemas
computacionais, visto que sao adequados para representar 0 conhecimento.

As crescentes demandas atuais do mercado tecnolégico exigem
equipamentos cada vez mais capazes de controlar e administrar situacfes nunca

antes previstas em um ambiente de elevada complexidade e volumes de dados de



26

processamento, colocando a prova a qualidade das respostas apresentadas pela

aplicacdo exclusiva dos principios rigidos da logica classica.

1.10.AS LOGICA NAO-CLASSICAS

Uma logica ndo-classica € toda aquela que de alguma forma apresenta
fundamentos que possam contrariar ou ignorar algum principio da logica classica.
Como as situagfes reais ndo se enquadram inteiramente nas formas binarias da
l6gica classica, varios pesquisadores se esforcaram, no sentido de encontrar outras
formas que permitissem enquadrar melhor outros conceitos como as indefinigoes,
ambiguidades e inconsisténcias, com isso surgiram as ldgica nao-classicas
(MARTINS, 2003).

No mundo real, seres humanos (ou agentes de forma geral) tém
conhecimentos inconsistentes de forma sutil. Podem acreditar em p e —p (a negacéo
de p) para alguma proposicdo p. Isto pode ocorrer, por exemplo, se um agente
acredita em p e —q sem perceber que p e g sdo logicamente equivalentes.

As logicas nao-classicas sao divididas em duas categorias principais as
complementares e as alternativas.

As complementares sé@o as que néao infringem os principios basicos da logica
classica e néo questionam sua validade universal, apenas ampliam e
complementam o0 seu escopo enriguecendo-a com a introducdo de novos
operadores.

Sao exemplos de l6gicas complementares: l6gicas modais, l6gicas debnticas,
I6gicas do tempo, logicas epistémicas, l6gicas imperativas, etc.

As logicas heterodoxas (alternativas, desviantes), rivais da logica classica,
foram concebidas como novas logicas, destinadas a substituir a logica classica em
alguns dominios do saber. Elas anulam alguns principios basicos da légica classica.
Hoje, sdo concebidas infinitas l6gicas possiveis, tais como a logica intuicionista de
Brouwer-Heyting, a légica modal classica, a légica modal polivalente, a légica
classica categorial, a l6gica difusa, a l6gica paraconsistente, entre outras (MARTINS,
2012).

As inimeras pesquisas comprovam a relevancia dos sistemas nao-classicos,

nao apenas do ponto de vista pratico, mas também tedrico, quebrando um
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paradigma do pensamento humano, visto que foram obtidas teorias, nas quais, as

inconsisténcias sdo permitidas sem o perigo da trivializacéo.

1.11.A LOGICA PARACONSISTENTE

A Légica Paraconsistente, que se destaca por infringir o principio da nao-
contradicdo, surgiu dos trabalhos formalizados por volta de 1948 de maneira
independente pelo polonés Stanislaw Jaskowski e pelo brasileiro Newton C. A. da
Costa, embora houvessem precursores como N. Vasilev e J. Lukasiewicz (MARIO,
2006). Quanto aos sistemas iniciais de Légica Paraconsistente, contendo todos os
niveis logicos, envolvendo, pois, calculos proposicionais de predicados e de
descricbes, bem como légicas de ordem superior, devem-se a Newton C. A. da
Costa (1954 em diante).

Para Bispo e Cazarini (2006), a paraconsisténcia estara sempre averiguando
se existe algum nivel de inconsisténcia, divergéncia ou contradicdo nas diferentes
analises.

As logicas paraconsistentes sdo uma classe de logica néo-classica e foram
edificadas para se encontrar meios de dar tratamento nao-trivial as situacdes
contraditorias. Aplicacbes das légicas paraconsistentes em diversos campos do
conhecimento vém demonstrando que estas sdo0 mais adequadas no
enquadramento de problemas ocasionados por situacdes de contradicbes que
aparecem quando lidamos com descri¢cdes do mundo real (DA COSTA, 1999).

Segundo Da Silva Filho (2008), dada uma teoria (dedutiva) T, assentada na
Logica L, diz-se gque ela é consistente se entre 0s seus teoremas nao existir um que
seja a negacdo do outro; em hipdtese contraria, T denomina-se inconsistente. A
teoria T chama-se trivial se todas as sentencas (férmulas fechadas) de sua
linguagem forem teoremas. Se isto ndo ocorrer, T é nédo-trivial. Se L for uma das
l6gicas comuns, tal como a classica, a teoria T é trivial se e somente se for
inconsistente. A Légica L denomina-se Paraconsistente se puder funcionar como
fundamento de teorias inconsistentes e ndo-triviais.

Outro conceito significativo para o que se segue é o de logica paracompleta.
Uma logica é chamada paracompleta se pode funcionar como a légica subjacente de
teorias na qual h4 férmulas tais que estas férmulas e suas nega¢fes sdo ambas

falsas. Como exemplo, suponha que temos duas informag¢des sendo, uma de crenga
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indicando em relacdo a presenca de um objeto que este ndo existe, portanto,
apresentando uma falsidade e, outra informacéo de descrenca onde esta também
indica falsidade que, neste caso, indicaria a presenca de um objeto, essa légica
seria denominada paracompleta pelas duas falsidades apresentadas. Uma teoria é
chamada paracompleta se sua logica subjacente é uma légica paracompleta.

Aplicacdes de um tipo de Légica Paraconsistente denominada de Logica
Paraconsistente Aplicada (LPA), apresentaram trabalhos cujos resultados relevantes
estao dispostos na literatura especializada. Entre os trabalhos publicados, destaca-
se o algoritmo Para-analisador (DA SILVA FILHO, 1999), no qual, métodos
computacionais de andlises paraconsistentes podem ser projetados através do
algoritmo da Logica Paraconsistente Aplicada.

Apresentam-se a seguir um resumo da Loégica Paraconsistente e a sua

extensdo denominada de Logica Paraconsistente Anotada (LPA).

1.12.A LOGICA PARACONSISTENTE ANOTADA

As Logicas Paraconsistentes Anotadas sao uma familia de logicas néo-
classicas inicialmente empregadas em programacao légica por Subrahmanian
(SUBRAHMANIAN, 1987).

Os primeiros estudos sobre os fundamentos da Logica Paraconsistente
Anotada foram efetuados por Da Costa, Vago e Subrahmanian (DA COSTA, VAGO
e SUBRAHMANIAN, 1991), por Da Costa, Abe e Subrahmanian (DA COSTA, ABE e
SUBRAHMANIAN, 1991) e Abe (ABE, 1992).

Uma Logica Paraconsistente Anotada (LPA) é uma classe de Légica
Paraconsistente que possui um reticulado associado que desempenha um papel
importante na sua representacgao.

Na LPA as férmulas proposicionais vém acompanhadas de anotacdes. Cada
anotacdo u, pertencente a um reticulado finitoz , atribui valores a sua
correspondente férmula proposicional p. Considerando uma légica evidencial as
anotacoes vém representadas por Graus de evidéncia. A LPA pode ser estudada em
um Quadrado unitario no Plano Cartesiano (Figura 3) onde sao inseridos 0s graus
de evidéncia favoravel p e graus de evidéncia desfavoravel A.

Verifica-se que podemos obter quatro situagfes possiveis:

1-Inconsistente; no ponto (1,1) =T
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2-Verdadeira; no ponto (1, 0) =V
3- Falsa; no ponto (0, 1) = F
4- Indeterminada ou paracompleta; no ponto (0, 0) =1

INCONSISTENTE
T(1,1)
F(0,1) V(1,0)
FALSO VERDADEIRO
1(0,0)
INDETERMINADO

Figura 3 - Reticulado Representativo De Hasse.
Fonte: Da Silva Filho (2001).

Intuitivamente, em tal Reticulado tem-se:

Pwy = Pao: indicando ‘existéncia de evidéncia favoravel total e evidéncia

desfavoravel nula’, atribuindo uma conotacéao l6gica de Verdade a proposicao.

Pwn= Pey: indicando ‘existéncia de evidéncia favoravel nula e evidéncia
desfavoravel total’, atribuindo uma conotacéo l6gica de Falsidade a proposicao.

Pw »= P@ 1 indicando ‘existéncia de evidéncia favoravel total e evidéncia
desfavoravel total’ atribuindo uma conotacéao l6gica de Inconsisténcia a proposicao.

Pw n= P, o: indicando ‘existéncia de evidéncia favoravel nula e evidéncia
desfavoravel nula’, atribuindo uma conotacdo logica de Indeterminacdo a
proposicao.

Quando as proposicfes vém acompanhadas de anotacdes, ou graus de
evidéncia, € possivel aplicacdo real da Logica Paraconsistente em Sistemas de

Anélises e tomadas de decisdo.
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1.13.A LOGICA PARACONSISTENTE ANOTADA COM ANOTACAO DE 2
VALORES (LPA2v)

Na Logica Paraconsistente Anotada com dois valores (LPA2v) cada
proposicao utiliza dois valores de graus denominados; graus de evidéncia favoravel
K e desfavoravel A. O primeiro valor da anotacdo representa a evidéncia favoravel a
proposicao p, ou seja, o grau de evidéncia favoravel dessa proposi¢cao (denominado
M1). O segundo valor da anotacdo representa a evidéncia contraria a proposicao p,
ou seja, o grau de evidéncia desfavoravel dessa proposi¢cao (denominado ).

Em varias situagbes reais onde é utilizada a LPA2v, os graus de evidéncia
favoravel e desfavoravel sao considerados como informagdes de entrada do sistema
(exemplo: sinais de entrada de corrente, tensdo, etc.) e os estados logicos
representados nos vertices e nas regides internas do reticulado sdo as saidas
resultantes da analise paraconsistente. Na Figura 4 abaixo € apresentado o

diagrama correspondente:

Anélise Paraconsistente
LPA2v
Entrada T
Grau de crenca pl
ESTADO
LOGICO
RESULTANTE
F Vv DE
Entrada i
Grau de descrenga P2 SAIDA
1

Figura 4 - Representacdo da andlise Paraconsistente LPA2v.
Fonte: Da Silva Filho (2001).

1.14. REPRESENTACAO NO QUADRADO UNITARIO NO PLANO CARTESIANO
— QUPC
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A LPA pode ser estudada em um quadrado unitario no Plano Cartesiano
(Figura 5) onde séo inseridos os graus de evidéncia favoravel p e graus de evidéncia

desfavoravel A.

F(0,1) T(1,1)

Grau de
Evidéncia
Desfavoravel

1 (00)  GraudeEvidéncia v(1,0) p
Favoravel

Figura 5 - Graus de evidéncia no Quadrado Unitario do Plano Cartesiano.
Fonte: Da Silva Filho (2001).

1.14.1. O RETICULADO DA LPA COM REGIOES DELIMITADAS

Considerando os valores encontrados no quadrado unitario do plano
cartesiano pode-se estender a andlise em uma representacdo de 2 eixos: um com
os valores do grau de contradicdo e outro com os valores do grau de certeza. Estes
dois eixos sédo sobrepostos de tal forma a serem comparados com o reticulado do
LPA2v, onde pode-se delimitar regifes as quais serdo comparadas a determinados
estados logicos paraconsistentes.

Conforme € visto na Figura 8, para a delimitac6es das regides os dois limites
externos e arbitrarios Vscc e Vicc determinam quando o grau de Certeza resultante
€ alto o suficiente para que a proposicdo analisada seja considerada totalmente
verdadeira ou totalmente falsa. Da mesma forma os dois limites externos e
arbitrarios Vscct e Vicct determinam quando o grau de Contradicao resultante é alto
o suficiente para que a proposicdo analisada seja considerada totalmente

consistente ou totalmente inconsistente.
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Vice +1 Vscct

Vscc

Vicct -1
1

Figura 6 - Representacéo do Reticulado LPA2v com
valores extremos

Fonte: Da Silva Filho (2001).

O reticulado pode ser delimitado conforme a relacéo abaixo:
Vscc: Valor superior de controle de Certeza (variando entre 0 e +1);
Vicc: Valor inferior de controle de Certeza (variando entre 0 e —1);
Vscct: Valor superior de controle de Contradi¢cdo (variando entre 0 e +1);

Vicct: Valor inferior de controle de Contradicao (variando entre 0 e —1).

1.14.2. O GRAU DE CERTEZA

O grau de certeza G. é definido como sendo o valor que representa a
interpolacdo entre os graus de evidéncia favoravel e desfavoravel no quadrado
unitario no plano cartesiano representados pelos pontos A e C onde, A = (0,0) -
Indeterminado ao ponto C = (1, 1) Inconsistente. Encontra-se no intervalo real
fechado [-1,1].

Portanto, o grau de certeza G. € calculado através da equacéao:

Ge=pl-p2 (1)

Sendo:
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Segundo (DA SILVA FILHO, 2008):

O valor G.--1 é estabelecido no ponto B = (0,1) representando certeza
maxima na negacao da proposicdo e o valor G.-+1 é estabelecido no ponto
D = (1,0) significando que temos uma certeza maxima na afirmacdo da
proposicdo. De acordo com os sensores utilizados em situagfes reais de
uso, quando chegam valores que resultam nesses graus de contradicdo,
podemos afirmar que essas informacgfes sdo consistentes. Quanto mais a
interpolacéo entre os graus de crenca e de descrenca se aproximarem do
segmento de reta AC, representado no QUPC, mais o resultado da
subtracdo dos graus de crenca pelo grau de descrenca (u; - po) Se aproxima
de 0, diminuindo, assim, o valor de G.. Esta diminuicdo de G, representa
uma menor certeza entre as informagfes na entrada porque significa uma
maior coincidéncia entre os Graus de crenca e de descrenca. Quando 0s
graus de crenca e de descrenca forem de valores iguais (i3 = u2), 0 grau de
certeza é zero e o ponto de interpolacdo estard sobre a reta AC. (DA SILVA
FILHO, 2001).

Com o procedimento basico de interpretar os valores através de um quadrado
unitario descrito no plano cartesiano podem-se obter valores diversos de Gct e Gec a
partir dos graus evidéncia recebido todos normalizados e, portanto valorados na
faixa entre 0 e 1 inclusive. Os valores dos graus de Certeza e de Contradicdo podem
ser dispostos em dois eixos: “Eixo dos Graus de Contradigao Gct” e “Eixo dos Graus
de certeza Gc” que, sobrepostos e cruzando-os no ponto de Indefinicdo, onde os
graus de evidéncias valem 0,5 representam o reticulado da LPA com valores. Para
gualquer anotacdo, composta por valores de graus de evidéncia favoravel e graus
de evidéncia desfavoravel, pode-se obter um ponto de Interpolacdo entre valores de
Graus de Certeza e Graus de Contradicdo, que é pertencente ao reticulado da
LPA2v. Dessa forma, para qualquer anotacdo, com valores de graus de evidéncia
favoravel e de evidéncia desfavoravel, sdo obtidos os valores do Grau de Certeza e
de Contradicao, relacionado a determinada proposi¢do. Fazendo a interpolacdo dos
dois valores pode-se visualizar no Reticulado onde estd localizado, o ponto

resultante considerado como o estado I6gico Paraconsistente ¢;.
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INCONSISTENTE
EIXO DOS
VALORES DE T(+1)
GRAUS DE
CONTRADICAO
Get=pta-1
F(-1) V(+1)
FALSO VERDADEIRO
EIXO DOS
VALORES DE
GRAUS DE
L CERTEZA
Ge=p-A

INDETERMINADO

Figura 7 - Eixos dos Graus de Contradicdo e de Certeza.
Fonte: Da Silva Filho (2001).

Na pratica a tomada de decisdo pode ser feita relacionando o resultado com
proximidade, ou ndo, de algum dos estados légicos extremos localizados nos
vertices. Por exemplo, intuitivamente, em tal reticulado, (1.0, 0.0) indica ‘evidéncia
favoravel total’, (0.0, 1.0) indica ‘evidéncia desfavoravel total’, (1.0, 1.0) indica
‘evidéncia favoravel totalmente inconsistente’ e (0.0, 0.0) indica ‘evidéncia favoravel
totalmente indeterminada’.

As representacdes da proposicdo com a anotacdo composta por dois Graus

de Evidéncia sdo descritas como se segue:

pr = p @, 1y = A anotagdo composta pelos graus de crenca = 1 e de descrenga = 1

atribui a proposicdo p uma leitura intuitiva de que p € inconsistente.

p1 = P 1, 0= A anotagdo composta pelos graus de crenga = 1 e de descrenga =0
atribui a proposicdo p uma leitura intuitiva de que p é verdadeira.

Po = P (0, 1) = A anotagdo composta pelos graus de crenca = 0 e de descrenga = 1
atribui a proposicdo p uma leitura intuitiva de que p é falsa.

pPL1= P (0, 0) = A anotacdo composta pelos graus de crenca = 0 e de descrenga =0
atribui a proposicdo p uma leitura intuitiva de que p € indeterminada (DA SILVA
FILHO, 2001).
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1.14.3. O GRAU DE CONTRADICAO

Conforme visto em (DA SILVA FILHO, 2008) a partir do Quadrado unitério sao
elaboradas transformacdes nas quais se podem calcular os valores dos graus de
contradicdo Gct e dos graus de certeza Gc referentes aos dois graus de evidéncia.
Uma analise pode ser feita no Quadrado Unitario no Plano Cartesiano (QUPC) onde
0s graus de evidéncia favoravel estdo dispostos no eixo x e os graus de evidéncia

desfavoravel estdo dispostos no eixo y, como mostrado na Figura 8:

y
B=(0,1)
S Ac=(11)
N Ve
AN Ve
AN 7/
Grau N 7
de AN it
descrenca AN /7
AN /
\| 7/
Ha RN
/ AN
/7 AN
7 N
/ \
s/ N -
7/ AN
Ve AN
2 ‘./ » X
A=(0,0) Grau de Crencga D=(10)

Figura 8 - Quadrado unitario no Plano Cartesiano.
Fonte: Da Silva Filho (2001).

O grau de contradicdo G é definido como sendo o valor que representa a
interpolacdo entre os graus de evidéncia favoravel e de evidéncia desfavoravel no
guadrado unitario no plano cartesiano representados pelos pontos B e D onde, B =
(0, 1) — Falso e D = (1,0) - Verdadeiro. Encontra-se no intervalo real fechado [-1,1].

Portanto, o grau de contradicdo G é calculado através da equacao:

Get=pl+pu2-1 (1)
Sendo: 0<p;<1 e 0<p<1
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Neste contexto Da Silva Filho (2008) afirma que:

O valor G--1 é estabelecido no ponto A = (0,0) representando contradi¢éo
méxima negativa e o valor Gy -+1 é estabelecido no ponto C = (1,1)
significando que temos uma contradicdo méxima positiva. De acordo com
0s sensores utilizados em situacdes reais de uso, quando chegam valores
que resultam nesses graus de contradicdo, podemos afirmar que essas
informagbes sdo completamente contraditérias. Em um Sistema de Andlise
Paraconsistente, quanto mais a interpolac@o entre os graus de crenca e de
descrenca se aproximarem do segmento de reta BD, representado no
QUPC, mais o resultado da soma dos graus de crenca e de descrenga (u; +
u) se aproxima de 1, diminuindo, assim, o valor de G. Esta diminuicdo de
Gy representa uma menor contradicdo entre as informacdes na entrada.
Quando a soma dos graus de crenca e de descrenca (u; + up) for igual a 1,
o grau de Contradicdo é zero e o ponto de interpolacdo estara sobre a reta
BD. Neste caso, G, = 0 e ndo ha contradicdo entre os sinais. (DA SILVA
FILHO, 2008).

1.14.4. O GRAU DE CERTEZA REAL

A partir de um estudo mais detalhado visto em [10] pode-se encontrar o Grau
de Certeza Real (Gcr) como um valor projetado no eixo dos graus de certeza do

Reticulado através das equacoes:

GCR=1—\/(1—IGCI)2+GCZt seG, >0

GCRzl—J(l—IGCI)2+G§t—1 seG. <0

E a partir de G¢cr pode-se encontrar o seu valor normalizado, denominado de

Grau de Evidéncia Resultante (uegr). Portanto:

Geg +1
UER :T
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Figura 9 - Projec&o do Valor da Distancia D sobre o eixo dos graus de certeza para
obtencdo do Grau de Certeza Real Geg no reticulado da LPA2V.
Fonte: Da Silva Filho (2009).

1.14.5. ALGORITMOS UTILIZADOS NAS ANALISES PARACONSISTENTES

Das equacOes da Logica Paraconsistente Anotada de dois valores (LPA2v)
sdo extraidos algoritmos para tratamento e analise de sinais de informacéo
aplicados na forma de graus de evidéncia (DA SILVA FILHO, 2009). Todos os
procedimentos relacionados ao tratamento Idgico paraconsistente estardo
relacionados a analise efetuada por um algoritmo denominado de NAP (N6 de

Andlise Paraconsistente), conforme descrito a seguir.

1.14.6. NO DE ANALISE PARACONSISTENTE

Segundo Da Silva Fillho (2008), o N6 de Analise Paraconsistente é a
denominacdo dada a um algoritmo extraido da LPA2v para analise de uma
proposicdo através da entrada na forma de anotacdo composta por um Grau de
Evidéncia Favoravel (u) e um Grau de Evidéncia Desfavoravel (A). Na saida se
obtém o Grau de Evidéncia Resultante Real (Uegr) (quando normalizado) através de

um intervalo de certeza (Qg).
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Segue abaixo o descritivo e o simbolo de um NAP tipico que sera utilizado

nas andalises.

Figura 10 - Simbolo do NAP — N6 de Analise Paraconsistente.
Fonte: Da Silva Filho (2009).
1. Entre com os valores de entrada

# *[ Grau de Evidéncia favoravel 0<u<1

4 */ Grau de Evidéncia desfavoravel 0<4<1

2. Calculo o Grau de Certeza
G.=u—~2~

w

. Calculo o Grau de Contradicao
Ger = (u+d) -1

4. Calculo adistanciad

d= \/(1 —1G.D? + G2

5. Calculo o Grau de Contradi¢cdo normalizado
(n+2)
Uetr = 2

6. Calculo o Intervalo de Evidéncia resultante

0 =1—20cer — 1]

7. Determine o sinal da saida
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Se ?<02gyd>1,entdo faca: S1=05 e S2=%w: Indefinicio e va para o

item 11, sendo va para o proximo item.

8. Determine o Grau de Certeza real

SeG.>0 Geg=(1—d)
SeGC<O GCR=(d_1)

9. Determine o Grau de Resultante real

_ Geg +1
Ugr = )

10.Apresente os resultados na saida

Faga S1= pigq € s2= D)

11.Fim

Os algoritmos NAPs podem ser interligados formando redes paraconsistentes
de tratamento de dados. Nesta dissertacdo sera utilizado sera utilizado um algoritmo
denominado de Extrator de Efeitos da Contradicdo que € formado por diversos

NAPs. O algoritmo Extrator de Efeitos da Contradicdo sera descrito a seguir.

1.14.7. ALGORITMO EXTRATOR DE EFEITOS DA CONTRADICAO

O algoritmo Paraconsistente Extrator de efeitos da Contradicdo é capaz de
extrair gradativamente os efeitos da contradicdo em sinais de informacgéo originados
de banco de dados de conhecimento incerto. Este algoritmo recebe um grupo de
sinais e, independentemente de outras informacdes externas tem a funcdo fazer
uma andlise paraconsistente em seus valores subtraindo os efeitos causados pela
contradicdo, de forma a apresentar na saida, um Unico Grau de Evidéncia resultante
real representativo do grupo.

Na aplicacao do respectivo algoritmo, o processo de captura de informagdes

de diversas fontes de dados inicia-se pela obtencdo dos Graus de Evidéncias
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favoraveis e desfavoraveis por meio de equacdes de normalizacdo, formando os
grupos que serdo analisados por blocos de NAPs compondo o algoritmo. Dessa
forma, o algoritmo captura os dados nas fontes e extrai os efeitos das contradicbes
até que na analise final seja obtido um Unico valor de Grau de Evidéncia resultante
que representara os diversos graus aplicados como evidéncias da proposicao alvo
da analise.

O algoritmo utilizado no processo de extracdo de efeitos da contradicdo é
descrito a seguir:

1. Apresente os n valores de Graus de Evidéncia que compde o0 grupo em
estudo

G, = (Ha, Mg, U, ) Uy)  */Graus de Evidéncia 0 < pu < 1%/

2. Selecione o maior valor entre os Graus de Evidéncia do grupo em estudo

Hmaxa = Max (g, h, Uy - Hn)

3. Considere o maior valor entre os Graus de Evidéncia do grupo em estudo

em Grau de Evidéncia favoravel

Umaxa = U

4. Selecione o menor valor entre os Graus de Evidéncia do grupo em estudo

Hmina = min(ia, kg, B, -, bn)

5. Transforme o menor valor em Grau de Evidéncia desfavoravel

1= pmina =4

6. Faca a analise paraconsistente entre os valores selecionados

Ur1 = Umaxa © Umina */Utilizando de um NAP */
Hr1 =p 04

7. Acrescente o valor obtido yR1 no grupo em estudo, excluindo deste, os

dois valores pmax € Mmin Selecionados anteriormente

Gy = (4, 1B, Uy e s My MR1) — (Mmaxar Bmina)
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8. Retorne ao item 2 até que o Grupo em estudo tenha um Unico elemento

considerado o valor resultante das analises

G, = (4gr)
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2. METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentados os métodos aplicados nesta pesquisa com
destaque para o detalhamento das inferéncias realizadas na base de dados de
uma subestacdo de energia elétrica. Primeiramente € mostrado o processo de
limpeza dos dados e em seguida, os tratamentos e normalizacdo dos dados
coletados para a agéo dos algoritmos da LPA2v.

2.1. PRE-PROCESSAMENTO E LIMPEZA DOS DADOS

Para o desenvolvimento da pesquisa foi considerada a arquitetura de uma
subestacao tipica de distribuicdo de energia elétrica (Figura 11) para servir como
fonte de dados secundatria.

Linha A LinhaB
L™
e g T2 XM
—m|  [md a—m| [t

Figura 11 - Esquemético de um tipo da Subesta¢cdo em estudo.
Fonte: Da Silva Filho et al. (2012).

No primeiro passo da utilizacdo da técnica de KDD, foi realizada a selecdo
(fase em gque os dados relevantes para a analise sdo recuperados) de uma base de
dados de éarea de trabalho intitulada Microsoft™ Access, contendo as leituras

realizadas por um sistema SCADA dentro de um periodo de 30 (trinta) dias.
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Sistemas de Supervisao e Aquisicao de Dados, ou
abreviadamente SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) também
chamado de software supervisério, sdo sistemas que utilizam software para
monitorar e supervisionar as variaveis e o0s dispositivos de sistemas de
controle conectados através de controladores (drivers) especificos. Estes sistemas
podem assumir topologia mono-posto (na qual existe somente um computador, e
este, é responsavel por fazer a supervisao e controle do sistema), cliente-servidor
(um computador tem a funcéo de prover servigos, chamado de servidor, enquanto o
outro se utiliza destes servicos, também chamado de cliente) ou mdltiplos
servidores-clientes (um Unico servidor de dados, mas com multiplos clientes que
podem se conectar ao mesmo servidor de dados e realizar sua supervisao).

Foram selecionados os seguintes atributos desta base de dados:

ID_SUBSTN: ID da subestacdo;

ID_DEVTYP: Tipo do equipamento;

ID_DEVIDE: ID do equipamento;

ID_ANALOG: ID do analdgico;

DIS _ANALOG: Valor da medida;
FLDTIME_ANALOG: Instante de tempo da medida.

As leituras armazenadas na base de dados foram realizadas durante 30 dias
de um determinado més, durante intervalos regulares de 5 minutos, de 00hOOmin as
23h55min para cada um dos equipamentos alvo da leitura do sistema SCADA,
totalizando 1.031.281 registros (Figura 12).
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= TB_MEDICOES

o B8 =

10_MEDIDA - ID_SUBSTN - ID_DEV - ID_DEVICE - NAME_DEVI + ID_ANALOG - DFLAGS_AN - DIS_ANALO: » FLDTIME_ANALOC - Clique para Adicionar ~ -
DDIA 0 0 0 0 00 1/1/2001 01:01:01
2 DDIA R TR1_SEC_B1 AV 30 329.96 01/04/2008 00:00
3 DDIA R TR1_SEC_B1 AB 30 331.14 01/04/2008 00:00
4 DDIA TR TR1_SEC_B1 AA 30 338.75 01/04/2008 00:00
5 DDIA R TR1_SEC_B1 KVV 30 14.03 01/04/2008 00:00
6 DDIA TR TR1_SEC_B1 KVB 30 14.02 01/04/2008 00:00
7 DDIA R TR1_SEC_B1 KVA 30 13.91 01/04/2008 00:00
8 DDIA L TR1_SEC_B1 MW 30 7.33 01/04/2008 00:00
9 DDIA TR TR1_SEC_B1 Ma 30 3.41 01/04/2008 00:00
10 DDIA TR TR1_SEC_B1 MVA 30 8.09 01/04/2008 00:00
11 DDIA 1 TR1_SEC_B3 AV 30 614.21 01/04/2008 00:00
12 DDIA R TR1_SEC_B3 AB 30 606.01 01/04/2008 00:00
13 DDIA R TR1_SEC_B3 AA 30 624.76 01/04/2008 00:00
14 DDIA R TR1_SEC_B3 KWV 30 13.81 01/04/2008 00:00
15 DDIA R TR1_SEC_B3 KVB 30 13.85 01/04/2008 00:00
16 DDIA R TR1_SEC_B3 KVA 3013.711 01/04/2008 00:00
17 DDIA TR TR1_SEC_83 MW 30 13.83 01/04/2008 00:00
18 DDIA R TR1_SEC_B3 Ma 30 4.95 01/04/2008 00:00
19 DDIA R TR1_SEC_B3 MVA 30 14.70 01/04/2008 00:00
20 DDIA R TR2_SEC_B2 AV 30 554.43 01/04/2008 00:00
21 DDIA R TR2_SEC_B2 AB 30 539.19 01/04/2008 00:00

22 DDIA R TR2_SEC_B2 AA 30 517.51 01/04/2008 00:00 v

Registro: 14 1de 1031281 » M » { Pesquisar

Figura 12 - Base de dados original em ACCESS da Subestacdo em estudo coletados
pelo sistema SCADA.

No sentido de viabilizar o processamento das respectivas informacdes, foi
construida uma base de dados operacional (Figura 13) com a ferramenta Microsoft™
SQL Server 2012 e nesta, realizada a importacédo de todos 0s registros supracitados
(1.031.281). Este processo de importacdo dos dados ja considerou a etapa de pré-
processamento e limpeza do processo de KDD, visto que foram realizadas
transformacdes nos dados, como o formato da leitura dos dispositivos, permitindo
assim, a realizacéo de operacfes matematicas em procedimentos de tratamentos de
incertezas.

Inicialmente o trabalho de processamento se concentrou nos registros
pertinentes a fase AV de leitura dos equipamentos, mais especificamente em
189.068 registros.

Tabela 1: Dispositivos da subestacéo cuja fase AV foi alvo de estudo.

DEVICES Barramento
13,14,15e 16 1
17,18,19e 20 2
21,22,23 e 24 3
25, 26, 27 e 28 4

7e8 1,2e3e4
LT1, LT2,LT3 e LT4 -
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Esta fase permitiu ainda a correlagdo da numeracédo dos disjuntores cujos
dados estavam registrados na base de dados com a numeragdo empregada no
esquema da subestacdo, mas especificamente nos barramentos 1, 2, 3 e 4 dos
transformadores secundérios (veja a Figura 11).

ObjectExplorer R - xeanore pme. avo1e veoicoes < [

Connect~ 27 3 m T [7] .5 ID_DEV ID_DEVICE ID_ANALOG DIS_ANALOG FLDTIME_ANA...
= [ b ALXEANDRE-PC (SQL Server 12.0.2254 - Alkeandre-PCiLeeff p ID_DEV [T100 AR 0.00 01/02/2008 00:00
£ [ Databases cT 1101 AN 0.00 01/02/2008 00:00
System Datab.
I cystem Databases T cTIn AV 0.00 01/02/2008 D0:00
[_1 Database Snapshots
& [ Medicoes T CTI0 AB 0.00 01/02/2008 00:00
[23 Database Diagrams T CTI00 AA 0.00 01/02/2008 00:00
= 3 Tables T cTI02 AN 2550 01/02/2008 00:00
3 System Tables T cTI0R av 126.95 01/02/2008 DO:00
3 FileTables o
5 3 dboTE MEDICOES T cTI02 AB 148,92 01/02/2008 00:00
o £ Columns T cT102 AR 120,97 01/02/2008 00:00
Z] ID_DEV (nvarchar(255), null) T CT103 AN 0.00 01/02/2008 00:00
[E] 1D_DEVICE (nvarchar(235), nul) T CT103 AV 0.00 01/02/2008 00:00
=] ID_ANALOG (nvarchar(255), null)
- T T3 AB 0.00 (1/02/2008 D000
=] DIS_ANALOG (nvarchar(255), null) /021
2] FLDTIME_ANALOG (nvarchar(255), r T CT103 AA 0.00 01/02/2008 00:00
3 Keys T CTI04 AN 40.69 01/02/2008 00:00
[ Constraints T CT104 AV 126,02 01/02/2008 00:00
1 Triggers T CTin4 AB 208.00 01/02/2008 00:00
[ Indexes o
3 Statistics T CTI04 AA 161.05 (1/02/2008 D000
B3 Views T CT105 AN 43.26 01/02/2008 00:00
3 Synonyms cT CT105 AV 234.07 01/02/2008 00:00
[23 Programmability T cTI05 AB 277.98 01/02/2008 00:00
Service Brok
[ ~envice Sroker T CTI05 AA 30400 01/02/2008 D0:00
3 Storage
£ Securiy T CT106 AN 1558 (1/02/2008 D000

Figura 13 - Base de dados elaborada na ferramenta Microsoft SQL Server.

2.2. NORMALIZACAO DOS DADOS COLETADOS

Para a determinacéo do grau de evidéncia da intensidade da corrente elétrica
em cada disjuntor foram considerados os eventos de menor e maior valores medidos
da intensidade de corrente ocorridos em qualquer um dos 4 barramentos no periodo
alvo da andlise. Apds a conclusao desta etapa, os valores das medidas das leituras
dos equipamentos foram alvo de transformacéao através de modelagem.

Os célculos foram feitos com variacdo linear e diretamente proporcional a
grandeza medida, resultando em um valor normalizado entre 0 e 1, demonstrando

assim, o grau de evidéncia do valor do objeto do estudo.
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Para o processo de normalizag&o constréi-se um universo de discurso com 0s
valores das grandezas e obtém-se os Graus de Evidéncia a partir de uma equacéo
da reta.

O Valor limite maximo do Universo de Discurso para o valor da Grandeza
serd: VLimy,,,. O valor limite minimo do Universo de Discurso para o valor da
Grandeza sera: VLim,;,.

A forma grafica de uma grandeza que varia aumentando proporcionalmente e
sendo relacionada com o Grau de Evidéncia Normalizado u, sera representada

conforme a Figura 14.

Vimumin V0iM Grandeza

Figura 14 - Grandeza variando de modo diretamente proporcional relacionada com o
Grau de Evidéncia Normalizado.
Fonte: O autor.

Dessa forma o Grau de Evidéncia para uma variacdo linear ascendente sera

encontrado através das equacdes de normalizacao a seguir:

( X — VLmin

Vme — VLmax se x [ min max]
Utendrisco = 3 0 sex ><VLin

L 1 sex > Vipgy

Onde: x € o valor medido da grandeza.
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A forma gréafica de uma grandeza que varia diminuindo proporcionalmente e
sendo relacionada com o Grau de Evidéncia Normalizado u, sera representada

conforme a Figura 15.

Viimepin Viitmax Grandeza

Figura 15 - Grandeza variando de modo inversamente proporcional relacionada com o
Grau de Evidéncia Normalizado.
Fonte: O autor.

O Grau de Evidéncia para uma variacdo linear descendente sera

encontrado através das equacdes de normalizacao a seguir:

se x € [VLpin, VLmasl

R
HtendRisco 1 se x >< VLyin

\ 0 sex > Vipax

Onde: x € o valor medido da grandeza.

2.3. APLICACAO DO ALGORITMO EXTRATOR DE EFEITOS DA
CONTRADICAO

De posse dos graus de evidéncia da intensidade da corrente elétrica de cada
disjuntor foi aplicado o Algoritmo Extrator de Efeitos da Contradicdo para obtencao
do grau de evidéncia da intensidade da corrente de cada barramento, no qual

estavam instalados os respectivos disjuntores. O mesmo algoritmo foi aplicado para
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identificagdo para obtencdo do grau de evidéncia da intensidade da corrente

conjunta dos quatro barramentos.

2.4. ELABORACAO DE APLICACAO PARA PROCESSAMENTO DOS DADOS

Objetivando a flexibilizagdo do processamento dos dados importados na base
de dados (operacional), da normalizacdo dos dados coletados e da aplicacdo do
Algoritmo Extrator de Efeitos da Contradicéo, foi elaborada uma ferramenta (cujo
cédigo fonte encontra-se no Apéndice 1) desenvolvida com a ferramenta Microsoft
Visual Studio Express 2012 for Windows Desktop.

O emprego de tal ferramenta flexibilizou ndo apenas o processamento dos
dados ja4 armazenados na base de dados operacional, como também passou a
permitir a importacdo de dados pertinentes a outros meses de leitura dos
dispositivos da subestacédo, como também a selecdo da fase (AA, AB, NA e AV) alvo
da analise.

A partir da selecdo do més alvo da andlise e da respectiva fase de corrente do
dispositivo, a ferramenta possui a capacidade de calcular, a partir de inferéncias

(regras de processamento) previamente implementadas na ferramenta:

a) A situacdo do disjuntor 7 no momento em que o grau de evidéncia de intensidade
de corrente permaneceu no seu valor maximo no barramento 1;

b) A situacéo do disjuntor 7 no momento em que o grau de evidéncia de intensidade
de corrente permaneceu no seu valor maximo no barramento 2;

c) A situacdo do disjuntor 8 no momento em que o grau de evidéncia de intensidade
de corrente permaneceu no seu valor maximo no barramento 3;

d) A situacdo do disjuntor 8 no momento em que o grau de evidéncia de intensidade
de corrente permaneceu no seu valor maximo no barramento 4;

e) O maior tempo critico no periodo nos barramentos 1, 2, 3 e 4,

f) O valor resultante da aplicacéo, para os graus de evidéncia de cada disjuntor dos
barramentos 1, 2, 3 e 4, do Algoritmo Extrator de Efeitos da Contradicéo;

g) O valor resultante da aplicacdo do Algoritmo Extrator de Efeitos da Contradicédo

sobre os graus de evidéncia identificados no item “f” acima.
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Uma melhor compreensdo de todas as etapas do trabalho realizado de
mineracdo de dados com a aplicacdo da Légica Paraconsistente Anotada pode ser
verificada com a Figura 16.

SCADA

Gravacgao dos
dados coletados

Subestacao de Leitura dos dados
energia elétrica dos dispositivos Base de dados
da Subestacao ACCESS

l Limpeza e transformacgao dos dados

Dados Processamento

transformados " dos dados Mineragio de dados em uma sibestask ipka de
NAP - e s

LPA2v B i = o

== = Aplicagdoda
Logica
Base de dados Paraconsistente
sSaL (NAP e Extrator
de Efeitos da
Contradicdo)

Figura 16 - Etapas do processo de mineracdo de dados da Subestacdo de Energia
Elétrica com o emprego da Ldgica Paraconsistente Anotada.
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Na fase de mineragéo de dados do processo de KDD, foram considerados os
valores de corrente, na fase AV, dos disjuntores das barras 1, 2, 3 e 4, dos
disjuntores seccionadores de interligacdo das barras 1 e 2, dos disjuntores
seccionadores de interligacdo das barras 3 e 4 dos disjuntores de alimentacdo dos
transformadores de entrada LT1 e LT2 (Veja a Figura 11).

Esta segregacdo objetivou uma andlise critica do comportamento de cada
uma dos disjuntores destes dispositivos, nas medicdes diarias realizadas pela
ferramenta SCADA, no que concerne aos valores maximos e minimos registrados.

Os gréficos apresentados nas Figuras 17, 18, 19 e 20 apresentam os valores
minimos e maximos de corrente identificados para cada um destes disjuntores dos
barramentos 1 a 4, em cada dia do més alvo da avaliacdo. A linha azul dos
respectivos graficos representam os valores minimos da normalizagdo enquanto que
a linha vermelha especifica os valores maximos normalizados para os valores diarios

identificados de corrente elétrica.

Min de Normalizagdo M&x de Normalizacdo

1,0000

0,9000
0,8000

0,7000

0,6000 st

¢

0,5000 4 .

==
et e m——)

-

0,4000

------- Min de Normalizagdo

0,3000
0,2000

=== =Max de Normalizacdo

SEpeTe——=—-
—r
aert :_-'m
=
-

0,1000

,
L v |

0,0000 +

- -
s e PR b

Disjuntores

ID_DEVICE ~ DiadoMés ~

Figura 17 - Gréfico de normalizacdo da corrente elétrica na fase AV da Barra 1 de
disjuntores da alimentac&o das cargas.



Min de Normalizagdo Max de Normalizagéo
1,0000

0,5000
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0,3000

------- Min de Normalizagdo

]
0,4000 —y—*—y—+——1
]
[]

0,2000

- -

= === Mdx de Normalizacdo

0,1000

0,0000

PR

ID_DEVICE ~ DiadoMés ~

i

CT106

Disjuntores

4 o

CT1107

TR

T

Figura 18 - Grafico de normalizacéo da corrente elétrica na fase AV da Barra 2 de
disjuntores da alimentacéo das cargas.

Min de Normalizagdo Mdx de Normalizacdo
1,0000

Valores

+++++«« Min de Normalizag3o

=== =Max de Normalizacdo

e FEEH
0,3000 =""I". : ."".' ._5 d: '.' :'u': l%“:
QWWJMHWWM%H@HMWWWWMHWWM%RWWWWM%W

ID_DEVICE ~ DiadoMés -

Figura 19 - Gréfico de normalizac&o da corrente elétrica na fase AV da Barra 3 de
disjuntores da alimentac&o das cargas.
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Min de Normalizagdo Max de Normalizagéo
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Figura 20 - Grafico de normalizagdo da corrente elétrica na fase AV da Barra 4 de
disjuntores da alimentacao das cargas.

Os graficos apresentados nas Figuras 21, 22, 23 e 24 apresentam os valores
minimos e maximos de corrente identificados para cada um destes transformadores
LT1, LT2, LT3 e LT4, em cada dia do més alvo da avaliagdo. A linha azul dos
respectivos graficos representam os valores minimos da normalizacdo enquanto que
a linha vermelha especifica os valores maximos normalizados para os valores diarios

identificados de corrente elétrica.
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Figura 21 - Grafico de normalizacdo da corrente elétrica na fase AV no Transformador

LT1.
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Figura 22 - Gréfico de normalizac&o da corrente elétrica na fase AV no Transformador

LT2.
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Figura 23 - Grafico de normalizacdo da corrente elétrica na fase AV no Transformador

LT3.
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Figura 24 - Gréfico de normalizac&o da corrente elétrica na fase AV no Transformador

LT4.
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Apéds esta andlise e, considerando que os registros obtidos a partir da leitura
do sistema SCADA, foram devidamente importados para a base de dados SQL, foi
possivel realizar o processamento destes com a ferramenta construida com o

objetivo de aplicar a normalizagéo dos dados coletados e aplicar o algoritmo Extrator

7

de Efeitos da Contradicdo. O resultado deste processamento € apresentado na

Figura 25.
L~ Mineracdo de dados em uma subestacéo tipica de energia elétrica < ) n
Més Abril v Fase: |ENf v
Situagao do Disjuntor:
Disj 7/Bama 1: &5 Disj 7 / Bama 2
Disj8/Bama 3: 0.004 Disj 8/ Bara 4: 0.004

O grau de evidéncia de intensidade de corrente permaneceu no seu valor maximo no:

Bamamento 1 Baramento 2
Disjuntor Dia Disjuntor Dia
Hora Medigdo Hora Medigao
Bamamento 3 Bamamento 4
Disjuntor Dia Disjuntor Dia

O Valor resultante da aplicacdo do Algoritmo Extrator de Efeitos da Contradicdo sobre
os graus de evidéncia dos disjuntores é:

to 1 B nto 2 B to 3 Baramento 4 Bamamento 1234

Figura 25 - Ferramenta desenvolvida com o objetivo de mensurar o
processamento dos dados obtidos por medi¢8es nos disjuntores com a aplicacéo da
Logica Paraconsistente.
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A aplicagdo do algoritmo Extrator de Efeitos da Contradicdo, baseado na
Légica Paraconsistente Anotada com anotagdo de dois valores, permitiu a extracao
dos efeitos da contradicdo dos graus de evidéncias favoraveis e desfavoraveis (que
foram alvo do processo de normalizacdo) dos sinais de intensidade de corrente dos

disjuntores alvo do processamento.

3.1.DISCUSSAO

A partir de inferéncias realizadas no processamento dos dados da corrente
elétrica na fase AV dos disjuntores da subestacao, foi possivel a identificacdo de
valores para determinados questionamentos conforme exposto na Tabela 2.

Conforme citado anteriormente, os graficos apresentados nas Figuras 17, 18,
19 e 20 apresentam os valores minimos e maximos de corrente identificados para
cada um destes disjuntores dos barramentos 1 a 4, em cada dia do més alvo da
avaliacao.

Com a utilizacdo da ferramenta desenvolvida e que aplica os conceitos da
Logica Paraconsistente Anotada foi possivel a realizacdo de inferéncias sobre os
dados coletados pelo sistema supervisorio SCADA, operacionalizado pela
subestacdo de energia elétrica alvo da pesquisa, permitindo a identificacdo dos
graus de evidéncia de intensidade de corrente dos disjuntores instalados nos
barramentos 1, 2, 3 e 4, assim como 0s valores maximos destes ao longo do periodo
selecionado.

Tais inferéncias permitiram ainda a identificacdo da situacdo dos disjuntores
seccionadores de interligacdo das barras 1 e 2, ou seja, a situacdo do disjuntor 7
guando o grau de evidéncia de intensidade de corrente permaneceu no seu valor
maximo nos barramento 1 e 2 e situacdo do disjuntor 8 quando o grau de evidéncia
de intensidade de corrente permaneceu no seu valor maximo nos barramento 3 e 4.

A aplicacdo do Algoritmo Extrator de Efeitos da Contradicdo sobre os graus
de evidéncia dos disjuntores das barras 1, 2, 3 e 4, culminando com o calculo do
valor resultante desta andlise.

As inferéncias supracitadas estdo dispostas na Tabela 2, cujas ocorréncias

foram correlacionadas com as ocorréncias identificadas nos graficos citados acima.



Tabela 2: Resultado de inferéncias realizadas durante o processamento dos dados de

corrente na fase AV dos disjuntores da subestacéo.

Questionamento

Resultado

Situacdo do disjuntor 7 quando

o0 grau de evidéncia de
intensidade de corrente
permaneceu no seu valor

maximo no barramento 1.

CT 114 — dia 11, as 11h20min —
medicdo: 349,01A. O disjuntor 7
estava com a seguinte corrente:
850,40A.

Situacéo do disjuntor 7 quando

o grau de evidéncia de
intensidade de corrente
permaneceu no seu Vvalor

maximo no barramento 2.

CT 107 — dia 3, as 16h05min —
medicdo: 414,95A. O disjuntor 7

estava com corrente: 840,44A.

Situacdo do disjuntor 8 quando

o0 grau de evidéncia de
intensidade de corrente
permaneceu no seu Vvalor

maximo no barramento 3.

CT 103 - dia 4, as 11h00Omin —
medicao: 542,07A. O disjuntor 8
nao

apresentava corrente

elétrica.

Situacdo do disjuntor 8 quando

o grau de evidéncia de
intensidade de corrente
permaneceu no seu Vvalor

maximo no barramento 4.

CT 105 —dia 17, as 09h55min —
medicao: 430,07A. O disjuntor 8
nao

apresentava corrente

elétrica.

Numero de vezes que o grau de
evidéncia de intensidade de
corrente permaneceu durante n

minutos no seu valor maximo.

O valor maximo do grau de
evidéncia de intensidade foi
observado em uma Unica leitura

em cada barramento.

Barramentos em que ocorreu o

Maior grau de evidéncia da




maior tempo critico no periodo
(maior grau de intensidade de

corrente).

intensidade de corrente no
barramento 1: 349,01A (dia 11
as 11h20min);

Maior grau de evidéncia da
intensidade de corrente no
barramento 2: 414,95A (dia 03

as 16h05min);

Maior grau de evidéncia da
intensidade de corrente no
barramento 3: 542,07A (dia 04

as 11h00min);

Maior grau de evidéncia da
intensidade de corrente no
barramento 4: 430,07A (dia 17

as 09h55min)

Valor resultante da aplicacdo do
Algoritmo Extrator de Efeitos da
Contradicdo sobre os graus de
evidéncia dos disjuntores do

barramento 1.

0,3511.

Valor resultante da aplicacdo do
Algoritmo Extrator de Efeitos da
Contradicdo sobre os graus de
evidéncia dos disjuntores do

barramento 2.

0,3815

Valor resultante da aplicacdo do
Algoritmo Extrator de Efeitos da
Contradicdo sobre os graus de
evidéncia dos disjuntores do

barramento 3.

0,5424
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Valor resultante da aplicacéo do
Algoritmo Extrator de Efeitos da
Contradicdo sobre os graus de
evidéncia dos disjuntores do

barramento 4.

0,4202

Valor resultante da aplicacéo do
Algoritmo Extrator de Efeitos da
Contradicdo sobre os graus de
evidéncia dos disjuntores dos
barramentos 1, 2, 3 e 4.

0,4110.
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4, CONCLUSOES

Considerando que o volume de informagdes relacionadas ao controle das
redes de distribuicdo e de muitas outras fontes fez aumentar significativamente a
dimensdo das bases de dados das empresas de energia, a utilizagdo adequada
dessas informacdes se tornou fundamental na busca pelo aumento da eficiéncia na
gestao operacional. Desse modo, ficou demonstrado neste trabalho que o processo
de KDD e a mineracdo de dados aliados a técnicas fundamentadas em Logica
Paraconsistente podem ser Uteis no processo de busca deste conhecimento,
fornecendo padrdes e correlacbes relevantes que podem apoiar O processo
decis6rio da organizacdo. Os resultados indicam que €é possivel estabelecer
processos de tratamento e normalizacdo de dados originarios de sistemas de
armazenagem de grandes quantidades de informagbes como os utilizados no
SCADA de uma subestacéo de redes de distribuicdo de energia elétrica. Criam-se
assim possibilidades de se utilizar os dados normalizados para a insercao de
processos de KDD funcionando com outros que utilizam logicas né&o-classicas,
capazes de gerar apoio a tomadas de decisdo nesta area especifica de energia
elétrica, que é de primordial importancia para o Pais.

Paralelamente, observou-se que a eventual ocorréncia de dados
inconsistentes pode estar relacionada a diversos motivos, dentre os quais, os ruidos
nos dados coletados na subestacdo de energia elétrica ou mesmo erros decorrentes
da coleta dos dados por parte do sistema supervisorio SCADA.

Quanto a qualidade dos dados utilizados, o respectivo trabalho foi alicercado
na utilizacdo de técnicas de gerenciamento e tratamento de incertezas com a Logica
Paraconsistente e, desse modo se permitiu um raciocinio mais adequado nas
situacfes em que os dados ou resultados obtidos nem sempre estavam completos
ou apresentavam algum tipo de inconsisténcia.

Verificamos que a utilizacdo da Loégica Paraconsistente Anotada (LPA) no
desenvolvimento do processo de mineracdo de dados permitiu a vinculagdo, aos
respectivos dados coletados da subestacdo de energia, de fatores evidenciais de
crenca ou descrenca, quantificando assim, o grau de importancia deste em relagéo
aos subconjuntos. Desta forma, a contribuicdo deste trabalho incide em pelo menos
duas éareas de interesse da comunidade cientifica: mineracdo de dados e aplicacdes

de técnicas de tratamento de incertezas.
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A ferramenta computacional estruturado nos algoritmos paraconsistentes
permitiu consultas e ofereceu respostas baseadas nos conceitos fundamentais da
LPA o que indica ser esta uma relevante contribuicdo para novas pesquisas que
possam ser desenvolvidas nesta area. Portanto, verificou-se neste trabalho que os
resultados obtidos nesta primeira versao poderdo ser utilizados como referéncias
para as elaboracfes de estruturas complexas de processamento de dados baseados
em técnicas de Data Mining que funcionem de forma hibrida com técnicas de
tratamento de incertezas fundamentadas em Légica Paraconsistente.

Este projeto de pesquisa académica podera ser fruto de trabalhos
complementares futuros envolvendo técnicas hibridas de mineracdo de dados
através da aplicacdo de algoritmos baseados em inteligéncia artificial baseados em
Algoritmos Genéticos, Logica Bayeasiana, Logica Fuzzy e Redes Neurais Atrtificiais.
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APENDICE A: Implementac&o do Algoritmo Extrator de Efeitos da Contradigc&o

public string GetDis7Bar1Normalizacao(string fase, string month)

{

double GrauEvidenciaFavoravel = 0, GrauEvidenciaDesfavoravel = 0,
GrauCerteza = 0, GrauContradicao = 0, Distancia = 0, GrauCertezaReal = 0,
GrauEvidenciaResultanteReal = 0;

List<decimal> listNormalizacao = new List<decimal>();

List<decimal> auxListNormalizacao = new List<decimal>();

baseDal = new Base();

sql =
"TB_MEDICOES_DISJ7_BAR1_SELECT NORMALIZACAO _BY_MONTH_FASE"://
Fazer procedure

try
{

baseDal.conectar();

sglCommand = new SglCommand(sql, cnn);

sgqlCommand.CommandType = CommandType.StoredProcedure;

sglCommand.Parameters.Add("@FASE", SqlDbType.NVarChar,
255).Value = fase;

sglCommand.Parameters.Add("@MONTH", SqIDbType.Int).Value =
Convert. Tolnt32(month);

sqglDataReader = sqlCommand.ExecuteReader();

if (sqlDataReader.HasRows)

{
while (sglDataReader.Read())

{

listNormalizacao.Add(Convert. ToDecimal(sglDataReader['NORMALIZACAQ")));

}
}

baseDal.desconectar();

}

catch (Exception e)

{

Console.WriteLine("Erro: " + e);

}

decimal[] values = listNormalizacao.ToArray<decimal>();

while (values.Length > 0)

{
[Ivar max2 = listNormalizacao.Max(x => X);
/lvar min2 = listNormalizacao.Min(x => x);
var max = values.Max();
var min = values.Min();
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GrauEvidenciaFavoravel = Convert.ToDouble(max);

GrauEvidenciaDesfavoravel = (1 - Convert.ToDouble(min));

GrauCerteza = GrauEvidenciaFavoravel - GrauEvidenciaDesfavoravel,

GrauContradicao = (GrauEvidenciaFavoravel +
GrauEvidenciaDesfavoravel) - 1;

Distancia = Math.Sqgrt(Math.Pow(1 - Math.Abs(GrauCerteza), 2) +
Math.Pow(GrauContradicao, 2));

GrauCertezaReal = 0;
if (GrauCerteza > 0)
GrauCertezaReal = (1 - Distancia);
else
if (GrauCerteza < 0)
GrauCertezaReal = (Distancia - 1);

GrauEvidenciaResultanteReal = (GrauCertezaReal + 1) / 2;

auxListNormalizacao.Add(Convert.ToDecimal(GrauEvidenciaResultanteReal));
/lauxValues = new double[GrauEvidenciaResultanteReal];
values = values.Where(val => val != max).ToArray();
values = values.Where(val => val '= min).ToArray();
/NlistNormalizacao.Remove(max);
/NlistNormalizacao.Remove(min);

}

auxListNormalizacao.OrderBy(x => X);

return auxListNormalizacao.Max(x => x).ToString("N4");

}



