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Resumo

O disturbio de afundamento de tensao corresponde a uma redugao entre 0,9 e 0,1 p.u. do
valor eficaz da tensao nominal por um curto periodo de tempo e sdo causados principalmente
por curto-circuito no sistema de energia. Tais distirbios, destacam-se como sendo a
alteracao da forma de onda que mais se manifestam nas redes elétricas, sendo que sua
ocorréncia ocasiona danos aos consumidores. Desta forma, apontar o local no sistema de
distribuicao de energia que estda conectada a fonte causadora do distirbio de afundamento
de tensao é o primeiro passo para corrigir o problema. No entanto, esta tarefa nao é trivial,
uma vez que os afundamentos de tensao ocorrem em um curto intervalo de tempo e se
propagam ao longo de todo sistema. Este trabalho tem como objetivo principal apresentar
uma metodologia baseada em algoritmo de clusterizacao combinada com regra de decisao
para apontar a regiao (cluster) de origem do afundamento de tensdo. O algoritmo de
clusterizacao é responsavel por analisar os dados do sinal de tensao advindos de diferentes
pontos de medicao e separar esses dados em grupos, onde um deles agrega os locais proximos
da regiao de ocorréncia do distirbio. Para tanto, foram avaliados sobre diferentes contextos
a performance de 5 (cinco) algoritmos de clusterizagao, sao eles: K-Means Clustering,
Gaussian Mizture Models (GMM) , Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise (DBSCAN), Fuzzy C-means (FCM) e Agglomerative Hierarchical Clustering. Em
seguida o algoritmo Partial Decision Trees (PART) defini um conjunto de regra de decisdo,
responsavel por confrontar as caracteristicas de cada clusters e rotular qual grupo (cluster)
agrega o local de origem do distirbio. A metodologia proposta foi validada nos dados
obtidos a partir de simulagoes de curto-circuito trifasico no Sistema IEEE 34 barras.
Os resultados mostram que a abordagem proposta neste trabalho é promissora para ser
empregada em smart grids, uma vez que apresentou resultados satisfatorios, apresentando
em alguns cendrios uma taxa de acerto maior que 90%. Portanto, a metodologia pode
apoiar a decisao do corpo técnico para que agoes corretivas venham a ser estabelecidas de

forma assertiva.

Palavras-chave: Afundamento de Tensao, Algoritmo de Clusterizacao, Localizacao de

Afundamento de Tensao, Qualidade de Energia Elétrica, Smart Grids.






Abstract

Voltage sag disturbances corresponds to a reduction between 0.9 and 0.1 p.u. of the
rated voltage effective value for a short period of time and are mainly caused by short
circuit in the power system. These disturbances include the alteration of the wave form
that manifested most in the electrical networks, since its occurrence causes damage to
the consumers. In this way, pinpointing the location in the power distribution system
that is connected to the source causing the voltage sag disturbance is the first step in
correcting the problem. However, this task is not trivial, since voltage sags occur during
a short period of time and propagate throughout the system. This work aims to present
a methodology based on clustering algorithm combined with decision rule to point out
the region (cluster) of origin of the voltage sag. The clustering algorithm is responsible
for analyzing the voltage signal data from different measurement points and separating
that data into groups, where one of them aggregates the locations close to the region of
occurrence of the disturbance. In order to do this, the performance of 5 (five) clustering
algorithms was evaluated on different contexts, they include: K-Means Clustering, Gaussian
Mixture Models (GMM), Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN), Fuzzy C-means (FCM) and Agglomerative Hierarchical Clustering. Then
the Partial Decision Trees (PART) algorithm defined a set of decision rule, responsible
for confronting the characteristics of each clusters and labeling which cluster (cluster)
aggregates the source location of the disturbance. The proposed methodology was validated
in the data obtained from three-phase short-circuit simulations in the IEEE 34 bus system.
The results show that the approach proposed in this work is promising and can be used in
smart grids, since it showed satisfactory results, demonstrating in some scenarios a hit
rate greater than 90%. Therefore, this methodology can support the decision making of

the technical staff so that corrective actions can be established assertively.

Keywords: Voltage Sag, Clustering Algorithm, Voltage Sag Location, Electric Power
Quality, Smart Grids.
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Introducao

O termo qualidade da energia elétrica (QEE) estd relacionado ao conjunto de
alteracoes que se refletem no sinal de tensao e de corrente entregue pelas concessiondrias
de energia aos consumidores (DUGAN et al., 1996; FILHO et al., 2016). Dentre essas
alteracoes, o distiurbio de afundamento de tensao destaca-se como sendo a alteracao da
forma de onda que mais se manifesta nas redes elétricas (CHANG et al., 2007; ROMERO;
GALLEGO; PAVAS, 2012). Esse distirbio corresponde a uma redugdo da amplitude
da tensao, entre 0,9 e 0,1 p.u. do valor eficaz da tensdo nominal (BHATTACHARY YA,
2011). Este tipo de disturbio ¢ classificado como uma Variagdo de Tensdo de Curta
Duragao (VTCD) e é ocasionado por curtos-circuitos ocorridos nas redes de distribuigao de
energia, energizacao de grandes cargas e magnetizagao de transformadores (MOHAMMADI;
MORADI; LEBORGNE, 2017).

A presenca do evento de disturbio de afundamento de tensao na rede pode ocasionar
danos aos consumidores, uma vez que as cargas possuem restritas tolerancia em relacao a
tensao de alimentac¢do para seu funcionamento correto e seguro. Com o desenvolvimento
de novas tecnologias, que na maioria dos casos utiliza dispositivos eletronicos, as cargas
eletroeletronicas estao prevalecendo nas industrias em substituicao as antigas cargas

eletromecanicas, promovendo aumentos na producao e na eficiéncia no ambito industrial.

Porém, os equipamentos modernos em geral, possuem maior sensibilidade frente
aos disturbios de qualidade da energia elétrica, principalmente, aqueles relacionados aos
eventos de afundamento de tensdo (DUAN et al., 2015). Neste contexto é importante
garantir uma boa qualidade da energia elétrica por meio da eliminagao dos disturbios
de energia elétrica. Indicar o local no sistema de distribuicao que esta conectado a fonte
causadora do distirbio é o primeiro passo para se diagnosticar o problema de localizacao

do evento de afundamento de tensao.

Além disso, a deteccao do local onde ocorreu o distirbio desempenha também
um papel fundamental nas decisoes a serem tomadas a respeito dos responsaveis pela
ocorréncia do evento na rede (MORADI; MOHAMMADI, 2012). Consequentemente, o
afundamento de tensao torna-se um fenémeno tipico de qualidade da energia elétrica,
e localizar a fonte causadora de afundamento de tensao para identificar os eventos que
causam o problema e melhorar as estratégias de mitigagdo torna-se uma questao importante

para o monitoramento e gerenciamento dos afundamentos.
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Definicdo do Problema

O problema de localizacado do evento de afundamento de tensao visa indicar o
menor local ou regiao ou distancia em relacao a subestagdo no sistema de distribuicao que
estd conectada a fonte causadora do distirbio. Os principais fendmenos que acarretam em
disturbio de afundamento de tensao sao: curto- circuito, energizacao de grandes cargas
ou magnetizacao de transformadores (SMITH; HENSLEY; RAY, 2009). Dentre estes,
o curto-circuito, também denominado de falta no sistema, é a fonte mais comum. No
entanto, a localizacao dessas fontes causadoras do distirbio nao é uma tarefa trivial, pelo
fato de que os afundamentos de tensdo ocorrem em um curto intervalo de tempo e se
propagam ao longo de todo sistema, somando-se ao fato de que existem poucos medidores
que conseguem transmitir informagoes a respeito deste tipo de distirbio (CHANG et al.,
2007; FILHO et al., 2016).

A propagacao do evento em relagdo a sua origem depende de varios fatores como:
topologia da rede, intensidade do distturbio e localizacao da fonte causadora em relagao
a subestacao, sendo que a cada nova configuragdo um novo padrao de propagacao é
evidenciado. Portanto, nem sempre a regiao de localizacao serda determinada pelo local, no

sistema de distribuicao, onde o disturbio foi evidenciado de forma mais severa.

Desta forma, o problema de localizacao é complexo, visto que estes disttrbios sao
evidenciados em um curto intervalo de tempo e disseminados com caracteristicas diferentes

ao longo do sistema de distribuigao.

Justificativa

Estudos relacionados com as variagdes de tensao de curta duragao tém sido conduzi-
dos, ao longo do tempo, do Monitoramento do sistema elétrico e/ou por meio da utilizacdo
de metodologias de simulacao. Observa-se que os métodos tipicamente usam informacoes
obtidas de apenas um ponto de monitoramento para determinar a localizacao relativa
da fonte de tensao (a montante ou a jusante) com base em varios critérios, tais como
energia de perturbagao e energia (PARSONS et al., 1998; FILHO et al., 2016); impedancia
pelo relé de distancia e seu dngulo (PRADHAN; ROUTRAY, 2005). Tais métodos nao
alcangam uma precisao satisfatéria, pois realizam os testes utilizando somente um ponto de
medigao e analisam a troca de informagao em varios pontos de medicao (MOHAMMADI;
MORADI; LEBORGNE, 2017).

Para contornar tais problemas, grandes avancos podem ser alcancados a partir da
utilizacao da estrutura de comunicacao provida pelas redes smart grids que oferece dados
em tempo real e que podem ser analisados por ferramentas computacionais, garantindo
altos indices de confiabilidade, continuidade e seguranca. (YAN et al., 2013), (FANG



et al., 2012). Desta forma, os dados advindos do sistema de monitoramento distribuido,
disponibilizados pela smart grid, podem ser analisados para determinar padroes e inferir

na localizagao dos disturbios.

Em (FAISAL; MOHAMED, 2009), a Transformada-S é utilizada para extrair as
caracteristicas do sinal elétrico medidos em vérios pontos, enquanto o SVM (Suport Vector
Machine) é responsavel por denir a zona de ocorréncia do distirbio. Em (SHAREEF;
MOHAMED, 2013), propoe um novo método para identificar a localizacao da fonte de
tensao usando a rede neural artificial, no qual as redes de fungao de base radial (RBF —
Radial Basis Function) sao inicialmente treinadas para estimar as tensoes de barramento
nao monitoradas durante varios afundamentos causados por falhas. Em seguida, o desvio
de tensao das barras do sistema ¢é calculado para identificar a localizacdo da queda de
tensdao. Em (ALI et al., 2016) os autores utilizam redes bayesianas para identicar os locais

mais adequados para instalacao dos medidores de qualidade de energia.

Neste contexto, nota-se que a maioria dos trabalhos utiliza algoritmos supervisio-
nados, os quais dependem de um conjunto de treinamento e ndo analisam as influéncias
de varios fatores como: topologia da rede, intensidade do distturbio e localizacao da fonte
causadora em relacao a subestagdo. De forma que a cada nova configuragdo um novo
padrao de propagagao é obtido, o que dificulta o desenvolvimento de um algoritmo simples

que consiga generalizar todos esses fatores.

Em (SMITH; HENSLEY; RAY, 2009) destaca-se que na ocorréncia do evento
de afundamento de tensao em um local cuja influéncia é refletido em toda a rede de
distribuicao com caracteristicas diferentes, as quais sao influenciadas principalmente pelo
local de origem e topologia do sistema. Desse modo, os disturbios refletidos em pontos
proximos apresentam caracteristicas semelhantes entre si e distintas dos eventos refletidos

longe do local da falta.

Algoritmo de agrupamento corresponde a classe de aprendizagem nao supervi-
sionada, onde o indutor analisa os exemplos de entrada e tenta determinar se alguns

deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando agrupamentos ou clusters
(CHEESEMAN; STUTZ, 1996; MOHAMMADI; MORADI; LEBORGNE, 2017).

Nessa perspectiva, os algoritmos de agrupamento podem ser empregado para agru-
par os dados advindos dos smart meters de acordo com suas caracteristicas, evidenciando
melhor a propagacao do disturbio, independente da topologia do tamanho da rede de
distribui¢ao. Com isto, na busca por informagao, justifica-se o emprego de métodos e
ferramentas eficientes de algoritmo de agrupamento para a andlise e a organizagao dos

dados no instante de ocorréncia do evento.

O algoritmo de agrupamento pode ser responsavel por destacar melhor a propagacao

do evento de afundamento de tensdo na rede de distribuicao, dividindo os dados de entrada
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nao rotulados em grupos de acordo com a similaridade entre os disttirbios evidenciados na

rede e independentes da topologia do sistema.

Nas diversas técnicas de andlise de dados, a inducao de regras de decisao e de
arvores de decisao recebem especial atencao quando o foco é descoberta de conhecimento
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), a utilizarem representagoes simboli-
cas que permitem explicitar o conhecimento de forma compreensivel ao ser humano. As
representagoes simbolicas possibilitam o entendimento das fronteiras de decisao presentes
nos dados e também da logica implicita neles (APTE; WEISS, 1997).

O objetivo basico da indugao de uma &arvore de decisao é produzir um modelo de
predicao ou compreender quais e como as variaveis e interagoes entre variaveis interferem
no fendémeno estudado (MEIRA et al., 2008). Por sua vez, a inducao de regras de decisdo
tem foco voltado a criagao de modelos descritivos que sao mais faceis de interpretar que
os gerados pelas arvores de decisao (HAN; PEl; KAMBER, 2011).

Partindo dessas perspectivas, a motivacao fundamental desta dissertacao é apre-
sentar uma metodologia baseada em algoritmo de clusterizacao combinada com regra de
decisdo para apontar a regiao (cluster) de origem do afundamento de tensdo em sistemas
de distribuicao de energia sobre o contexto de smart grid. Devido a caracteristica dos
algoritmos de clusterizagao, é importante investigar diferentes tipos, de modo a encontrar
o que adapte ao processo de localizacao da regiao, no sistema de distribui¢ao, onde o

distirbio de afundamento de tensao tenha sido originado.

Objetivos

O objetivo deste trabalho é apresentar um método capaz de identificar a localizacao
da menor regiao do disturbio de afundamento de tensao em sistemas de distribuicao de

energia, a partir da aplicagao de algoritmos de clusterizacao e regra de decisao.

Os objetivos especificos desse trabalho podem ser pontuados da seguinte maneira:

e Analisar um conjunto de caracteristicas e informacoes das formas de onda de tensao
que permitam identificar os melhores grupos e por consequéncia inferir como ocorre

a propagacao do evento presente no sistema;

e Analisar diferentes algoritmos de clusterizagdo que melhor organizem o conjunto de

objetos de entrada em grupos de acordo com medidas de similaridades.

e Extrair um conjunto de dados que servira de dados de entrada como conjunto de

treinamento para o algoritmo de regra de decisao.

e Induzir o conjunto de regras a partir de uma entrada que representa o conjunto de

treinamento e os parametros de configuracoes do algoritmo PART.
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1 Estado da Arte

Neste capitulo sao apresentados conceitos associados a localizacao das fontes de
afundamento de tensdo. Inicialmente, descreve-se o que é a classe dos distirbios de
afundamento de tensdo. Em seguida, discute-se os métodos de localizacao dos distirbios

de qualidade de energia elétrica.

1.1 Variagdes de tensdo de curta duracio (VTCDs)

As VTCDs sao os distirbios de Qualidade da Energia Elétrica (QEE) que mais
afetam os sistemas industriais, podendo resultar de partida de grandes motores de energi-
zacao de transformadores e, sobretudo, de ocorréncia de curtos-circuitos em extensas areas,
mesmo que localizadas em pontos remotos da onde se esta analisando no sistema elétrico
(ROMERO; GALLEGO; PAVAS, 2012). No Brasil, de acordo com os Procedimentos de
Rede elaborados pelo Operador Nacional do Sistema (ONS, 2011), no item gerenciamento
dos indicadores de desempenho da rede basica e de seus componentes, é definida VTCD
como um evento aleatorio de tensao caracterizado por desvio significativo, por curto
intervalo de tempo, do valor eficaz da tensao. Os prejuizos associados a estes disturbios
sao quantificados pelas perdas de producao devido as interrupgoes de processos, e custos

relacionados & mao de obra e reparos ou substituicdo de equipamentos danificados.

Desta forma, as VI'CDs se destacam por corresponder aos eventos mais comuns de
QEE (DUGAN et al., 1996), (FILHO et al., 2016), sendo que sua ocorréncia pode acarretar
grandes prejuizos para o consumidor. A norma [EEE Std 1159-2009, smith1995ieee define
as VT'CDs como sendo desvios no valor eficaz da tensdo em curtos intervalos de tempo com
duracao entre 1 ciclo e 1 minuto, sendo classificadas de acordo com a duragao de ocorréncia
e da amplitude do sinal, como apresentado na Tabela 1. Com relacao a amplitude, as
VTCDs sao classificadas como interrupcao de tensao, elevacao de tensao e afundamento

de tensao.

Os disturbios citados sao ilustrados em relagdo a uma forma de onda senoidal na

Figura 1.

Normal Afundamento Elevagao Interrupgéo

Figura 1 — Principais disturbios de energia
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O disturbio de interrupcao corresponde a uma variagao da tensao abaixo de 0,1 p.u.
do valor eficaz da tensao nominal e sao resultados de curtos-circuitos no sistema de energia
elétrica. Ja os sinais que apresentam uma variagao acima de 1,1 p.u. sao denominados
como elevagoes de tensdao. A elevacao esta associada as abruptas falhas no sistema ou
decréscimo na absorc¢ao de correntes por cargas indutivas, assim como, chaveamento de

grandes bancos de capacitores.

Quanto ao afundamento de tensao, este corresponde a uma reducao da amplitude
da tensao, entre 0,9 e 0,1 p.u. do valor eficaz da tensao nominal. Este tipo de distirbio
¢ ocasionado por curtos-circuitos ocorridos nas redes de distribuicao de energia elétrica,
energizacao de grandes cargas e magnetizagao de transformadores (SMITH; HENSLEY
RAY, 2009).

Dos trés tipos de disturbios, o afundamento de tensao destaca-se como sendo a
alteracao da forma de onda que mais se manifesta nas redes elétricas (MALANGE, 2010;
PASSOS et al., 2015), sendo que a presenga desses eventos na rede ocasiona danos aos
consumidores, uma vez que as cargas pode se possuir restrita tolerancia em relacao a
tensao de alimentacao. Portanto é importante garantir uma boa qualidade de energia

elétrica por meio da eliminagao desse distirbio.

Como se observa na Tabela 1, o afundamento de tensao se insere em uma das
categorias de VT'CDs e de acordo com sua duragao pode ser classificado como sendo momen-
taneo ou temporario. Consequentemente, o afundamento de tensao torna-se um fenémeno
tipico de qualidade da energia elétrica, e localizar a fonte causadora de afundamento de
tensao para identificar os eventos que causam o problema e melhorar as estratégias de
mitigagao torna-se uma questao importante para o monitoramento e gerenciamento dos

afundamentos, com a qual podem ser utilizados algoritimos de aprendizagem.

1.2 Métodos para localizacdo da origem dos distiirbios de QEE

Os métodos para localizacao da origem dos disturbios de qualidade de energia
elétrica tém como finalidade indicar o local no sistema de distribuicao que esta conectado
a fonte que originou o distirbio. A correta localizacao da fonte e a deteccao do tipo de
disturbio é o primeiro passo para se diagnosticar o problema. Como resultado, medidas
de controle podem ser executadas de modo a aumentar a QEE. De modo suplementar,
a deteccao do local desempenha também um papel fundamental nas decisdes a serem
tomadas a respeito dos responsaveis pela ocorréncia do evento na rede. Deste modo, a
localizacao precisa das fontes de disturbios de QEE é muito importante e vem sendo alvo

de pesquisas.

Foi realizado um levantamento bibliografico com foco principal a localizagao dos

eventos de afundamento de tensao, isto ocorre devido ao fato de que tal distirbio ocorre
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Tabela 1 — Classificacao das Variagoes de Tensao de Curta Duragao (PRODIST, 2014)

Classificacao

Denominacao

Duracao da Variagao

Amplitude da tensao
(valor eficaz) em relagao
a tensao de referéncia

Variacao Mo-
mentanea de
Tensao

Interrupcao Mo-
mentanea de Ten-
Sao

Inferior ou igual a
trés segundos

Inferior a 0,1 p.u

Afundamento Mo-
mentaneo de Ten-
Sao

Superior ou igual a
um ciclo e inferior ou
igual a trés segundos

Superior a 0,1 p.u e infe-
rior a 0,9 p.u

Elevacao Momen-
tanea de Tensao

Superior ou igual a
um ciclo e inferior ou
igual a trés segundos

Superior a 1,1 p.u

Variacao Tem-
poraria de Ten-
sao

Interrupcao Tem-
poréaria de Tensao

Superior a trés segun-
dos e inferior a um mi-
nutos

Inferior a 0,1 p.u

Afundamento
Temporéria
Tensao

de

Superior a trés segun-
dos e inferior a um mi-
nutos

Superior a 0,1 p.u e infe-
rior a 0,9 p.u

Elevacao Tempo-
raria de Tensao

Superior a trés segun-
dos e inferior a um mi-

Superior a 1,1 p.u

nutos

com mais frequéncia na rede. Depois de selecionar os artigos que mais estavam relacionados
com o tema desta dissertacao, foi feito um breve resumo de cada um destes trabalhos e os

mais relevantes serdo apresentados a seguir.

E apresentado por (ROMERO; GALLEGO; PAVAS, 2012) uma nova metodologia
para estimacao de padroes de afundamento de tensao e de agrupamento das zonas de falta
em sistemas de alta e média tensdo. A metodologia proposta compreende trés estagios.
Primeiro, modelagem da rede elétrica e simulacao de faltas foram realizadas a fim de obter
informacoes sobre os afundamentos de tensao causados por falhas no sistema de transmissao.
Os padroes para AMTs (Afundamento Momentaneo de Tensdo) foram identificados no
segundo estagio, pelas médias do algoritmo de formacao de conjuntos k-médias, permitindo
a determinacao das zonas de faltas. Usando a base de dados de medi¢oes de QEE de uma
grande companhia de eletricidade de Bogotd, os AMTs foram classificados de acordo com
os padroes previamente estabelecidos. No terceiro estagio da metodologia uma comparacao
entre simulagao e medicao foi realizada, permitindo a identificacdo dos afundamentos

causados por faltas.

Foi desenvolvido por (BALOUJI; SALOR, 2014) um método para o agrupamento e
classificacao dos eventos de qualidade da energia elétrica, baseado na anélise de autovalores.
A pretensao dos autores é a de que tal método sirva para suprir as necessidades das

aplicagoes futuras das redes elétricas inteligentes. O procedimento é fundamentado na
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técnica de agrupamento k-médias, que usa os valores de tensao RMS, como sugerido pela
norma [EC 61000-4-30. Para reduzir o nimero de conjuntos formados e para aumentar a
eficiéncia do agrupamento, foram aplicadas duas FingenAnalysis, analise de componentes
principais (PCA) e anédlise linear de discriminante (LDA) antes do processo de formagao

de conjuntos pelo método das k-médias.

Para resolver o problema de identificacao da fonte causadora do disturbio de afun-
damento de tensao, pois devido a correlatividade e a redundancia das caracteristicas, os
métodos de identificagao das fontes dos disttrbios sdo pouco precisos (WANG; WANG; JIA,
2014), propoem um método para redugao das caracteristicas dos eventos de afundamentos
de tensao, baseado em andlise de componentes principais (PCA). Foram analisadas as
oscilografias de eventos de afundamentos de tensao causadas por faltas no sistema, partidas
de motores de inducao, energizacao de transformadores e trés tipos de eventos resultantes
do efeito combinado de fontes de AMTs. Os indices das caracteristicas relacionadas aos
afundamentos de tensao foram reduzidos através de PCA, que é uma técnica que permiti
transformar o espago das caracteristicas de muitas dimensoes para poucas dimensoes,
mantendo a informacao das caracteristicas e eliminando as correlagdes entre as caracteris-
ticas. Os resultados de simulagdo mostraram que o método proposto reduz efetivamente
o vetor de caracteristicas iniciais, e a precisao da classificacao e identificacdo das fontes
causadoras de AMTs obtida com este método é melhor quando comparada aos métodos

que nao utilizam a técnica PCA.

Outra pesquisa relacionada com o tema em questao foi realizada por (HARIYANTO;
ANGGORO; NOEGROHO, 2014), onde foi introduzida uma nova maneira de identificar
o perfil de severidade da tensao de um barramento devido a curto-circuito ocorrido em
determinado ponto do sistema de distribuicao de energia. Um curto-circuito causa um
afundamento na tensao por um periodo relacionado ao tempo de operacao da protecao.
Os dados contendo as duas varidveis (amplitude e duragao) do afundamento de tensao
devido ao curto-circuito foram gerados para cada barramento do sistema. Posteriormente,
estes dados de todas as barras foram separados em conjuntos pelo método de k-means. E
este processo produzird barramentos de referéncia (que serdao os centros dos conjuntos)
e mostrara os barramentos associados a cada referéncia. Para ser capaz de perceber a
severidade do afundamento de tensao, os centros dos conjuntos serao convertidos para
o indice de severidade do evento, que explica a severidade do AMT, com base na curva
CBEMA-ITIC. Dados de um determinado barramento que esta sujeito a eventos de
afundamento de tensao serao classificados com base no conjunto que esta associado. Assim,
sera obtido a frequéncia de eventos que sao classificados em conjuntos particulares. Para

melhor observar os dados recomenda-se o uso de histogramas.

Em 2015, (DUAN et al., 2015) apresentaram uma abordagem de algoritmo de

agrupamento k-means para analisar, classificar e reconhecer afundamentos de tensao de
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dados histéricos de medicao de rede em grande escala em Shenzhen, China. Sao calculadas
as distancias entre diferentes eventos de afundamentos em um diagrama de distribuicao, e
quando alguns deles estao proximos, um centro de conjunto denominado centroide pode ser
fixado para representar esses eventos. A amplitude e duracgao refletidas por esses centroides
podem ser consideradas como as caracteristicas de afundamentos de tensao de subestagoes
semelhantes, que representarao a condi¢ao de operacao e identificarao o elo mais fraco do

sistema elétrico.

No trabalho realizado por (MAHELA; SHAIK, 2017) é apresentada uma técnica
para reconhecer os distiurbios de qualidade da energia elétrica (QEE) associados a pe-
netragdo da energia solar na rede de distribui¢do. O sinal de tensdao é analisado com
a ajuda da transformacao de Stockwell ( S-transform), em seguida, seus recursos sao
utilizados para reconhecer eventos de qualidade de energia elétrica com a ajuda do Fuzzy
C-means clustering (FCM). As operagbes consideradas para a avaliacdo do QEE incluem a
sincronizagao da rede e a interrupgao do sistema solar fotovoltaico (PV). Os eventos de

QEE associados a mudancga sibita na insolagao solar também foram investigados.

Em (HAMZAH; MOHAMED; HUSSAIN, 2004) propéem um método para localizar
a fonte de queda de tensao em um sistema de distribui¢ao de energia. O método proposto
usa a polaridade do componente de corrente real para determinar a localizacao da depressao
em relagdo ao ponto de monitoramento. O produto da corrente RMS e o angulo do fator
de poténcia no ponto de monitoramento sao empregados para a localizacao da fonte de

afundamento.

O método proposto em (SHAREEF; MOHAMED, 2013) identifica o local de origem
do afundamento de tensdo a partir do maior desvio de tensao caracterizado em cada barra,
o qual é estimado por meio de uma rede neural com funcao de base radial. A metodologia

¢é validada no sistema IEEE 30 barras.

Em (AHN et al., 2008), a localizagdo do afundamento de tensdo é realizada
utilizando varios medidores, em que cada um é capaz de determinar se o fluxo do evento
estd a montante ou a jusante. Cada medidor tenta identificar a dire¢ao da fonte de acordo
com a causa que originou o disturbio, pois para cada dependendo da fonte que originou o
distirbio ele é evidenciado com caracteristicas diferentes. O algoritmo proposto analisa a
amplitude da corrente de falta para disttirbios causados por saturacao de transformadores, o
aumento da poténcia ativa para disturbios ocasionados pela partida do motor de inducao e
a amplitude do segundo componente harmonico para disturbios causados por curto-circuito.

O método ¢ testado em um sistema pratico da Coréia e no sistema [EEE 13-nos.

No trabalho de (WON et al., 2006), é apresento um algoritmo sistematico para
localizar a fonte de evento da qualidade da energiaelétrica (QEE) no sistema de monitora-
mento distribuido. O algoritmo utiliza a topologia do sistema de poténcia e a dire¢do dos

eventos de QEE determina as dreas candidatas para uma fonte de eventos, manipulando
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essas duas matrizes.O local da fonte é determinado pelo indice do elemento que apresenta
um valor igual ao nimero de monitores instalados no sistema, significando assim, que o
fluxo de energia elétrica de todos os monitores foi dirigido para o monitor localizado nessa

posicao.

Em (TAYJASANANT; LI; XU, 2005), a localizagdo é determinada pelo principio
de estimar a impedancia equivalente do lado nao perturbado, utilizando as mudancas
de tensao e de corrente causadas pela perturbacao. O sinal da parte real da impedancia
estimada pode revelar se a perturbagao é de montante ou jusante. A dificuldade deste
método esta na escolha do periodo de medigao, antes e depois do distiurbio, que pode

afetar a exatidao do resultado
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2 Metodologia

Neste capitulo, é apresentada a metodologia proposta que é baseada em algoritmo
de clusterizagao combinado com regra de decisao para localizar a origem do disturbio de
afundamento de tensao em sistema de distribuicao de energia elétrica. Faz-se inicialmente
um resumo da abordagem geral do método proposto. Posteriormente, detalha-se cada etapa
na geracao dos resultados, algoritmos de clusterizacao, analise dos resultados, obtencao da

base de treinamento e aplicacao da Regra de decisao.

2.1 Abordagem geral do Método para Localizacao da Fonte de
Afundamento de Tens3o por Algoritmo de Clusterizacao e Ro-

tulacao por Regra de Decisao

A metodologia utilizada é dividida em duas fases. A primeira, é responsavel pela
obtencao e analise dos clusters gerados a partir das caracteristicas obtidas de uma falha
em um sistema de distribuicao de energia. Para tanto, é necessario investigar um algoritmo
de clusterizacao que seja capaz de inferir sobre a propagacao do evento de afundamento
de tensao na rede de distribuicao, dividindo os dados de entrada nao rotulados em grupos
de acordo com a similaridade entre os disturbios evidenciados na rede e independentes da
topologia do sistema. A segunda fase corresponde na aplicacao do sistema baseado em
regras de decisoes, a qual é responsavel por analisar as caracteristicas de cada um dos
clusters gerados e identificar qual deles fornece a regiao de localizagao do disturbio de

afundamento de tensao.

A primeira etapa se inicia com a base de dados contendo as caracteristicas extraidas
do disturbio que sao mensurados em cada ponto de medi¢ao do sistema de distribuicao,
as quais evidenciam as diferencas entre os eventos. Faz-se um detalhamento dessas ca-
racteristicas na sessao 2.2 deste capitulo. Em seguida esses dados sofrem um processo de

normalizagdo descrito na sessao 2.2.5.

Com os dados ja normalizados eles sdo repassados como variaveis de entrada para
os algoritmos de clusterizagao, como mostra a Figura 2. Existem na literatura diferentes
algoritmos de clusterizacao, os quais possuem particularidades importantes e agrupam os
dados de entrada sobre diferentes heuristicas. Dessa forma, a metodologia é implementada
considerando diferentes algoritmos de clusterizacao, baseados em método hierarquico,
algoritmos particionais, baseado em densidade, baseados em Modelo e baseados em Logica

Fuzzy. Os algoritmos sido apresentados na sessao 2.3.
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Figura 2 — Abordagem para anélise dos algoritmos de clusterizacao - fase 1.

Apds a execucao do algoritmo de clusterizagao os dados de entrada sao representados
de forma mais simples ou mais organizados, ao passo que eles podem ser analisados, de
modo a obter padrdes em objetos pertencentes ao mesmo cluster e diferencas entre objetos
pertencentes a cluster diferentes (FAHAD et al., 2014). Os dados sdo processados pelos

algoritmos de clusterizagao, para posterior analise e localizagao.

Em seguida é necessario determinar em qual dos clusters esta localizado a origem
do distirbio. Desse modo, o sistema baseado em regra ira utilizar como entrada as medidas
que caracterizam cada grupo de modo a rotular a partir da sua base de regras o grupo que
agrega a regiao de origem, como mostra a figura 3. As caracteristicas RMS, Valor de pico,
Fator de Pico, Valor Médio e Distancia extraidas de cada disturbio medido e pertencente
a um cluster sao avaliadas através de cinco métricas estatisticas: média, desvio padrao,

amplitude, assimetria e curtoses. Adicionalmente, foi averiguada métrica para quantificar
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Figura 3 — Criagdo do conjunto de métricas para validar acuracia dos clusters formados -
fase 2.

a estabilidade dos clusters obtidos: silhueta média. Esse conjunto de métricas ¢ detalhado

na Tabela 2 da sessdo 2.6.

2.2 Caracteristicas Analisadas

Para analisar cada distirbio evidenciado no sinal de tensao, é importante primeiro
extrair caracteristicas desses sinais que evidenciam as diferencas entre os eventos medidos
em cada barra do sistema de distribuicao. Neste estudo sao investigadas, para formagao

dos clusters, cinco caracteristicas que sao: RMS, Valor de Pico, Fator de Pico, Valor Médio
e Distancia da Barra a Subestacao (BORGES, 2017).

As quatro primeiras medidas s@o obtidas no dominio do tempo e tem relagdo com
o fato que os disturbios de VIT'CDs alteram os valores de tensao da forma de onda senoidal

pura. Assim, elas destacam as caracteristicas de amplitude do evento de afundamento



16 Capitulo 2. Metodologia

de tensao. A quinta caracteristica, distancia da barra a subestacdo, tem como objetivo

destacar a influencia que a topologia pode causar na propagacao do disturbio.

2.2.1 Root Mean Square (RMS)

O RMS ou valor quadratico médio corresponde ao calculo médio estatistico de uma
grandeza variavel que oscila entre valores positivos e negativos em relagao a grandeza

elétrica (LEONARDO; OLIVEIRA, 2016). O valor RMS é expresso por:

RMS = (2.1)

Na qual N é o tamanho do distirbio discretizado durante o tempo de ocorréncia

do disttrbio e d; equivale ao j-ésimo ponto do distirbio segmentado de tamanho N.

2.2.2 Valor de Pico

O Valor de Pico de uma onda senoidal corresponde ao maximo valor absoluto dentre
os valores que compoem a forma de onda que representa o distirbio, sendo numericamente

igual a amplitude de sua sendide e tem seu valor expresso por:

Valor DePico = max(dy, da, ..., d;, ..., dy) (2.2)

Sendo, d; equivale ao j-ésimo ponto do disturbio segmentado de tamanho N.

2.2.3 Fator de Pico

O Fator de Pico calcula a relagdo entre o Valor de Pico e o valor RMS, sendo
utilizado para identificar a presenca de valores atipicos ou pontuais presentes no sinal

senoidal em relagao ao valor eficaz (LACERDA, 2017). Sendo expresso por:

FatorDePico = ValorDePico/ RMS. (2.3)

Sendo, ValorDePico descrito na equagao 2.2 e RMS pela equagao 2.1.

2.2.4 Valor Médio

O Valor Médio foi utilizado para fim de extrair caracteristicas do transitério
oscilatorio (LUZ, 2018) presente no inicio da ocorréncia de alguns disturbios. Para uma
onda senoidal sem distirbio o valor médio é igual a 0. Porém, ondas senoidais distorcidas

por transitorios oscilatorios apresentam variagoes do valor médio.
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Mesmo existindo outras ferramentas como Transformada Répida de Fourier ou
Transformada Wavelet que extraem informacoes mais precisas do transitorio oscilatorio, o

valor médio foi escolhido devido ao seu baixo poder computacional exigido.
O valor médio e expresso por:

Y d

lorMedio =
Valor Medio N

(2.4)
Na qual N é o tamanho do distirbio discretizado durante o tempo de ocorréncia

do disturbio e d; equivale ao j-ésimo ponto do distirbio segmentado de tamanho V.

2.2.5 Normalizacao

Os algoritmos de agrupamento calculam a similaridade ou dissimilaridade entre
as caracteristicas de entrada. Assim, é importante garantir que cada variavel exerca a
mesma influéncia para o modelo, para tanto utiliza a normalizacdo para escalonar as
caracteristicas de entrada no mesmo intervalo, de modo que exista uma comparagao justa

entre eles.

Destaca-se que para evento de afundamento de tensdao quanto menor for o valor
da caracteristica mais severo é a consequéncias do evento. Desse modo, a normalizacao
dos valores agregados das caracteristicas Root Mean Square (RMS), Valor de Pico, Fator
de Pico e Valor Médio tem uma particularidade na formulacao de suas equacoes, onde o
resultado da normalizacao é atribuido de forma inversa sendo que menor valor do conjunto
de entrada é normalizado para 1 e o valor maximo é normalizado para 0, com suas equagoes

expressas, respectivamente, por:

. RM S, 4z — RMS;
normalizacaoRM S; = RMS,. — RMS.... (2.5)

Valor Pico — ValorPico,;
y lor Pi — max ¢ 2.
normalizacaV alor Pico Valor Picopq; — Valor Picom, 20

FatorPico — FatorPico;
normalizacaFator Pico; = — — (2.7)
Fator Pico,,q. — Fator Picop,,

, , ValorMedio,,.. — Valor Medio;
normalizacaV alor Medio; = ValorMedion — ValorMedio (2.8)

Em relagao a normalizagao da distancia da barra a subestacao segue a equacao
padrao. Com o maximo valor da distancia da barra a subestacdo sendo normalizado com

valor 1 e a menor distancia da barra a subestacao recebe o valor 0.

. . ) Distancia; — Distancian,py,
normalizacaDistancia; = — : ; ; (2.9)
Distancia,g, — Distancia,y,
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Para as equagoes 2.5, 2.6, 2.7, 2.8 e 2.9, ¢ representa cada um dos indicadores
mensurados dentro do intervalo normalizado, max o maior valor encontrado dentro do

intervalo normalizado e min o menor valor encontrado dentro do intervalo normalizado.

2.3 Algoritmos de Clusterizacao

A analise de agrupamentos, também conhecida como andlise de conglomerados ou
cluster, tem como objetivo particionar os elementos da amostra, ou populacao, em grupos
de forma que os elementos pertencentes a um mesmo grupo sejam similares entre si com
respeito as varidveis (caracteristicas) que neles foram medidas, e os elementos em grupos

diferentes sejam heterogéneos em relagao a estas mesmas caracteristicas (MINGOTI, 2005).

Mesmo com o auxilio de um computador com grande capacidade de processamento,
¢ impossivel verificar todas as possibilidades de agrupamentos em problemas onde o
nimero de objetos e varidveis sao consideraveis. Devido a este problema, foram criados
uma variedade de algoritmos para formacao de conjuntos que, sem olhar para todas as
configuragoes possiveis de agrupamento, permitem encontrar agrupamentos razoaveis

(SOUZA, 2016).

Os métodos de clusterizacao mais utilizados podem ser divididos de acordo com os
seguintes aspectos (XU; WUNSCH, 2005), (FAHAD et al., 2014):

e Método hierdrquico: Organizam um conjunto de dados em uma estrutura hierdrquica
de acordo com a proximidade entre os individuos. Os resultados de um algoritmo
hierdrquico sao normalmente mostrados como uma arvore binaria ou dendograma,
que é uma arvore que iterativamente divide a base de dados em subconjuntos menores

(DONTI, 2004).

e Os algoritmos particionais: dividem a base de dados em k-grupos, onde o nimero k é
dado pelo usuério.Inicialmente, o algoritmo escolhe %k objetos como sendo os centros
dos k clusters. Os objetos sao divididos entre os k clusters de acordo com a medida de
similaridade adotada, de modo que cada objeto fique no cluster que fornega o menor
valor de distancia entre o objeto e o centro do mesmo. Entao, o algoritmo utiliza
uma estratégia iterativa de controle para determinar que objetos devem mudar de

cluster, de forma que a fungdo objetivo usada seja otimizada (DONI, 2004).

e Método baseado em densidade: Os clusters sao definidos como regides densas, se-
paradas por regides menos densas que representam os ruidos. As regides densas
podem ter uma forma arbitraria e os pontos dentro de uma regiao podem também
estar distribuidos arbitrariamente e, por isso, os métodos baseados em densidade sao

adequados para descobrir clusters com forma arbitraria, tais como eliptica, cilindrica,
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espiralada, etc. até os completamente cercados por outro “cluster” e sdo especialistas
em identificar e filtrar ruidos (HAN; PEIL; KAMBER, 2011).

e Algoritmos de clusterizacao baseados em Modelo sdo métodos que usam um modelo
de referéncia para cada cluster. Eles tentam otimizar a curva entre os objetos da-
dos e algum modelo matematico.Um algoritmo baseado em modelo pode descobrir
"clusters"construindo uma funcao de densidade que reflete a distribuicao espacial
dos pontos de dados. Ele também conduz a um modo de determinar automatica-
mente o nimero de clusters baseado na estatistica padrao, identificando ruidos no
relatorio e assim produzindo métodos de Clusterizagao robustos. Tais modelos sao,
frequentemente, baseados na suposicao que os dados sao gerados por uma mistura
de distribuigbes de probabilidades (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

e Os métodos de clusterizacao baseados em Logica Fuzzy sao métodos nao ‘hard’,
que permitem associar um individuo a de todos os clusters usando uma funcgao de
pertinéncia (ZADEH, 1965). A restricao adotada nesta metodologia é que a soma dos
graus de pertinéncia de um individuo aos clusters seja igual a 1. Em um algoritmo de

clusterizagao fuzzy, cada cluster é um conjunto fuzzy de todos os individuos (HAN;
PEI; KAMBER, 2011).

Neste contexto foram escolhidos 5 algoritmos de clusterizacao para realizagao da
analise de comparacgao, o critério de selecao teve como base selecionar um algoritmo para
cada um dos métodos: hierarquico, particional, baseado em densidade, baseado em modelo
e Método baseado em agrupamento fuzzy. Também foram verificadas suas vantagens e

desvantagens, que serao descritas nas sub-sessoes 2.3.1, 2.3.2, 2.3.3, 2.3.4 e 2.3.5.

2.3.1 K-Means Clustering

O algoritmo k-Means foi primeiramente descrito por (HARTIGAN, 1975) um dos
objetivos do k-means é encontrar similaridades entre os dados da amostra e agrupa-los
conforme o niimero de cluster. O k, de k-Means, é a quantidade de centrdides (pontos
centrais dos grupos) que serao criados e auxiliard no objetivo de encontrar a similaridade

dos dados. Tem como método algoritmos particionais.

O k-Means tem a vantagem de ser bem rapido, ja que sao calculados apenas as
distancias entre pontos e centros de grupo. Assim, tem uma complexidade linear O(n). Por
outro lado, k-Means tem algumas desvantagens. Em primeiro lugar, é necessario indicar
a quantidade de grupos, ou seja, o numero de k. Além disso o algoritmo de clustering
k-means comega com uma escolha aleatoria de centros de cluster e, portanto, pode gerar
resultados de cluster diferentes em diferentes execugoes do algoritmo. Assim, os resultados

podem nao ser consistentes.
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2.3.2 Fuzzy c-means

Fuzzy c-means (FCM) é uma técnica de algoritmo baseado em logica fuzzy. Esta
técnica foi originalmente introduzida por Jim Bezdek em 1981 como uma evolugao das
técnicas de agrupamento de dados mais recentes e fornece um método que mostra como
agrupar padroes que pertencem a um espaco multidimensional em um nimero especifico
de diferentes agrupamentos (VARGAS, 2012).

Como vantagem o algoritmo FCM tem o objetivo de encontrar grupos fuzzy para
um conjunto de dados. Para alcancar este objetivo, o algoritmo precisa minimizar uma
funcao que diz respeito a minimizacao das distancias entre os dados e os centros dos grupos
aos quais tais dados pertencem com algum grau de pertinéncia. A minimizacao da funcao
citada deve produzir grupos mais adequados (melhores ou mais naturais) do que aqueles
produzidos pelo algoritmo c-Means classico (PERES et al., 2012). O FCM é uma extensao
do k-means baseada em légica fuzzy. Por consequéncia tem a mesma desvantagem do

k-means em relagao a selecionar quantos grupos existem.

2.3.3 Gaussian Mixture Models (GMM)

O Algoritmo GMM ¢é uma abordagem baseada em modelo , que consiste em usar
determinados modelos para clusters e tentar otimizar o ajuste entre os dados e o modelo.
Na pratica, cada cluster pode ser representado matematicamente por uma distribuicao
paramétrica, como um gaussiano (continuo) ou um Poisson (discreto). O conjunto de dados
inteiro é, portanto, modelado por uma mistura dessas distribui¢es. Uma distribuicao
individual usada para modelar um cluster especifico é geralmente chamada de distribuicao
de componentes (HE et al., 2011).

Enquanto o algoritmo K-means executa uma atribuicao dificil de pontos de dados a
clusters, nos quais cada ponto de dados ¢é associado unicamente a um cluster, o algoritmo
GMM com EM (Expectativa-Maxima) faz uma atribui¢ao leve com base nas probabilidades
posteriores (BISHOP, 2006).

2.3.4  Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)

O modelo de clustering baseado na densidade define os conjuntos de objetos ou
clusters, criando relagoes entre os objetos que se encontram nas areas mais densas da
regidao. O algoritmo DBSCAN ¢é um algoritmo de baseado no modelo de densidade (ESTER
et al., 1996; REHMAN; MEHDI, 2005).

Sua utilizacao é vantajosa por nao é necessario especificar o niimero de clusters a
priori, consegue definir clusters de diferentes formas, como por exemplo criar um cluster a

volta de outro e Utiliza a nogao de ruido. A principal desvantagem do DBSCAN é que
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ele nao funciona tao bem quanto os clusters sao de densidade variavel ou com dados de

dimensdes muito altas.

2.3.5 Agglomerative Hierarchical Clustering

O agrupamento hierarquico ascendente é, portanto, chamado de clustering aglome-
rativo hierarquico ou HAC . Essa hierarquia de clusters é representada como uma arvore
(ou dendrograma). A raiz da arvore é o cluster exclusivo que retne todas as amostras,
sendo as folhas os clusters com apenas uma amostra (DAVIDSON; RAVI, 2009).

O armazenamento em cluster hierdrquico nao exige que especifiquemos o niimero
de clusters e podemos até selecionar qual niimero de clusters parece melhor, ja que
estamos construindo uma arvore. Além disso, o algoritmo nao é sensivel a escolha da
métrica de distancia; todos eles tendem a funcionar igualmente bem, enquanto que com
outros algoritmos de agrupamento, a escolha da métrica de distancia é critica. Um
caso de uso particularmente bom de métodos de agrupamento hierarquico é quando os
dados subjacentes tém uma estrutura hierarquica e vocé deseja recuperar a hierarquia;
outros algoritmos de clustering nao podem fazer isso. Essas vantagens do clustering

hierdrquico gera uma desvantagem, ji que tem uma complexidade temporal de O (n?)
(DAY; EDELSBRUNNER, 1984), ao contrario da complexidade linear de k-Means.

2.4 Analise dos Algoritmos de Clusterizacao

Existem muitos critérios de validade de agrupamentos relativos diferentes que sao
muito 1uteis na pratica como medidas quantitativas para avaliar a qualidade das parti¢oes
de dados. Esses critérios sao dotados de caracteristicas particulares que podem tornar cada
um capaz de superar outros em classes especificas de problemas. Além disso, eles podem
ter requisitos computacionais completamente diferentes. Entao, é uma tarefa dificil para o

usuario escolher um critério especifico quando ele enfrenta uma variedade de possibilidades.

Independentemente do método de andlise de agrupamentos utilizado, os clusters
resultantes devem ser compactos, bem separados e estaveis (PESSANHA et al., 2015).
Contudo, ha medidas mais gerais, denominadas por medidas de validagdo, que permitem

avaliar a qualidade dos agrupamentos identificados.

Em geral, os melhores desempenhos tém sido associados as silhuetas, PBM, VRC

e point-biserial. Entre eles, as silhuetas aparentemente mostraram os desempenhos mais
robustos em relagdo aos diferentes cenarios de avaliagio (VENDRAMIN; CAMPELLO;
HRUSCHKA, 2010).

A Largura de Silhueta (LS) baseia-se nos conceitos de compactacao intra-grupo

e separacao inter-grupos. A silhueta de um objeto individual x; pertencente a um grupo
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C1(S(x;)) é definida por:

b(z;) — a(;)

) = 2.1
Se:) max(b(x;), a(x;)) (2.10)
sendo a(x;) e b(x;) calculados como:
a(x;) = Z d(zq, xj), (2.11)
!Cl!

z;€CI

0<h<k
b(xi):mél{w' > d(zy, xy) } (2.12)
h

z;€C1

Com isso, a LS é definida como a silhueta média entre todos os objetos do conjunto
de dados (GIL; FERRARI; EMMENDORFER, 2015). Ou seja:

1 n
= > S(x) (2.13)
=1

A LS assume valores no intervalo [1,1]. A melhor particao possivel segundo esse

critério é aquela que atinge LS(C) = 1.

Nesse contexto, a avaliacao dos algoritmos de clusterizagao utilizado nesse trabalho

terd como medida de avaliacao a Largura de silhueta.

2.5 Regra de decisao

Apébs o agrupamento dos dados, torna-se possivel ressaltar os padroes similares
que estavam intrinsecos nos dados de entrada. Fundamentado nesse raciocinio, é possivel
confrontar as métricas que resumem as particularidades e validam cada cluster, com a

finalidade de apontar em qual grupo o né de origem do distirbio esta localizado.

Para isto, é aplicado um sistema baseado em regras de decisoes, o qual faz uso de
um conjunto de estruturas do tipo “se...entao”, sendo capaz de inferir sobre a regiao de
interesse reduzida por meio de regras compacta e de facil interpretacao. Adicionalmente,
¢é possivel expressar o conhecimento do especialista de forma bem proxima a linguagem

natural.

Para a construcao automatica do conjunto de regras, optou-se por aplicar algoritmo
Partial Decision Trees (PART), devido a sua simplicidade e por retornar o conjunto de
regra otimizado (FRANK; WITTEN, 1998). O algoritmo PART ¢é baseado no algoritmo
j48 (JUNIOR, 2018) e, portanto, cada regra é induzida com base na andlise da entropia
do conjunto de dados, o qual mede o grau de informagao/pureza de um conjunto de dados

de entrada.
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O algoritmo PART obtém regras de decisao a partir dos nés de uma arvore, sendo
que a cada iteracao o algoritmo PART constréi uma arvore de decisao e transforma em
uma regra o caminho do no raiz da arvore até o né folha que melhor separa o conjunto
dos dados de entrada (FRANK; WITTEN, 1998). A medida que uma regra é induzida as
instancias cobertas por esta regra sao removidas, continuando a criar regras recursivamente
para as instancias restantes. O passo seguinte consiste em construir uma nova arvore a
partir dos dados restantes que o né folha anterior nao conseguiu analisar. As regras sao
induzidas até que todas as instancias sejam analisadas. Ao final da fase de construcao ,

tém-se as melhores regras que separam os dados de entrada.

Para o problema de rotulacao dos grupos, as regras devem confrontam as caracte-
risticas dos dados que compoem o cluster 1 com as caracteristicas dos dados que compoem
os outros agrupamentos, depois deve confrontar as caracteristicas do cluster 2 com os
demais, e assim por diante até confrontar todas as possibilidades. Assim, o algoritmo
PART fornecem regras automaticas que tem a capacidade de inferir em qual cluster agrupa
a regiao da falta. O conjunto para inducao das regras é formado pelas caracteristicas
apresentadas na Tabela 2 e obtidos apds a aplicagao do algoritmo de clusterizacao sobre

os dados de simulacoes que ocasionam disturbios de afundamento de tensao.

2.6 Analise dos dados

A estatistica descritiva fornece meios para descrever, analisar e interpretar quanti-
tativamente a tendéncia, dispersao e distribuicao de um conjunto de dados, dando suporte
a tomada de decisoes (CORREIA, 2003). Nessa perspectiva, tais métricas podem ser
utilizadas para resumir o conjunto de caracteristicas extraidas dos distirbios detectados
em um determinado cenario de simulacao, ao passo que estas métricas podem ser entao
confrontadas, para fim de obter conclusoes sobre o comportamento do sistema (BORGES,
2017).

Para andlise dos dados, os resultados obtidos em uma simulagdo podem ser agru-
pados e representados por meio de um vetor de dados. As linhas podem ser relacionadas
com o tipo de caracteristica extraida do disturbio e cada vetor identifica uma barra do

sistema que o distirbio foi medido, como mostra a figura 4.
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802 806 808

R
Caracteristica 1
Caracteristica 2
Caracteristica 3
Caracteristica ...
Caracteristica n

Figura 4 — Conjunto de vetores

Assim, em cada um desse vetor, torna-se possivel sintetizar os dados numéricos
relacionados a cada caracteristica (linhas) por meio de aplica¢oes de métricas estatisticas,
como: Média aritmética, desvio padrao, amplitude do conjunto, curtose e assimetria,

descrito na Tabela 2 .

Tabela 2 — Ralacao entre os dados analisados, caracteristicas do sinal e métricas estatisticas
para criacao das caracteristicas analisadas para induzir o conjunto de Regras

de Decisao.
Dados Analisados \ Caracteristica do sinal \ metrica
Dados formados RMS Média
pela unido de Valor de Pico Desvio Padrao
todos os clusters Fator de Pico Amplitude
Dados compoem Valor Médio Assimetria
os Cluster Distancia da Barra Curtose
delab a Subestacgao Silhueta

A Tabela 2 mostra as caracteristicas que se relacionam para compor o vetor das
métricas avaliadas pela regra de decisao. Como os algoritmos de clusterizagdao o valor de k
vai de 2 a 6 os clusters formado sao rotulados de 1 a 5, quando o valor de k£ em execucao
for igual a 5 as caracteristicas dos dados que compdem o Cluster 6 serao nulas, quando o
valor de k em execucao for igual a 4 as caracteristicas dos dados que compdem o Cluster 6
e Cluster 5 serao nulas, quando o valor de k em execucao for igual a 3 as caracteristicas
dos dados que compdem o Cluster 6, Cluster 5 e Cluster 4 serdao nulas, quando o valor de
k em execucao for igual a 2 as caracteristicas dos dados que compdem o Cluster 6, Cluster
5, Cluster 4 e Cluster 3 serao nulas. Os valores nulos nao interferem no resultado da regra

de decisao.
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3 Resultados e Discussao

Para a primeira etapa da metodologia é realizado uma anélise entre diferentes
algoritmos de clusterizacdo. Segundo (STARCZEWSKI; KRZYZAK, 2015) para analisar
a validade e eficacia dos grupos formados existem varios indices de validade que podem
ser empregados. Por exemplo, os indices mais populares incluem Dunn (DUNN, 1974),
Davies-Bouldin (DB) (DAVIES; BOULDIN, 1979) ou indice de silhueta (ROUSSEEUW,
1987).

Neste trabalho, a avaliacao foi realizada por meio do indice de silhueta, que é
uma medida que combina a coesao dos agrupamentos, ou seja, quao semelhante é uma
observacao ao seu proprio agrupamento e a sua separacao. Desta maneira a utilizacao
do indice de silhueta auxilia no fornecimento das informagdes na forma gréafica e numé-
rica (VANDELEENE et al., 2018). Além disso o indice de silhueta média é vantajosa
porque pode ser usado com qualquer rotina de agrupamento e quaisquer métricas de

dissimilaridade(POLLARD; LAAN, 2005).

Os coeficientes (valor da silhueta) estdao compreendidos entre -1 e 1. Os coeficientes
de silhueta perto de 1 indicam que a amostra estd longe dos clusters vizinhos, ou seja,
condizente com o cluster associado a ela. Um valor de 0 indica que a amostra esta ligada
ou muito préxima do limite de decisao entre dois clusters vizinhos e os valores negativos

indicam que essas amostras podem ter sido atribuidas ao cluster errado.

O valor da silhueta calculada em cada simulacao é comparada por meio do valor das
medidas globais que sao dadas ou pela média por agrupamento ou por todo o conjunto de
dados (JAIN; MURTY; FLYNN, 2011). Para melhor visualizagao a silhueta é confrontada
graficamente. Assim, um grafico de barras apresenta uma maneira de avaliar parametros
como numero de clusters, valor silhueta média e o tamanho do cluster pela espessura de

cada grupo.

Na segunda etapa é validado a acuracia dos grupos gerados pelos algoritmos de
clusterizacao em um o sistema baseado em regra que ird utilizar como entrada as medidas
que caracterizam cada grupo de modo a rotular a partir da sua base de regras o grupo que
agrega a regiao de origem. Assim, é possivel confrontar a eficacia de cada algoritmo de
clusterizacao comparando a acuracia do algoritmo baseado em regra. Por fim, a metodologia

proposta pode ser validada.
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3.1 Descricao dos Cenarios

Para a realizacao das simulacoes foram utilizadas 23 barras trifasicas, dentro do
sistema de distribuicao IEEE 34-nés, para cada barra foi aplicado um curto-circuito
trifasico e os valores de tensao foram medidos na barra que esta localizado o curto-circuito
e nas outras barras do sistema que sentiram o afundamento de tensao. A situacao modelada
consiste em um curto-circuito trifasico com duracao de falta de 4 ciclos e impedancia
de 10, 20, 30, 40 e 50 €2, com angulo de incidéncia de 0, gerando um total de 115 casos
de curto-circuito, com diferentes caracteristicas. Para a modelagem e simulacao de um
Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), implementada por meio do software ATP (Alternative

Transients Program). O sistema utilizado corresponde ao IEEE 34 Node Test Feeder.

Para demostrar os resultados foram selecionadas 4 barras com impedancia de 10 €2
(que exerce uma falta mais severa) tendo como pardmetro para suas escolhas a localiza¢ao
dentro do sistema de distribuicdo, com isso foram selecionadas as barras 802 , 850, 852
e 846, sendo a primeira proximo da subestacdo, outras duas na zona intermediaria do
sistema e préximo a um regulador de tensao, e a ultima localizada no final do sistema,
como mostra a Figura 5. A analise dos clusters formados para situacdo de curto-circuito

em outras barras podem ser visualizados no Apéndice A.

Transformador
da Subestacao

802 806 808 812 814 850 824 826
S DS o 3
N’ N 316
69KV/24,9kV
: 3
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836 860
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FaseA,B, C —@—
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- + 846
. Barrasselecionadas \_J
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Figura 5 — Indicacao das barras selecionadas no diagrama do Sistema I[EEE 34 Node Test
Feeder

Fonte: Adaptado de (FEEDERS, 2013)

3.1.1 Resultados da Analise dos algoritmos de clusterizacao

Nesta sessao sao demostrados os resultados para validagao dos algoritmos de

clusterizagdo através das simulagdes, que originam afundamento de tensao. As simulacoes



3.1. Descri¢io dos Cendrios 27

sao formadas da seguinte forma, para os algoritmos de Clusterizagao Agglomerative
Hierarchical Clustering (HAC), k-Means (KM), Gaussian Mixture Models (GMM) e Fuzzy
c-means (FCM) foi aplicado em cada simulagao de falta. Como ¢ necessério indicar a priori
o valor de K, em cada simulagao variou-se o entre 2 a 6, gerando um total de 575 simulagoes.
Para cada uma das simulacées a metodologia retorna o valor da largura da silhueta. J&
para o algoritmo de Clusterizagao DBSCAN, como a identificagdo do valor de k é gerada
dinamicamente pelo préprio algoritmo as simulacoes realizadas foram realizadas paras as

23 barras trifasicas e impedancia de 10, 20, 30, 40 e 50 €2 no total de 115 simulacoes.

Como ja mencionado, os resultados serao demonstrado com os valores das barras
802, 846 , 850 e 852 com impedancia de 10 2, como mostra a Tabela 3 contendo os valores

das Larguras das silhuetas.

Tabela 3 — Comparacao entre algoritmos de clusterizagao Agglomerative Hierarchical
Clustering (HAC), k-Means (KM), Gaussian Mixture Models (GMM) e Fuzzy
c-means (FCM) através do valor da Largura da silhueta (LS) para as barras
802, 846, 850 e 852 com resisténcia 10 €2

Algoritmo com
Barra | K | HAC | KM | GMM | FCM | aior silhueta | Melhor K
802 2 | 0,706 | 0,706 | 0,706 | 0,706 TODOS
802 310,829 | 0,829 | 0,829 | 0,829 TODOS
802 4 | 0,760 | 0,760 | 0,760 | 0,760 TODOS 6
802 50811 | 0811 | 0,811 | 0,782 | HAC-KM-GMM
802 6 | 0,831 | 0,831 | 0,831 | 0,678 | HAC-KM-GMM
846 2 | 0,798 | 0,798 | 0,798 | 0,798 TODOS
846 310855 | 0892 | 0892 | 0,892 | KM-GMM-FCM
846 4 1 0,806 | 0,840 | 0,793 | 0,793 KM 3-5
846 510,819 | 0,892 | 0,892 | 0,714 KM-GMM
846 6 | 0,856 | 0,890 | 0,890 | 0,704 KM-GMM
850 2 | 0,810 | 0,858 | 0,858 | 0,570 KM-GMM
850 3 10,788 | 0,838 | 0,822 | 0,838 KM-FCM
850 4 10,795 | 0,878 | 0,795 | 0,801 KM 6
850 5 1 0,866 | 0,866 | 0,912 | 0,885 GMM
850 6 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,779 | HAC-KM-GMM
852 2 10,789 | 0,789 | 0,789 | 0,789 TODOS
852 3 (085 | 0,898 | 0,898 | 0,898 | KM-GMM-FCM
852 4 | 0,810 | 0,822 | 0,822 | 0,822 | KM-GMM-FCM 3
852 5 | 0,790 | 0,892 | 0,892 | 0,761 KM-GMM
852 6 | 0,858 | 0,891 | 0,890 | 0,760 KM

No resultado apresentado na Tabela 3 na barra 802 para o k informado de 2 a 3
nao apresentou diferenca nos valores de silhueta média entre os algoritimos analisados
com valor de 0.706, ja para o k 5 e 6 o algoritmo FCM apresentou o pior resultado com
0.782 e 0.678, respectivamente, ndao tendo diferenca entre os valores dos outros algoritmos
analisados com valor de 0.831. Também ¢ possivel verificar que o maior valor da silhueta

média é indicado no k igual a 6 para os algoritmos HAC, KM e GMM. Para barra 846 o
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melhor resultado é representado pelo valor 0.892 e se apresentam nos valores de k igual
a 3 e b, sendo que para k = 3, o valor de 0.892 foi obtido a partir dos resultados dos
algoritmos de clusterizacao KM, GMM e FCM, quando o £ for igual a 5 o melhor indice
estd na formacao dos grupos obtidos pelos algoritmos KM e GMM. Na barra 850 o melhor
valor de k é igual a 6, onde a silhueta média apresenta o valor e 0.952 nos algoritmos HAC,
KM e GMM. E por fim a Barra 852, com melhor £ igual a 3 nos algoritmos KM, GMM e
FCM com valor de silhueta igual a 0.898.

Com o algoritimo DBSCAN o seu resultado é comparado com o que foi obtido
como melhor resultado através dos maiores valores das silhueta média dos algoritmos

analisados na Tabela 3.

Tabela 4 — Comparacao do valor da largura da silhueta entre o algoritmo DBSCAN em
relagao ao melhor resultado obtido nos outros algoritmos para as barras 802,
846, 850 e 852 com resisténcia 10

DBSCAN Outros Algoritmo
Barra | K \ Silhueta Média | K \ Silhueta Média \ Algoritmos
802 4 0,700 6 0,831 HAC-KM-GMM
846 2 0,798 5 0,798 KM-GMM
850 3 0,677 6 0,952 HAC-KM-GMM
852 2 0,789 3 0,898 KM-GMM-FCM

Como mostra a Tabela 4 o DBSCAN se mostra compacto e bem separado na barra
846 com valor da silhueta média 0.798. Entretanto ele nao se sobressai em relacao a todos
os outros algoritmos analisados, seu valor da silhueta média é igual aos algoritmos k-Means
(KM), Gaussian Mixture Models (GMM). Nas barras 802, 850 e 852 tem o valor da silhueta

média abaixo do melhor resultado dos outros algoritmos analisados.

Neste trabalho a silhueta de cada amostra de entrada é apresentada graficamente a
partir de um grafico de barras, adicionalmente é tragada uma linha vermelha que destaca
a silhueta média. Assim, o grafico de barras apresenta uma maneira de avaliar parametros
como numero de clusters visual comparando cada valor da silhueta com o valor silhueta
média. Quanto mais pontos proximos da silhueta média melhor a definicao do niimero de
clusters. Também a partir da espessura do gréafico de silhueta, o tamanho do cluster pode
ser visualizado nas Figuras 6 e 7, onde pode-se demonstrado a silhueta de cada barra em
cada grupo em relagao a silhueta média do resultado do agrupamento, para visualizar a
analise foi selecionado o resultado da barra 846 por apresentar o mesmo valor da largura
da silhueta nos resultado do DBSCAN em relagdo ao maior valor da largura da silhueta

dos outros algoritmos.

A Figura 6 mostra todos os resultado do algoritmo k-means que foi o algoritmo

que apresentou maior valor de silhueta em todos os valores de k na barra 846.

No Grafico 6a podemos visualizar uma boa divisao das barras entre os grupos,
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Grafico de silhueta para2 clusters - i ia10 - Barra846 Grafico de silhueta para3 clusters - resi: ia10 - Barra846 Grafico de silhueta para4 clusters - resistencia10 - Barra846
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Figura 6 — Silhueta média do algoritmo k-means com k = 2 (a), k =3 (b), k =4 (¢), k =
5 (d), k = 6 (e) de curto-circuito na barra 846

porém no grupo 1 existem barras com silhueta negativa o que indica um grupo mau
formado, o que corrobora com a analise da silhueta média que indica o pior resultado

(0.798 Tabela 3) entre as simulagdes do algoritmo k-means para valores de k entre 2 a 6.

O Grafico 6¢ apesar de nao ter silhuetas negativas o grupo 1 mostra uma certa

distancia em relagao a silhueta média indicando nao ser o melhor agrupamento.

Com os Gréficos 6b, 6d e 6e é observado uma boa divisao dos grupos e uma boa
aproximacao da silhueta média o que mostra os melhores resultados do algoritmo k-means

com o k igual a 6 com valor 0,890 e £ igual a 3 e 5 com valor igual 0,892.

A Figura 7, mostra os resultados da Tabela 4 para barra 846 com os algoritmos

k-Means (KM), Gaussian Mixture Models (GMM) e DBSCAN.

O resultado do algoritmo DBSCAN para barra 846 com o valor da silhueta média
0.798 igual aos algoritmos k-meas e GMM apresenta valor da silhueta de algumas barras do

grupo 1 negativa, indicando mé formacao dos grupo. Essa situagao é gerada pelo niimero
de k diferente onde o k para o k-means e GMMM é 5 e o DBSCAN com £ igual a 2.

A verificacao de compactacao intra-grupo e separacao inter-grupos foi realizada
para todas as 575 simulacgoes dos 4 algoritmos que precisam indicar o valor de k e para as
115 simulagoes referente ao algoritmo DBSAN. As Tabelas 5 e 6 trazem um panorama

geral da validagao de todas as simulacoes.
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Grafico de silhueta para2 clusters - resi: ia10 - Barra846 Grafico de silhueta para5 clusters - i ia10 - Barra846 Grafico de silhueta para5 clusters - i ia10 - Barra846
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(a) DBSCAN k = 2 (b) K-means k = 5 (¢) Gaussian Mixture Models (GMM)
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Figura 7 — Comparagao da silhueta do algoritmo k-means com k = 2 (a), k =3 (b), k =4
(c),k=5(d), k=6 (e) e fuzzy ccmeans k = 2 (f), k =3 (g), k=4 (h), k=5

(i), k = 6 (j) de curto-circuito na barra 846

Tabela 5 — Quantidade de simulagoes com indicagao do melhor £ para cada algoritimo

K \HAC KM MMG FCM

2 4 10 10 6
3 4 o1 51 51
4 0 0 0 0
) 0 13 6 0

6 25 33 34 2
Total | 33 107 101 99

A Tabela 5 mostra que para cada conjunto de Barra e Resisténcia qual é o melhor
k por algoritmo (entre os quatro algoritmos validades que necessitam da indicagdo do
valor de k) levando em consideragdo o maior valor de largura da Silhueta. Onde se destaca
os algoritmos KM e o MMG com £ igual a 3 com 51 ocorréncias em ambos. Outra
observacao importante é que o k igual a 4 nao teve ocorréncia como melhor £ em nenhum
dos algoritmos. E necessério ressaltar que o melhor valor da largura da silhueta pode se
repetir para o mesmo k£ em mais de um dos algoritmos avaliados, consequentemente sera

computado em cada coluna do algoritmo.

Tabela 6 — Quantidade de ocorrencia do valor de k£ para o algoritimo de clusterizagao

DBSCAN

k [ 2 3 4 5 6] Total
Quantidade | 22 72 17 4 0] 115

A Tabela 6, mostra a quantidade de escolhas do valor de k para o algoritmos de

Clusterizacao DBSCAN, onde se destaca o o k igual a 3 com 72 indicagoes.

Para os resultados realizados para validacao dos agrupamentos pelos algoritmos

de clusterizacao Agglomerative Hierarchical Clustering (HAC), k-Means (KM), Gaussian
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Mixture Models (GMM), Fuzzy c-means (FCM) e DBSCAN a partir dos dados originados
por disturbios na rede de energia elétrica por afundamento de tensao através da verificagao
de compactacao intra-grupo e separacgao inter-grupos dos algoritimos de clusterizacao.
Teve o intuito de aplicar a metodologia proposta neste trabalho apenas nos algoritimos que
se destaquem desta analise. Porém com os resultados apresentados, apesar de ser possivel
identificar alguns algoritmos em destaque, também se observou valores consideraveis em
outros algoritimos. O que encorajou a comparacao de todos os algoritmos na metodologia
como todo (algoritmo de clusteriza¢do combinado com regra de decisdo) expostos na sessao

a seguir.

3.2 Resultado do Método de Localizacao dos Distlrbios de Afun-

damento de Tensao

Nesta sessao serao apresentados os resultados obtidos utilizando toda a abordagem
proposta (algoritmo de clusterizacao e Algoritmo PART) para localizacdo dos disttirbios

de afundamento de tensao no sistema test feeder IEEE 34-bus.

Os resultados computacionais foram obtidos da seguinte forma: 1) O agrupamento
foi desenvolvido no ambiente MATLAB (MATHWORKS, 1996). 2) O treinamento da
regra de decisao foi desenvolvido na Ferramenta WEKA, disponibilizada pelo grupo de
aprendizado de maquina da Universidade de Waikato (WITTEN et al., 2016).

A base de dados para teste se constitui dos casos de simulagdao que ocasionam
afundamento de tensdo, sendo formada por simulagdo de curto-circuito trifasico, onde,
para cada tipo, variou-se a resisténcia entre os valores 10, 20, 30, 40 e 50 €2 e o angulo de
incidéncia 0, para os algoritmos de Clusterizacao Agglomerative Hierarchical Clustering
(HAC), k-Means (KM), Gaussian Mixture Models (GMM) e Fuzzy c-means (FCM) os
agrupamentos foram formados para a indicacao do k a partir de 2 até 6, contabilizando 575
simulagaoes para cada algoritmo sendo 115 para cada valor de k. O algoritmo DBSCAN por
apontar o valor de k£ automaticamente gerou 115 simulagoes como base para treinamento
da regar de decisao. Esses dados sao utilizados para realizar a indugao do conjunto de

regras e avaliar a metodologia.

Nesse contexto, é possivel chamar a func¢ao responsavel por induzir o conjunto de
regras a partir de uma entrada que representa o conjunto de treinamento e os parametros
de configuragoes do algoritmo PART, as regras geradas podem ser visualizadas na Tabela
7.
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Tabela 7 — Base de Regras para localizagao dos disttirbios de Afundamento de Tensao indu-

zida a partir dos parametros definidos no vetor das caracteristicas apresentado

na Tabela 2
k-means
k | Regras
Curtose RMS > 0.4678: Cluster 1
2 : Cluster 2

Curtose Valor Médio > 2.1556 AND

desvio padrao RMS grupo 1 <= 0.56319: Cluster 2
Assimetria Valor Médio > 2.1042: Cluster 1

: Cluster 3

Desvio Padrao RMS cluster 3 > 0.65479: Cluster 3
Distancia Média cluster 4 > 0.064191: Cluster 4
Curtose distancia Cluster 2<= -0.63327: Cluster 1
: Cluster 2

Desvio Padrao RMS Cluster 4 > 0.6315: Cluster 4
Curtose distancia cluster 1 <= 0.4486 AND

5 | Curtose RMS Cluster 2 > 0.59532: Cluster 3
Curtose Distancia Cluster 1 <= 0.4486: Cluster 2
: Cluster 5

Desvio Padrao RMS Cluster 3<= 0.83733 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 2 <= 0.69544 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 4 > 0.86556 AND
Curtose RMS Cluster 4 <= 0.96069: Cluster 4
Curtose RMS Cluster 3 <= 0.56078: Cluster 3
Desvio Padrao RMS Cluster 5 > 0.57156: Cluster 5
Curtose RMS Cluster 1 > 0.60426: Cluster 2

: Cluster 6

Fuzzy C-Means

k | Regras

Desvio Padrao RMS Cluster 2 <= 0.43533: Cluster 1
. Cluster 2

Curtose RMS Cluster 1 <= 0.96069 AND

Desvio Padrao RMS Cluster 1 <= 0.59759: Cluster 2
Curtose RMS Cluster 2 <= 0.96069: Cluster 1

: Cluster 3

Amplitude RMS Cluster 4 > 0.84118 AND

Continua na préxima pagina
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Desvio Padrao RMS Cluster 3 > 0.73206 AND
Desvio Padrao PICO Cluster 3 > 0.01743: Cluster 3
Desvio Padrao RMS Cluster 2 > 0.77036: Cluster 2
Amplitude RMS Cluster 4 > 0.84118: Cluster 1

: Cluster 4

Amplitude RMS Cluster 5 > 0.84118 AND

Desvio Padrao RMS Cluster 4 > 0.65479 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 3 <= 0.93534: Cluster 4
Amplitude RMS Cluster 5 > 0.84118 AND

Desvio Padrao RMS Cluster 3 > 0.77378 AND
Curtose Valor Médio Cluster 2 > 1.1872: Cluster 3
Desvio Padrao RMS Cluster 2 > 0.58135: Cluster 2

: Cluster 5

Desvio Padrao Distancia <= 0.86726 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 2 <= 0.83878 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 5 > 0.73206 AND
Sulhueta Média Cluster 1 <= 0.99968: Cluster 5
Sulhueta Média Cluster 6 > 0.64181 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 2 <= 0.83878 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 3 > 0.76326 AND
Amplitude RMS Cluster 4 > 0.012147: Cluster 4
Desvio Padrao RMS Cluster 2 > 0.8345: Cluster 3
Silhueta média Cluster 6 <= 0.64181: Cluster 6
: Cluster 2

MMG

Regras

Desvio Padrao RMS Cluster 2 > 0.50421: Cluster 2
: Cluster 1

Desvio Padrao RMS Cluster 1 <= 0.42092 AND
Curtose RMS Cluster 2 <= 0.96069: Cluster 2
Curtose RMS Cluster 1 <= 0.61763: Cluster 1

: Cluster 3

Desvio ppadrao RMS cluster 3 > 0.50892: Cluster 3
Curtose RMS Cluster 4 <= 0.011791: Cluster 1
: Cluster 4

Curtose Pico Cluster 3 > 0 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 4 > 0.67051: Cluster 4
Curtose Pico Cluster 3 > 0 AND

Continua na préxima pagina
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Curtose RMS Cluster 1 > 0.56078 AND
Curtose RMS Cluster 2 > 0.56078: Cluster 3
Curtose RMS Cluster 5 <= 0.011791 AND
Média Pico Cluster 3 <= 0.00849: Cluster 1
Curtose RMS Cluster 1 <= 0.64139: Cluster 5
. Cluster 2

Desvio Padrao RMS Cluster 4 > 0.86164: Cluster 4
Desvio Padrao RMS Cluster 3 > 0.73506: Cluster 3
Desvio Padrao RMS Cluster 6 > 0.027685 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 6 <= 0.73714: Cluster 5
Curtose Distancia Cluster 2 > 0.49684: Cluster 2

: Cluster 6

HAC

Regras

Assimetria RMS > 1.4286: Cluster 2
: Cluster 1 (55.0)

Desvio Padrao RMS Cluster 1 <= 0.5656 AND
Curtose Pico Cluster 1 <= 0.11996: Cluster 2
Silhueta Média Cluster 2 <= 0.99571: Cluster 1
: Cluster 3

Desvio ppadrao RMS cluster 2 > 0.76343: Cluster 2
Desvio ppadrao RMS cluster 3 <= 0.65817 AND
Curtose Valor Médio Cluster 1 > 1.5752: Cluster 1 (26.0)
Desvio ppadrao RMS cluster 4 <= 0.14737: Cluster 3

: Cluster 4

Desvio Padrao RMS Cluster 3 > 0.65817: Cluster 3
Curtose Fator de Pico Cluster 5 <= 0.15263 AND
Curtose RMS Cluster 1 <= 0.79612 AND

Curtose Pico Cluster 4 > 0: Cluster 4 (11.0)
Curtose RMS Cluster 5 <= 0.011791 AND
Curtose RMS Cluster 4 > 0.1876: Cluster 2 (5.0)
Curtose RMS Cluster 1 <= 0.56078: Cluster 5

: Cluster 1

Desvio Padrao RMS Cluster 4 > 0.80572: Cluster 4
Curtose RMS Cluster 3 <= 0.65485: Cluster 3
Curtose RMS Cluster 1 <= 0.79612 AND
Assimetria Pico <= 1.467: Cluster 5

Curtose RMS Cluster 1 > 0.56078: Cluster 2

Continua na préxima pagina
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: Cluster 6

DBSCAN
Regras
Assimetria Valor Médio <= 2.1207: Cluster 2 (56.0)
Desvio Padrao RMS Cluster 4 <= 0.19785 AND
Desvio Padrao RMS Cluster 3 <= 0.54474: Cluster 1
Curtose Pico Cluster 3 > 0.10793: Cluster 4 (9.0)
: Cluster 3 (8.0/1.0)

Com os algoritmo de clusterizagdo os dados de entrada sao representados de forma
mais organizados. Dessa forma, o conjunto de regra é pequeno e as regras sao simples e
de facil interpretagao, como mostra a Tabela 7. Com isso, simplificando o trabalho do

classificador.

A Tabela 8 apresenta o resultado do método de localizagdo para o algoritmo PART
aplicado sobre os clusters fornecidos pelos algoritmos Agglomerative Hierarchical Clustering
(HAC), k-Means (KM), Gaussian Mixture Models (GMM) e Fuzzy c-means (FCM), para
os diferentes valores de k, e para o algoritimo DBSCAN que aponta o valor de k. Destaca-se
que a taxa de acerto apresenta o percentual de casos que o cluster determinado por meio
das regras induzidas envolve a barra de origem do distirbio.

Tabela 8 — Percentual das instancias classificadas corretamente obtido por regra de deci-

sao PART para cada conjunto de caracteristicas gerados pelos algoritmos de
clusterizacao avaliado

Regra de decisao PART com os Algoritmos
Numero de k | k-Means FCM MMG HAC DBSCAN
2 | 100,00 99,13 99,13 100,00
399,13 98,26 99,13 95,65
4 | 98,26 93,04 98,26 96,52 98,26
5 | 95,65 90,43 97,39 97,39
6 | 92,17 88,70 93,91 96,52

Pela Tabela 8 observa-se que o melhor resultado foi corresponde a aplicacao do
algoritmo de clusterizacao com k igual a 2, porém essa divisao resulta em clusters que
agregam uma quantidade expressiva de barras nao atendendo a expectativa inicial de
reduzir significativamente a adrea onde se encontra o né que gerou a falha. Para k igual
a 3 a utilizagdo do algoritmo k-means e MMG apresenta uma taxa de acerto maior que
a obtida utilizando os outros algoritmo, entretanto em alguns casos ainda fornece uma
regiao de localizagdo muito extensa. com k igual a 6 e 5 observa-se que se tem os piores
resultados o que indica uma fragmentacao muito grande dos agrupamentos dificultando a

identificacdo do grupo que pertence a barra que originou a falta.
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Dessa forma, a configuracao que alcanga o melhor equilibrio equivale a utilizacao
dos algoritmos k-means e MMG com £ igual a 4 que apresenta uma taxa de acerto igual
a 98.26%. O algoritmo DBSCAN também atinge a mesma taxa de acerto da melhor
configuracao, tem a vantagem de nao precisar indicar o valor de k, porém tem contra si a
necessidade de informar os parametos Eps (define o raio méximo da vizinhanca) e MinPts
(Densidade minima, ou seja, nimero minimo de objetos para formar um cluster). Com
isso endorsa a escolha que a melhor configuracao corresponde a utilizagao dos algoritmos
k-means e MMG com k igual a 4, pois apresentam taxa de acerto proxima e a metodologia

aponta uma regiao de localizacao pequena, constituida com poucas barras.
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4 Conclusoes e Trabalhos Futuros

4.1 Conclusoes

Este trabalho apresenta uma metodologia baseada em algoritmo de clusterizagao
combinado com regra de decisao para localizar a regiao do disturbio de afundamento de
tensao em sistema de distribuicdo com smart meters. A abordagem é desenvolvida sobre
duas etapas, onde o algoritmo de clusterizacao é responsavel por agrupar as caracteristicas
advindas dos medidores em clusters distintos e concisos. Em seguida, o método baseado
em regra de decisao é responsavel por detectar qual cluster agrega a barra de origem do

disturbio.

Para a tarefa de clusterizacao os algoritmos de clusterizacao Agglomerative Hie-
rarchical Clustering (HAC), K-Means (KM), Gaussian Mixture Models (GMM), Fuzzy
c-means (FCM) e DBSCAN foram testados e comparados. O conjunto de regra de decisao
foi induzido utilizando o algoritmo PART. De acordo com as figuras que apresentam os
graficos da silhueta e os resultados da regra de decisdo pode-se verificar que quanto maior
o niumero de k mais fragmentado sera o conjunto de entrada o que dificulta a decisao da
regiao. E quando os o valor de k ¢é igual a 2 a precisao da escolha do cluster que contem a

falta é alta com 100% ou 99.13%, porem a &rea de cada cluster em geral é bem extensa.

Pelos resultados comprova-se que a metodologia apresentou resultados satisfatérios,
apresentando, na maioria dos cendrios uma taxa de acerto maior que 90%. No geral o

algoritmo k-means apresentou resultados melhores que os outros algoritmos.

4.1.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A seguir, sao apontadas limitacoes desta pesquisa que poderao ser abordadas em

trabalhos futuros:

e Escalonamento da metodologia: com o propoésito de fortalecer a justificativa da
abordagem proposta, seria interessante realizar os tester em um Sistema IEEE Node
Test Feeder de 13, 37, 123 nés (barras). Inferindo sobre a manutengao do padrao de

propagacao do evento.

e Implementar o processo iterativo: implementar o processo completo de loca-
lizacdo em um processo iterativo inserindo o resultado da regiao com a falta na
metodologia proposta consecutivamente até encontrar a regiao minima do distdrbio
de afundamento de tensdo. Analisando se a cada iteracao o valor de k, se mantém

ou se faz mais eficaz o decrementado do mesmo.
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e Ambiente real: Testar a metodologia proposta em um sistema elétrico real.
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APENDICE A - Resultado da anélise dos

Algoritmos de Clusterizacao

Tabela 9 — Comparagao entre algoritmos de clusterizagdo Agglomerative Hierarchical
Clustering (HAC), k-Means (KM), Gaussian Mixture Models (GMM) e Fuzzy
c-means (FCM) através do valor da Largura da silhueta (LS) para as todas as

barras com as resisténcia 10, 20, 30, 40 e 50 2

Silhueta Melhor Melhor

Barra | Resisténcia | K | HIC | KM | MG | FCM | Algoritmo k
802 10 2 10,706 | 0,706 | 0,706 | 0,706 Todos

802 10 310,829 0,829 | 0,829 | 0,829 Todos

802 10 4 10,760 | 0,760 | 0,760 | 0,760 Todos

802 10 510,811 | 0,811 | 0,811 | 0,782 | HIC-KM-MG 6
802 10 6 0,831 0,831 0,831 | 0,678 | HIC-KM-MG

806 10 2 10,648 | 0,648 | 0,648 | 0,648 Todos

806 10 310,828 0,828 | 0,828 | 0,828 Todos

806 10 410,753 | 0,753 | 0,753 | 0,753 Todos

806 10 510,770 | 0,770 | 0,792 | 0,734 MG 3
806 10 6 0,819 0,819 | 0,819 | 0,659 | HIC-KM-MG

808 10 2 10,913 [ 0,913 | 0,913 | 0,487 | HIC-KM-MG

808 10 310,749 | 0,808 | 0,808 | 0,808 | KM-MG-FCM

808 10 410,820 | 0,838 | 0,838 | 0,838 | KM-MG-FCM

808 10 5 10,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860 Todos 2
808 10 6 | 0,904 | 0,904 | 0,904 | 0,858 | HIC-KM-MG

812 10 210,888 | 0,888 | 0,888 | 0,813 | HIC-KM-MG

812 10 310,798 | 0,825 | 0,825 | 0,825 | KM-MG-FCM

812 10 410,827 | 0,859 | 0,859 | 0,851 KM-MG

812 10 510,893 | 0,893 | 0,893 | 0,835 | HIC-KM-MG 6
812 10 6 0,935 (0,935 | 0,935 | 0,813 | HIC-KM-MG

814 10 2 10,813 ] 0,862 | 0,862 | 0,601 KM-MG

814 10 310,792 | 0,841 | 0,827 | 0,841 KM-FCM

814 10 4 10,800 | 0,875 | 0,800 | 0,803 KM

814 10 510,867 | 0,867 | 0,912 | 0,883 MG 6
814 10 6 0,952 0,952 | 0,952 | 0,776 | HIC-KM-MG

Continua na préxima pagina
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816 10 2 10,810 | 0,857 | 0,857 | 0,569 KM-MG

816 10 310,789 | 0,839 | 0,823 | 0,839 KM-FCM

816 10 410,797 | 0,877 | 0,797 | 0,803 KM

816 10 510,867 | 0,867 | 0,912 | 0,884 MG 6
816 10 6 0,952 (0,952 0,952 | 0,778 | HIC-KM-MG

824 10 210,818 | 0,844 | 0,818 | 0,818 KM

824 10 310,800 | 0,836 | 0,822 | 0,836 KM-FCM

824 10 410,809 | 0,826 | 0,809 | 0,826 KM-FCM

824 10 510,835 (0,835 | 0,835 | 0,835 Todos 6
824 10 6 | 0,904 | 0,904 | 0,904 | 0,815 | HIC-KM-MG

828 10 210,817 | 0,842 | 0,817 | 0,817 KM

828 10 310,800 | 0,835 | 0,823 | 0,835 KM-FCM

828 10 410,809 | 0,821 | 0,809 | 0,821 KM-FCM

828 10 510,828 | 0,828 | 0,828 | 0,828 Todos 6
828 10 6 0,897 | 0,897 | 0,897 | 0,826 | HIC-KM-MG

830 10 210,783 10,783 | 0,594 | 0,625 HIC-KM

830 10 310,823 10,856 | 0,856 | 0,856 | KM-MG-FCM

830 10 410,809 | 0,868 | 0,868 | 0,749 KM-MG

830 10 510,837 | 0,888 | 0,837 | 0,828 KM 5
830 10 6 0,877 0,877 | 0,877 | 0,843 | HIC-KM-MG

832 10 210,798 | 0,798 | 0,798 | 0,798 Todos

832 10 310,855 | 0,898 | 0,898 | 0,898 | KM-MG-FCM

832 10 410,809 | 0,817 | 0,817 | 0,817 | KM-MG-FCM

832 10 510,786 | 0,890 | 0,890 | 0,662 KM-MG 3
832 10 6 | 0,857 | 0,887 | 0,887 | 0,749 MG

834 10 2 10,787 | 0,787 | 0,787 | 0,787 Todos

834 10 310,857 | 0,890 | 0,890 | 0,890 | KM-MG-FCM

834 10 410,833 ]0,861 | 0,802 | 0,802 KM

834 10 5 | 0,837 | 0,909 | 0,909 | 0,698 KM-MG 5-6
834 10 6 0,872 (0,872 | 0,909 | 0,600 MG

836 10 2 10,814 | 0,814 | 0,814 | 0,814 Todos

836 10 310,864 | 0,903 | 0,903 | 0,903 | KM-MG-FCM

836 10 410,817 ] 0,791 | 0,791 | 0,757 HIC

836 10 510,817 | 0,905 | 0,905 | 0,742 KM-MG 5
836 10 6 | 0,868 | 0,755 | 0,900 | 0,578 MG

840 10 2 10,815 | 0,815 | 0,815 | 0,815 Todos

840 10 310,863 0,904 | 0,904 | 0,904 | KM-MG-FCM

Continua na préxima pagina
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840 10 4 | 0,818 0,810 | 0,788 | 0,754 HIC
840 10 5 108130902 | 0,902 | 0,458 KM-MG
840 10 6 | 0,866 | 0,793 | 0,897 | 0,483 MG
842 10 2 0,786 | 0,786 | 0,786 | 0,786 Todos
842 10 310,855 | 0,889 | 0,889 | 0,889 | KM-MG-FCM
842 10 4 ] 0,831 ] 0,859 | 0,799 | 0,799 KM
842 10 5 10,835 ] 0,905 | 0,905 | 0,756 KM-MC
842 10 6 | 0,868 | 0,868 | 0,905 | 0,618 MG
844 10 2 10,776 | 0,776 | 0,776 | 0,776 Todos
844 10 310,849 | 0,880 | 0,880 | 0,880 | KM-MG-FCM
844 10 410,830 0,858 | 0,799 | 0,799 KM
844 10 5108320894 0,804 0,672 KM-MG
844 10 6 | 0,858 | 0,852 | 0,895 | 0,630 MG
846 10 2 10,798 | 0,798 | 0,798 | 0,798 Todos
846 10 310,855 | 0,892 | 0,892 | 0,892 | KM-MG-FCM
846 10 410,806 | 0,840 | 0,793 | 0,793 KM
846 10 5 1081908920892 0,714 KM-MG
846 10 6 | 0,856 | 0,890 | 0,890 | 0,704 KM-MC
848 10 2 10,799 | 0,799 | 0,799 | 0,799 Todos
848 10 310,855 | 0,892 | 0,892 | 0,892 | KM-MG-FCM
848 10 410,806 | 0,837 | 0,790 | 0,790 KM
848 10 5 0816|0889 | 0,889 | 0,712 KM-MG
848 10 6 | 0,853 | 0,888 | 0,888 | 0,707 KM-MG
850 10 2 | 0,810 | 0,858 | 0,858 | 0,570 KM-MG
850 10 310,788 | 0,838 | 0,822 | 0,838 | KM-FCM
850 10 410,795 | 0,878 | 0,795 | 0,801 KM
850 10 5 | 0,866 | 0,866 | 0,912 | 0,885 MG
850 10 6 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,779 | HIC-KM-MG
852 10 2 10,789 | 0,789 | 0,789 | 0,789 Todos
852 10 310,855 | 0,898 | 0,898 | 0,898 | KM-MG-FCM
852 10 41081008221 0,822] 082 | KM-MG-FCM
852 10 5 10,790 | 0,892 | 0,892 | 0,761 KM-MG
852 10 6 | 0,858 | 0,891 | 0,890 | 0,760 KM
854 10 2 10,782 0,782 | 0,597 | 0,629 HIC-KM
854 10 310,823 | 0,856 | 0,856 | 0,856 | KM-MG-FCM
854 10 4 | 0,808 | 0,871 | 0,871 | 0,748 KM-MG
854 10 5 10,839 ] 0,800 | 0,839 | 0,829 KM
854 10 6 | 0,878 | 0,878 | 0,878 | 0,841 | HIC-KM-MG

Continua na préxima pagina
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858 10 2 10,798 | 0,798 | 0,798 | 0,798 Todos
858 10 3 | 0,856 | 0,898 | 0,898 | 0,898 | KM-MG-FCM
858 10 4108090812 0812 | 0,812 | KM-MG-FCM
858 10 5 | 0,816 | 0,898 | 0,898 | 0,744 KM-MG
858 10 6 | 0,863 | 0,887 | 0,894 | 0,733 MG
860 10 2 | 0,801 | 0,801 | 0,801 | 0,801 Todos
860 10 3 | 0,864 | 0,900 | 0,900 | 0,900 | KM-MG-FCM
860 10 410,826 | 0,802 | 0,802 | 0,802 HIC
860 10 5] 0,.8320915 | 00915 | 0,727 KM-MG
860 10 6 | 0,878 0,878 | 0,915 | 0,693 MG
862 10 2 | 0,811 | 0811|0811 | 0,811 Todos
862 10 3 | 0,860 | 0,900 | 0,900 | 0,900 | KM-MG-FCM
862 10 410,814 | 0802 | 0,786 | 0,765 HIC
862 10 5| 0,812 0,897 | 0,897 | 0,619 KM-MG
862 10 6 | 0,860 | 0,801 | 0,892 | 0,681 MG
802 20 2 10,734 | 0,734 | 0,734 | 0,734 Todos
802 20 3 | 0.804 08210821 0821 | KM-MG-FCM
802 20 4 o772 10772 ] 0,777 | 0,769 MG
802 20 5] 0,8310,831 0818 | 0,785 HIC-KM
802 20 6 | 0,843 | 0,843 | 0,785 | 0,709 HIC-KM
806 20 2 | 0,718 | 0,718 | 0,718 | 0,718 Todos
806 20 3 | 0,797 | 0,797 | 0,797 | 0,797 Todos
806 20 410,761 | 0,767 | 0,761 | 0,761 KM
806 20 5| 0,791 | 0,808 | 0,791 | 0,768 KM
806 20 6 | 0,800 | 0,800 | 0,800 | 0,583 | HIC-KM-MG
808 20 2 1 0,901 | 0,901 | 0,901 | 0,494 | HIC-KM-MG
808 20 3 | 0,805 0,806 | 0,792 | 0,806 | KM-FCM
808 20 410,795 0818 | 0,813 | 0,818 | KM-FCM
808 20 510,849 | 0,849 | 0,849 | 0,849 Todos
808 20 6 | 0,869 | 0,869 | 0,869 | 0,799 | HIC-KM-MG
812 20 2 10,802 | 0,892 | 0,892 | 0,892 Todos
812 20 3 | 0,797 | 0,820 | 0,820 | 0,825 FCM
812 20 4108310857 | 0,857 | 0,857 | KM-MG-FCM
812 20 510,889 0,889 | 0,889 | 0,889 Todos
812 20 6 | 0,919 0,919 | 0,919 | 0,809 | HIC-KM-MG
814 20 2 | 0,887 | 0,887 | 0,887 | 0,829 | HIC-KM-MG
814 20 3108290843 |0,829 | 0,843 | KM-FCM

Continua na préxima pagina
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814 20 4 | 0,860 | 0,860 | 0,829 | 0,845 HIC-KM
814 20 5108740874 |0,839 | 0874 | HIC-KM-FCM
814 20 6 | 0,948 | 0,948 | 0,948 | 0,844 | HIC-KM-MG
816 20 2 10,828 | 0,884 | 0,884 | 0,828 KM-MG
816 20 310,793 0,843 | 0,827 | 0,843 | KM-FCM
816 20 4 | 0,800 | 0,862 | 0,825 | 0,843 KM
816 20 5 | 0,860 | 0,860 | 0,909 | 0,875 MG
816 20 6 | 0,949 | 0,949 | 0,949 | 0,853 | HIC-KM-MG
824 20 2 10,840 | 0,878 | 0,878 | 0,878 | KM-MG-FCM
824 20 310,803 | 0,835 | 0,835 | 0,835 | KM-MG-FCM
824 20 4] 0814 0815|0815 | 0,815 | KM-MG-FCM
824 20 5 10,763 | 0,807 | 0,807 | 0,807 | KM-MG-FCM
824 20 6 | 0,833 ] 0,884 | 0,884 | 0,797 KM-MG
828 20 2 10,841 | 0,878 | 0,878 | 0,841 KM-MG
828 20 310,804 | 0,834 | 0,844 | 0,834 MG
828 20 4 ] 0815|0814 | 0,814 | 0,814 HIC
828 20 5 10,769 | 0,800 | 0,800 | 0,800 | KM-MG-FCM
828 20 6 | 0,839 | 0,877 | 0,877 | 0,804 KM-MC
830 20 2 10,825 | 0,825 | 0,825 | 0,825 Todos
830 20 310,799 | 0,829 | 0,829 | 0,829 | KM-MG-FCM
830 20 4 ] 0,796 | 0,851 | 0,851 | 0,749 KM-MC
830 20 5 1082408810824 | 0,833 KM
830 20 6 | 0,873 0,873 [ 0,918 | 0,812 MG
832 20 2 10,769 | 0,785 | 0,769 | 0,785 | KM-FCM
832 20 310,862 | 0,901 | 0,901 | 0,901 | KM-MG-FCM
832 20 410,826 0,835 | 0,835 | 0,835 | KM-MG-FCM
832 20 5 | 0,808 | 0,896 | 0,896 | 0,795 KM-MG
832 20 6 | 0,869 | 0,869 | 0,894 | 0,788 MG
834 20 2 | 0,798 | 0,798 | 0,798 | 0,798 Todos
834 20 310,873 10913 0913 | 0,913 | KM-MG-FCM
834 20 4108350836 | 0,836 | 0,803 KM-MG
834 20 5 0,812 0,909 | 0,909 | 0,791 KM-MG
834 20 6 | 0,880 | 0,880 | 0,906 | 0,713 MG
836 20 2 10,801 | 0,801 | 0,801 | 0,801 Todos
836 20 310,869 | 0,911 | 0,911 | 0,911 | KM-MG-FCM
836 20 4108310835 | 0,835 | 0,765 KM-MG
836 20 5 10,808 | 0,900 | 0,900 | 0,787 KM-MG
836 20 6 | 0,870 | 0,899 | 0,899 | 0,672 KM-MG
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840 20 2 10,801 | 0,801 | 0,801 | 0,801 Todos
840 20 3 10,869 | 0,911 | 0,911 | 0,911 | KM-MG-FCM
840 20 4 10,830 | 0,834 | 0,834 | 0,764 KM-MG
840 20 5 10,807 0,899 | 0,899 | 0,786 KM-MG
840 20 6 | 0,868 | 0,897 | 0,897 | 0,654 KM-MG
842 20 2 10,798 | 0,798 | 0,798 | 0,798 Todos

842 20 310,873 10,913 | 0,913 | 0,913 | KM-MG-FCM
842 20 4 10,834 | 0,836 | 0,836 | 0,802 KM-MG
842 20 5 10,812 0,909 | 0,909 | 0,791 KM-MG
842 20 6 | 0,879 | 0,879 | 0,906 | 0,708 MG

844 20 2 10,800 | 0,800 | 0,800 | 0,800 Todos

844 20 310,873 0,912 | 0,912 | 0,912 | KM-MG-FCM
844 20 4 10,834 | 0,836 | 0,836 | 0,805 KM-MG
844 20 5 10,812 | 0,910 | 0,910 | 0,789 KM-MG
844 20 6 | 0,880 | 0,880 | 0,907 | 0,725 MG

846 20 2 10,802 0,802 | 0,802 | 0,802 Todos
846 20 3108710912 | 0,912 | 0,912 | KM-MG-FCM
846 20 4 10,832 0,837 | 0,837 | 0,801 KM-MG
846 20 5 10,811 | 0,904 | 0,904 | 0,787 KM-MG
846 20 6 | 0,873]0,873 | 0,902 | 0,691 MG

848 20 2 {0,802 | 0,802 | 0,802 | 0,802 Todos

848 20 3 10,870 | 0,911 | 0,911 | 0,911 | KM-MG-FCM
848 20 410,831 0,836 | 0,836 | 0,800 KM-MG
848 20 5 10,810 | 0,903 | 0,903 | 0,786 KM-MG
848 20 6 | 0,872 0,872 | 0,901 | 0,675 MG

850 20 210,884 | 0,884 | 0,884 | 0,828 | HIC-KM-MG
850 20 3 10,827 | 0,843 | 0,827 | 0,843 KM-FCM
850 20 4 10,862 | 0,862 | 0,825 | 0,844 HIC-KM
850 20 5 | 0,875 | 0,875 | 0,859 | 0,875 | HIC-KM-FCM
850 20 6 | 0,948 | 0,948 | 0,948 | 0,851 | HIC-KM-MG
852 20 2 10,754 | 0,781 | 0,754 | 0,781 KM-FCM
852 20 3 10,860 | 0,898 | 0,898 | 0,898 | KM-MG-FCM
852 20 4 10,826 | 0,834 | 0,834 | 0,834 | KM-MG-FCM
852 20 5 | 0,807 | 0,893 | 0,893 | 0,796 KM-MG
852 20 6 | 0,866 | 0,908 | 0,892 | 0,762 KM

854 20 210,824 10,824 | 0,824 | 0,824 Todos

854 20 3 | 0,800 | 0,830 | 0,830 | 0,830 | KM-MG-FCM
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854 20 4] 0,796 | 0,855 | 0,855 | 0,748 KM-MG
854 20 5 1082708830827 ] 0,835 KM
854 20 6 | 0,873 | 0,873 | 0,918 | 0,812 MG
858 20 2 | 0,787 | 0,787 | 0,787 | 0,787 Todos
858 20 3 10,869 | 0,909 | 0,909 | 0,909 | KM-MG-FCM
858 20 4]0,832]0833]0833] 0,782 KM-MG
858 20 5 10,808 | 0,901 | 0,901 | 0,793 KM-MG
858 20 6 | 0,873 0,873 | 0,898 | 0,776 MG
860 20 2 0,802 | 0,802 | 0,802 | 0,802 Todos
860 20 310,873 10913 0913 | 0,913 | KM-MG-FCM
860 20 410,834 0838|0838 | 0,770 KM-MG
860 20 5 | 0,813 ] 0,908 | 0,908 | 0,791 KM-MG
860 20 6 | 0,879 | 0,879 | 0,906 | 0,715 MG
862 20 2 0,801 | 0,801 | 0,801 | 0,801 Todos
862 20 310,868 | 0,910 | 0,910 | 0,910 | KM-MG-FCM
862 20 410,830 0,833 ] 0,833 | 0,764 KM-MG
862 20 5 10,807 | 0,899 | 0,899 | 0,785 KM-MG
862 20 6 | 0,868 | 0,897 | 0,897 | 0,638 KM-MC
802 30 2 10,690 | 0,690 | 0,690 | 0,690 Todos
802 30 3 ] 0,858 | 0,858 | 0,858 | 0,858 Todos
802 30 4] 0813081304813 0,813 Todos
802 30 5 10,847 | 0,847 | 0,847 | 0,847 Todos
802 30 6 | 0,841 | 0,876 | 0,802 | 0,807 KM
806 30 2 | 0,706 | 0,706 | 0,706 | 0,706 Todos
806 30 310,819 ] 0819 | 0,819 | 0,819 Todos
806 30 4108160816 | 0,816 | 0,816 Todos
806 30 5 10,820 ] 0,829 | 0,829 | 0,829 Todos
806 30 6 | 0,828 | 0,828 | 0,856 | 0,793 MG
808 30 2 | 0,886 | 0,886 | 0,886 | 0,439 | HIC-KM-MG
808 30 310,772 10,796 | 0,758 | 0,796 | KM-FCM
808 30 4 ] 0,820 | 0,820 | 0,820 | 0,793 | HIC-KM-MG
808 30 5 | 0,856 | 0,856 | 0,856 | 0,856 Todos
808 30 6 | 0,863 | 0,863 | 0,863 | 0,861 | HIC-KM-MG
812 30 2 10,891 | 0,891 | 0,891 | 0,808 | HIC-KM-MG
812 30 310,796 | 0,815 | 0,815 | 0,816 FCM
812 30 4 ]0,8321] 0,853 | 0,853 | 0,853 | KM-MG-FCM
812 30 510873108731 0873 | 0,873 Todos
812 30 6 | 0,891 | 0,891 | 0,891 | 0,721 | HIC-KM-MG
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814 30 2 | 0,897 | 0,897 | 0,897 | 0,897 Todos
814 30 310,826 | 0,842 0,826 | 0,842 | KM-FCM
814 30 4 ]0,843 ] 0,843 | 0,829 | 0,847 FCM
814 30 510,859 0,859 | 0,842 | 0,863 FCM
814 30 6 | 0,934 | 0,934 | 0,934 | 0,827 | HIC-KM-MG
816 30 2 10,896 | 0,896 | 0,896 | 0,896 Todos
816 30 3108250842 0825 | 0,842 | KM-FCM
816 30 4] 0,849 | 0,849 | 0,827 | 0,845 HIC-KM
816 30 5 10,864 | 0,864 | 0,844 | 0,864 | HIC-KM-FCM
816 30 6 | 0,940 | 0,940 | 0,940 | 0,837 | HIC-KM-MG
824 30 2 10,849 | 0,890 | 0,890 | 0,890 | KM-MG-FCM
824 30 310,809 | 0,849 | 0,849 | 0,849 | KM-MG-FCM
824 30 4 ] 0,820 ] 08110820 | 0811 HIC-MG
824 30 510,759 | 0,787 | 0,874 | 0,787 MG
824 30 6 | 0,832 0,867 | 0,867 | 0,768 KM-MG
828 30 2 10,849 | 0,890 | 0,890 | 0,890 | KM-MG-FCM
828 30 310,809 | 0,848 | 0,848 | 0,848 | KM-MG-FCM
828 30 4 10,820 ] 0,820 | 0,820 | 0,811 | HIC-KM-MG
828 30 510,765 | 0,779 | 0,872 | 0,779 MG
828 30 6 | 0,837 | 0,858 | 0,858 | 0,779 KM-MG
830 30 2 | 0,840 | 0,840 | 0,858 | 0,840 MG
830 30 3]0,782 08110811 0811 | KM-MG-FCM
830 30 4 ] 0,782 ] 0,841 | 0,841 | 0,745 KM-MC
830 30 510,814 | 0878|0832 0,832 KM
830 30 6 | 0,868 | 0,868 | 0,868 | 0,710 | HIC-KM-MG
832 30 2 10,745 | 0,775 | 0,745 | 0,775 |  KM-FCM
832 30 3 10,860 | 0,902 | 0,902 | 0,902 | KM-MG-FCM
832 30 41082710837 0837 ] 0,743 KM-MG
832 30 5 | 0,805 0,891 | 0,891 | 0,797 KM-MG
832 30 6 | 0,861 | 0,893 | 0,893 | 0,368 KM-MG
834 30 2 10,767 | 0,788 | 0,767 | 0,788 | KM-FCM
834 30 3 10,869 | 0,909 | 0,909 | 0,909 | KM-MG-FCM
834 30 410,833 ] 08420842 | 0,810 KM-MG
834 30 5 | 0,812 0,905 | 0,905 | 0,803 KM-MG
834 30 6 | 0,872 | 0,872 | 0,905 | 0,919 FCM
836 30 2 10,774 | 0,787 | 0,774 | 0,787 | KM-FCM
836 30 310,870 | 0,911 | 0,911 | 0,911 | KM-MG-FCM
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836 30 410,836 | 0,838 | 0,838 | 0,807 KM-MG
836 30 5 10,809 | 0,901 | 0,901 | 0,804 KM-MC
836 30 6 | 0,869 | 0,916 | 0,901 | 0,699 KM
840 30 2 10,774 | 0,787 | 0,774 | 0,787 |  KM-FCM
840 30 310,870 | 0,911 | 0,911 | 0,911 | KM-MG-FCM
840 30 4108370837 | 0,837 | 0,808 KM-MG
840 30 5 10,808 | 0,901 | 0,901 | 0,804 KM-MC
840 30 6 | 0,869 | 0,916 | 0,901 | 0,687 KM
842 30 2 10,767 | 0,788 | 0,767 | 0,788 | KM-FCM
842 30 310,869 | 0,909 | 0,909 | 0,909 | KM-MG-FCM
842 30 410,833 ] 0,842 | 0,842 | 0,810 KM-MG
842 30 5 0,812 0,905 | 0,905 | 0,803 KM-MG
842 30 6 | 0,872 1087200905 0918 FCM
844 30 2 10,769 | 0,788 | 0,769 | 0,788 | KM-FCM
844 30 310,870 | 0,910 | 0,910 | 0,910 | KM-MG-FCM
844 30 410,834 08110841 | 0811 MG
844 30 5 10,812 0,905 | 0,905 | 0,803 KM-MG
844 30 6 | 0,873 | 0,873 | 0,905 | 0,747 MG
846 30 2 10,774 | 0,788 | 0,774 | 0,788 | KM-FCM
846 30 3087109120912 ] 0912 | KM-MG-FCM
846 30 41083710839 | 0,839 | 0,810 KM-MG
846 30 5 0811|0904 | 0,904 | 0,806 KM-MG
846 30 6 | 0,872 | 0,872 | 0,904 | 0,707 MG
848 30 2 10,775 | 0,787 | 0,775 | 0,787 | KM-FCM
848 30 3087109120912 ] 0912 | KM-MG-FCM
848 30 410,837 0,839 | 0,839 | 0,811 KM-MG
848 30 5 10,810 | 0,903 | 0,903 | 0,806 KM-MG
848 30 6 | 0,872 | 0,872 | 0,903 | 0,698 MG
850 30 2 | 0,806 | 0,896 | 0,896 | 0,896 Todos
850 30 310,825 084210825 | 0,842 | KM-FCM
850 30 4] 0,848 | 0,848 | 0,827 | 0,845 HIC-KM
850 30 5 1086308630841 | 0,863 | HIC-KM-FCM
850 30 6 | 0,939 | 0,939 | 0,939 | 0,834 | HIC-KM-MG
852 30 2 10,725 1 0,759 | 0,725 | 0,759 | KM-FCM
852 30 3 10,860 | 0,900 | 0,900 | 0,900 | KM-MG-FCM
852 30 4 ]0,832] 0,831 ] 0831 | 0,796 HIC
852 30 5 1080208920892 0,803 KM-MG
852 30 6 | 0,865 | 0,865 | 0,893 | 0,861 MG
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854 30 210,839 0,839 | 0,857 | 0,839 MG

854 30 310,783 | 0,812 | 0,812 | 0,812 | KM-MG-FCM
854 30 4 10,783 | 0,844 | 0,844 | 0,743 KM-MG
854 30 5 10,816 | 0,880 | 0,835 | 0,835 KM

854 30 6 | 0,869 | 0,869 | 0,869 | 0,738 | HIC-KM-MG
858 30 2 10,755 | 0,783 | 0,755 | 0,783 KM-FCM
858 30 3 10,863 | 0,903 | 0,903 | 0,903 | KM-MG-FCM
858 30 4 10,827 | 0,837 | 0,837 | 0,797 KM-MG
858 30 5 10,805 0,894 | 0,894 | 0,796 KM-MG
858 30 6 | 0,862 | 0,895 | 0,895 | 0,840 KM-MG
860 30 2 10,771 0,789 | 0,771 | 0,789 KM-FCM
860 30 3 10,870 | 0,911 | 0,911 | 0,911 | KM-MG-FCM
860 30 4 10,835 | 0,842 | 0,842 | 0,810 KM-MG
860 30 5 | 0,812 ] 0,905 | 0,905 | 0,805 KM-MG
860 30 6 | 0,872 0,872 | 0,905 | 0,682 MG

862 30 2 10,774 | 0,787 | 0,774 | 0,787 KM-FCM
862 30 310,870 | 0911 | 0,911 | 0,911 | KM-MG-FCM
862 30 4 10,836 | 0,837 | 0,837 | 0,807 KM-MG
862 30 5 | 0,808 | 0,900 | 0,900 | 0,803 KM-MG
862 30 6 | 0,868 | 0,915 | 0,900 | 0,681 KM

802 40 2 10,665 | 0,665 | 0,665 | 0,665 Todos
802 40 310,879 0,879 | 0,879 | 0,879 Todos
802 40 4 10,762 | 0,762 | 0,762 | 0,762 Todos

802 40 5 10,830 | 0,830 | 0,830 | 0,830 Todos

802 40 6 | 0,819 0,872 | 0,872 | 0,819 KM-MG
806 40 2 10,679 0,679 | 0,679 | 0,679 Todos

806 40 3 10,863 | 0,863 | 0,863 | 0,863 Todos

806 40 4 10,751 | 0,759 | 0,751 | 0,759 KM-FCM
806 40 5 10,829 | 0,829 | 0,829 | 0,829 Todos

806 40 6 | 0,794 | 0,794 | 0,865 | 0,798 MG

808 40 2 10,861 | 0,861 | 0,861 | 0,451 | HIC-KM-MG
808 40 310,792 | 0,802 | 0,792 | 0,802 KM-FCM
808 40 4 10,831 0,831 | 0,831 | 0,732 | HIC-KM-MG
808 40 5 | 0,810 | 0,846 | 0,846 | 0,846 | KM-MG-FCM
808 40 6 | 0,846 | 0,846 | 0,864 | 0,747 MG

812 40 2 10,881 0,881 | 0,867 | 0,503 HIC-KM
812 40 3 10,747 | 0,814 | 0,805 | 0,814 KM-FCM
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812 40 4108200852 0841] 0,852 | KM-FCM
812 40 5 1087308730860 | 0,873 | HICCKM-FCM
812 40 6 | 0,897 | 0,897 | 0,897 | 0,717 | HIC-KM-MG
814 40 2 | 0,807 | 0,897 | 0,897 | 0,897 Todos
814 40 3108320842 (0832 0842 | KM-FCM
814 40 410,834 0,834 | 0,836 | 0,848 FCM
814 40 5 10,850 | 0,850 | 0,846 | 0,858 FCM
814 40 6 | 0,924 | 0,924 | 0,924 | 0,806 | HIC-KM-MG
816 40 2 0,897 | 0,897 | 0,897 | 0,897 Todos
816 40 31083310843 ]0833] 0,843 | KM-FCM
816 40 4 ] 0,840 | 0,840 | 0,836 | 0,848 FCM
816 40 5 | 0,857 | 0,857 | 0,849 | 0,361 FCM
816 40 6 | 0,932 09320932 | 0,817 | HIC-KM-MG
824 40 2 10,850 | 0,894 | 0,894 | 0,894 | KM-MG-FCM
824 40 310,811 0852|0852 | 0,852 | KM-MG-FCM
824 40 4 ] 0,820 | 0,820 | 0,820 | 0,820 Todos
824 40 510,877 ]0,763 | 0,877 | 0,763 HIC-MG
824 40 6 | 0,824 | 0,845 | 0,726 | 0,750 KM
828 40 2 0,850 | 0,894 | 0,894 | 0,894 | KM-MG-FCM
828 40 310,810 | 0,850 | 0,850 | 0,850 | KM-MG-FCM
828 40 4 ]0819] 0,819 ] 0819 | 0,819 Todos
828 40 5 0,874 | 0,757 | 0,874 | 0,701 HIC-MG
828 40 6 | 0,826 | 0,839 | 0,807 | 0,761 KM
830 40 2 10,844 | 0,868 | 0,868 | 0,844 KM-MG
830 40 310,768 | 0,799 | 0,799 | 0,799 | KM-MG-FCM
830 40 410,771 108330833 0,738 KM-MG
830 40 5 0,804 | 0,876 | 0,804 | 0,827 KM
830 40 6 | 0,862 | 0,862 | 0,862 | 0,768 | HIC-KM-MG
832 40 2 10,717 | 0,753 | 0,717 | 0,753 | KM-FCM
832 40 310,859 | 0,899 | 0,899 | 0,899 | KM-MG-FCM
832 40 4] 0,834 ] 0,829 | 0,829 | 0,799 HIC
832 40 5 0,803 ]0,892 0817 0,805 KM
832 40 6 | 0,366 | 0,866 | 0,893 | 0,853 MG
834 40 210,739 | 0,774 | 0,739 | 0,774 | KM-FCM
834 40 3 10,864 | 0,904 | 0,904 | 0,904 | KM-MG-FCM
834 40 410,833 ] 08120838 | 0,812 MG
834 40 5 10,809 | 0,809 | 0,826 | 0,803 KM
834 40 6 | 0,867 | 0,867 | 0,900 | 0,817 MG
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836 40 2 10,747 | 0,778 | 0,747 | 0,778 | KM-FCM
836 40 3 10,863 | 0,905 | 0,905 | 0,905 | KM-MG-FCM
836 40 410,830 0835|0835 | 0,775 KM-MG
836 40 5 | 0,803 0,889 | 0,825 | 0,797 KM
836 40 6 | 0,857 | 0,857 | 0,892 | 0,771 MG
840 40 2 10,747 | 0,778 | 0,747 | 0,778 | KM-FCM
840 40 310,862 | 0,905 | 0,905 | 0,905 | KM-MG-FCM
840 40 410,829 | 0,835 | 0,835 | 0,774 KM-MG
840 40 5 | 0,803 | 0,887 | 0,825 | 0,796 KM
840 40 6 | 0,855 | 0,891 | 0,891 | 0,751 KM-MG
842 40 2 10,739 | 0,774 | 0,739 | 0,774 | KM-FCM
842 40 3 | 0,864 | 0,904 | 0,904 | 0,904 | KM-MG-FCM
842 40 410,833 08110838 0811 MG
842 40 5 | 0,808 | 0,898 | 0,826 | 0,803 KM
842 40 6 | 0,867 | 0,867 | 0,900 | 0,817 MG
844 40 2 10,741 | 0,775 | 0,741 | 0,775 | KM-FCM
844 40 310,864 | 0,904 | 0,904 | 0,904 | KM-MG-FCM
844 40 4 10,8321 048100837 | 0810 MG
844 40 5 10,808 | 0,897 | 0,826 | 0,801 KM
844 40 6 | 0,865 | 0,865 | 0,899 | 0,788 MG
846 40 2 10,747 | 0,778 | 0,747 | 0,778 | KM-FCM
846 40 3 10,864 | 0,906 | 0,906 | 0,906 | KM-MG-FCM
846 40 4 ]0,8311]0838]0838] 0,778 KM-MG
846 40 5 10,806 | 0,891 | 0,827 | 0,798 KM
846 40 6 | 0,859 | 0,859 | 0,894 | 0,784 MG
848 40 2 10,748 | 0,779 | 0,748 | 0,779 | KM-FCM
848 40 3 10,864 | 0,906 | 0,906 | 0,906 | KM-MG-FCM
848 40 410,830 0838 | 0,838 | 0,777 KM-MG
848 40 5 10,806 | 0,891 | 0,827 | 0,798 KM
848 40 6 | 0,858 | 0,858 | 0,894 | 0,779 MG
850 40 2 | 0,806 | 0,896 | 0,896 | 0,896 Todos
850 40 3108320843 ]0832] 0,843 | KM-FCM
850 40 4] 0,841 | 0,841 | 0,836 | 0,848 FCM
850 40 5| 0,857 0,857 | 0,846 | 0,786 HIC-KM
850 40 6 | 0,931 09310931 | 0,815 | HIC-KM-MG
852 40 2 10,701 | 0,738 | 0,701 | 0,738 | KM-FCM
852 40 310,858 | 0,897 | 0,897 | 0,897 | KM-MG-FCM
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852 40 4 | 0,838 | 0,803 | 0,824 | 0,803 HIC
852 40 5 1080308910812 0,807 KM
852 40 6 | 0,869 | 0,869 | 0,893 | 0,832 MG
854 40 2 10,843 | 0,843 | 0,867 | 0,843 MG
854 40 310,769 | 0,800 | 0,800 | 0,800 | KM-MG-FCM
854 40 4] 0,772 ] 0,836 | 0,836 | 0,738 KM-MG
854 40 5 | 0,806 | 0,877 | 0,806 | 0,829 KM
854 40 6 | 0,862 | 0,862 | 0,862 | 0,687 | HIC-KM-MG
858 40 2 10,728 | 0,764 | 0,728 | 0,764 | KM-FCM
858 40 310,863 | 0,902 | 0,902 | 0,902 | KM-MG-FCM
858 40 4108350807 | 0,835 | 0,807 MG
858 40 5 | 0,808 | 0,897 | 0,823 | 0,807 KM
858 40 6 | 0,869 | 0,869 | 0,899 | 0,813 MG
860 40 2 10,744 | 0,776 | 0,744 | 0,776 | KM-FCM
860 40 3 10,864 | 0,905 | 0,905 | 0,905 | KM-MG-FCM
860 40 4108320809 | 0837 | 0,809 MG
860 40 5 10,807 | 0,805 | 0,826 | 0,801 KM
860 40 6 | 0,863 | 0,863 | 0,897 | 0,774 MG
862 40 2 10,747 | 0,778 | 0,747 | 0,778 | KM-FCM
862 40 310,862 | 0,905 | 0,905 | 0,905 | KM-MG-FCM
862 40 4108300835 | 0,835 | 0,775 KM-MG
862 40 5 10,803 ] 0,888 | 0,825 | 0,796 KM
862 40 6 | 0,856 | 0,856 | 0,891 | 0,755 MG
802 50 2 10,636 | 0,636 | 0,636 | 0,636 Todos
802 50 3 10,881 | 0,881 | 0,881 | 0,881 Todos
802 50 410,738 0,775 | 0,784 | 0,777 MG
802 50 5 10,808 | 0,808 0,789 | 0,808 | HIC-KM-FCM
802 50 6 | 0,797 | 0,860 | 0,778 | 0,765 KM
806 50 2 10,658 | 0,658 | 0,658 | 0,650 | HIC-KM-MG
806 50 3 ]0,.873|0873 04873 | 0,873 Todos
806 50 410,733 10,759 | 0,765 | 0,759 MG
806 50 510,799 0,763 | 0,776 | 0,799 | HIC-FCM
806 50 6 | 0,759 | 0,759 | 0,745 | 0,756 HIC-KM
808 50 2 10,843 | 0,843 | 0,843 | 0,481 | HIC-KM-MG
808 50 310,813 0,813 | 0,813 | 0,810 | HIC-KM-MG
808 50 410,838 0838|0838 | 0,838 Todos
808 50 5 10,803 ] 0,803 | 0,819 | 0,803 MG
808 50 6 | 0,869 | 0,869 | 0,869 | 0,773 | HIC-KM-MG
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812 50 2 | 0,874 | 0,874 | 0,862 | 0,503 HIC-KM
812 50 310,770 | 0,809 | 0,807 | 0,809 | KM-FCM
812 50 4108390848 [ 0,844 | 0,848 | KM-FCM
812 50 510,883 | 0,883 | 0,883 | 0,883 Todos
812 50 6 | 0,898 | 0,898 | 0,898 | 0,711 | HIC-KM-MG
814 50 2 10,894 | 0,894 | 0,894 | 0,829 | HIC-KM-MG
814 50 3 10,840 | 0,840 | 0,840 | 0,843 FCM
814 50 4 ] 0,818] 0818|0844 | 0,803 MG
814 50 5108350835 ]0849 | 0,849 | MG-FCM
814 50 6 | 0,905 | 0,905 | 0,905 | 0,774 | HIC-KM-MG
816 50 2 10,897 | 0,897 | 0,897 | 0,897 Todos
816 50 3108330842 |0833] 0,842 | KM-FCM
816 50 410,826 | 0,826 | 0,836 | 0,796 MG
816 50 5] 0,843 | 0,843 | 0,849 | 0,859 FCM
816 50 6 | 0,916 | 0,916 | 0,916 | 0,798 | HIC-KM-MG
824 50 2 10,843 | 0,891 | 0,891 | 0,891 | KM-MG-FCM
824 50 3| 0,787 | 0,827 | 0,834 | 0,827 MG
824 50 4 0,795 | 0,799 | 0,799 | 0,761 KM-MG
824 50 510,721 | 0,764 | 0,839 | 0,764 MG
824 50 6 | 0,795 | 0,848 | 0,848 | 0,771 KM-MG
828 50 2 10,891 | 0,891 | 0,891 | 0,891 Todos
828 50 3 10,801 | 0,826 | 0,834 | 0,826 MG
828 50 4 | 0,761 ] 0,799 | 0,796 | 0,761 KM
828 50 510,774 | 0,755 | 0,845 | 0,694 MG
828 50 6 | 0,791 | 0,838 | 0,838 | 0,780 KM-MG
830 50 2 | 0,845 | 0,873 | 0,873 | 0,845 KM-MG
830 50 3 |0,755 | 0,787 | 0,787 | 0,787 | KM-MG-FCM
830 50 410,758 | 0,819 | 0,819 | 0,737 KM-MG
830 50 510,789 | 0,871 | 0,814 | 0,814 KM
830 50 6 | 0,852 | 0,880 | 0,880 | 0,769 KM-MG
832 50 2 10,696 | 0,736 | 0,696 | 0,736 | KM-FCM
832 50 310,857 | 0,895 | 0,895 | 0,895 | KM-MG-FCM
832 50 410,837 0805 | 0,823 | 0,805 HIC
832 50 5 10,803 | 0,891 | 0,811 | 0,806 KM
832 50 6 | 0,869 | 0,869 | 0,893 | 0,828 MG
834 50 2 10,719 | 0,756 | 0,719 | 0,756 | KM-FCM
834 50 3 10,862 | 0,901 | 0,901 | 0,901 | KM-MG-FCM
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834 50 410,839 | 0,812 | 0,826 | 0,812 HIC
834 50 5 1080508920814 | 0,803 KM
834 50 6 | 0,868 | 0,868 | 0,894 | 0,805 MG
836 50 2 10,725 | 0,761 | 0,725 | 0,761 | KM-FCM
836 50 3 10,861 | 0,902 | 0,902 | 0,902 | KM-MG-FCM
836 50 410,836 | 0,808 | 0,827 | 0,808 HIC
836 50 5 | 0,803 ] 0,887 | 0,816 | 0,801 KM
836 50 6 | 0,861 | 0,890 | 0,838 | 0,781 KM
840 50 2 10,725 | 0,761 | 0,725 | 0,761 | KM-FCM
840 50 310,862 | 0,903 | 0,903 | 0,903 | KM-MG-FCM
840 50 410,836 | 0,809 | 0,828 | 0,809 HIC
840 50 5 0,804 | 0887|0817 | 0,801 KM
840 50 6 | 0,861 | 0,861 | 0,839 | 0,772 HIC-KM
842 50 2 10,719 | 0,756 | 0,719 | 0,756 | KM-FCM
842 50 310,862 | 0,901 | 0,901 | 0,901 | KM-MG-FCM
842 50 4 ]0,838] 08120826 | 0,812 HIC
842 50 5 10,805 0,892 0815 0,803 KM
842 50 6 | 0,867 | 0,867 | 0,894 | 0,804 MG
844 50 2 10,720 | 0,757 | 0,720 | 0,757 | KM-FCM
844 50 310,862 | 0,901 | 0,901 | 0,901 | KM-MG-FCM
844 50 410,838 ] 081210826 | 0,812 HIC
844 50 5 0,804 | 0,891 | 0,815 0,802 KM
844 50 6 | 0,866 | 0,866 | 0,893 | 0,809 MG
846 50 2 10,724 | 0,761 | 0,724 | 0,761 | KM-FCM
846 50 3 10,862 | 0,903 | 0,903 | 0,903 | KM-MG-FCM
846 50 410,837 ] 08110830 | 0811 HIC
846 50 5 | 0,806 | 0,890 | 0,818 | 0,806 KM
846 50 6 | 0,864 | 0,864 | 0,892 | 0,782 MG
848 50 2 10,724 | 0,761 | 0,724 | 0,761 | KM-FCM
848 50 3 10,862 | 0,903 | 0,903 | 0,903 | KM-MG-FCM
848 50 4] 0,837 | 0,811 | 0,830 | 0,811 HIC
848 50 5 | 0,806 | 0,890 | 0,819 | 0,819 KM
848 50 6 | 0,864 | 0,864 | 0,841 | 0,777 HIC-KM
850 50 2 | 0,807 | 0,897 | 0,897 | 0,897 Todos
850 50 3108320842 ]0832] 0,842 | KMFCM
850 50 4108270827 ] 0,836 | 0,795 MG
850 50 5 10,843 0,843 | 0,846 | 0,857 FCM
850 50 6 | 0,916 | 0,916 | 0,916 | 0,797 | HIC-KM-MG
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852 50 2 10,677 0,720 | 0,677 | 0,720 | KM-FCM
852 50 310,852 | 0,888 | 0,888 | 0,888 | KM-MG-FCM
852 50 410,836 | 0,809 | 0,813 | 0,809 HIC
852 50 5 | 0,797 | 0,887 | 0,887 | 0,802 KM-MG
852 50 6 | 0,867 | 0,867 | 0,841 | 0,808 HIC-KM
854 50 2 10,844 | 0,872 | 0,872 | 0,844 KM-MG
854 50 310,757 | 0,788 | 0,788 | 0,788 | KM-MG-FCM
854 50 4 ] 0,759 | 0,822 | 0,822 | 0,737 KM-MG
854 50 510,792 ] 08720817 | 0,817 KM
854 50 6 | 0,852 | 0,881 | 0,881 | 0,770 KM-MG
858 50 2 10,707 | 0,747 | 0,707 | 0,747 | KM-FCM
858 50 3 ]0,.859 0897|0897 | 0897 | KM-MG-FCM
858 50 410,837 10,809 | 0,822 | 0,809 HIC
858 50 5 | 0,802 | 0,890 | 0,890 | 0,803 KM-MG
858 50 6 | 0,867 | 0,867 | 0,892 | 0,823 MG
860 50 2 10,722 10,759 | 0,722 | 0,759 | KM-FCM
860 50 310,862 | 0,902 | 0,902 | 0,902 | KM-MG-FCM
860 50 410,838 08120827 0,812 HIC
860 50 5 | 0,805 | 0,891 | 0,816 | 0,803 KM
860 50 6 | 0,866 | 0,866 | 0,893 | 0,797 MG
862 50 2 10,724 | 0,761 | 0,724 | 0,761 | KM-FCM
862 50 310,861 | 0,902 | 0,902 | 0,902 | KM-MG-FCM
862 50 410,836 | 0,808 | 0,828 | 0,808 HIC
862 50 5 | 0,803 | 0,887 | 0,817 | 0,801 KM
862 50 6 | 0,861 | 0,861 | 0,838 | 0,772 HIC-KM
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