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RESUMO

No dias atuais, a quantidade de informacdes inerentes ao nosso meio €
enorme. Para tratar estas informagdes surgiu uma area conhecida como mineracao
de dados — “Data Mining”. Dentro desta area, existem diversos algoritmos para
realizar o processo de descoberta do conhecimento em banco de dados. Pode-se
citar como exemplos de algoritmos: Redes Neurais Artificiais, Logica Fuzzy,
Algoritmos Genéticos, Algoritmos Bayesianos, Arvores de Indugéo entre outros.

Neste trabalho foram estudados tépicos relacionados com Mineracao de
Dados, com a finalidade de aplica-los na solucdo de problemas relacionados com a
Engenharia Elétrica. Escolheu-se o algoritmo “Naive Bayes”, com objetivo de
reconhecer padrbes de consumo de energia elétrica, assim buscando uma
alternativa as Redes Neurais Artificiais — RNA que sédo lembradas quando se trata de
reconhecimento de padrdes. Para facilitar o entendimento do algoritmo escolhido,
alguns conceitos de estatistica foram analisados, e posteriormente sdo apresentados
os conceitos do algoritmo “Naive Bayes”.

Com a finalidade de elucidar uma aplicacao do “Naive Bayes” foi realizado
um estudo de caso, onde o algoritmo foi modificado com a finalidade de reconhecer
curvas de carga ou curvas de consumo de consumidores residenciais, comerciais e
industriais presentes no Setor Elétrico de Poténcia.

Para viabilizar a implementacdo desse estudo de caso, foi utilizado o
pacote computacional, chamado Weka, o qual possui varios algoritmos de

Mineragao de Dados implementados em Java.
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ABSTRACT

Nowadays, the quantity of inherent information to our environment is huge.
For treat these information appeared an area called Data Mining. Inside of this area,
there are some algorithms to carry out the knowledge discovery in Data Bases. Some
examples of algorithms can be mentioned, such as: Neural Networks, Fuzzy Logic,
Genetic Algorithm, Bayesian Algorithm, and Induction Tree.

In this work topics related with Data Mining were studied, with the purpose
of apply in problems related with Electrical Engineering. The Naive Bayes algorithm
was chosen with objective of recognize electrical energy consumption patterns, as an
alternative to Artificial Neural Networks that are remembered in pattern recognition
problems. Initially, some concepts of statistics were analyzed, and subsequently the
concepts of the algorithm Naive Bayes are presented.

The original algorithm was modified with the purpose of recognize load
curves of industrial, commercial, residential consumers in Electrical Power Systems.
A computational package, called Weka, has been used. This package implemented

was implemented in Java and has several data mining algorithms.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

A energia elétrica tem se mostrado como uma fonte de energia altamente
versatil, capaz de ser utilizada nos mais diferentes meios e para as mais diferentes
finalidades, suprindo desde grandes fornos de siderurgicas, até simples aparelhos
eletrodomésticos. Essa versatilidade fez com que a sua utilidade aumentasse
sensivelmente ao longo das Uultimas décadas, apresentando ainda hoje taxas
elevadissimas de crescimento. Consequentemente, os Sistemas Elétricos de
Poténcia, responsaveis pelo fornecimento de grande parte de toda energia
consumida nos dias atuais, passaram a ocupar uma posicado de fundamental
importancia em varios paises.

Os Sistemas Elétricos de Poténcia apresentam portes gigantescos,
possuindo um numero elevado de usinas, milhares de quilometros de linhas de
transmissdo, além de uma infinidade de subestacdes e centros de controles. A
complexidade e os elevados custos envolvidos no gerenciamento de todos esses
equipamentos tém sido responsaveis por significativos esforcos de empresas,
centros de pesquisas e universidades de varias partes do mundo, cujos objetivos
sao encontrar técnicas seguras e eficientes para operar e expandir os Sistemas de
Energia Elétrica.

Tanto a operacdo quanto a expansao dos Sistemas Elétricos de Poténcia
visam garantir que o mercado consumidor de energia seja atendido dentro de
critérios de qualidade de suprimento e baixo custo. Enquanto a operacao trata do

sistema existente, a expansao preocupa-se com o crescimento do mesmo. A



operacao dos Sistemas enfoca a identificacdo de como o mercado sera atendido a
partir dos recursos diponiveis, isto é, quanto cada usina vai gerar, quais linhas de
transmissao serao utilizadas, como serdo ajustados os taps dos transformadores,
etc. A expanséo, por sua vez, objetiva determinar quanto, onde e como as usinas, as
linhas de transmisséo, os sistemas de distribuicdo, e todos os demais sistemas de
controle devem ser adicionados ao sistema existente.

Este trabalho investiga técnicas de reconhecimento de padrdes, para
auxiliar tanto o setor de operacao, como o setor de expansao dos Sistemas Elétricos
de Poténcia. Ao invés de utilizar uma Rede Neural Atrtificial para realizar o processo
de reconhecimento de padrado, utilizou-se um algoritmo estatistico chamado “Naive

Bayes”.

1.1 Objetivos do trabalho

Os principais objetivos deste trabalho consistem em:

e estudar os conceitos de mineracao de dados;

e estudar os conceitos gerais sobre probabilidades, dando énfase a
conceitos que servirdo como base para o entendimento dos
algoritmos de reconhecimento de padrdes;

e estudar dois classificadores Bayesianos: Naive Bayes e Redes
Bayesianas, sendo o primeiro o principal foco.

e avaliar o desempenho do algoritmo Naive Bayes, através de um
estudo de caso. Este estudo de caso consiste em apresentar ao

algoritmo padrées de consumidores de energia elétrica e



consequentemente, o mesmo deverd informar o percentual de
cada consumidor,

e fornecer base para desenvolvimento de uma ferramenta
computacional para auxiliar na operacao e expansao dos Sistemas

Elétricos de Poténcia.

1.2 Organizacao do texto

Inicialmente, no capitulo 2, sera mostrada a definicdo de mineracdo de
dados, o processo pelo qual ele se realiza, descrevendo-se as etapas de pré-
processamento, extracdo dos padroes e poés-processamento. Esse capitulo é
encerrado descrevendo-se, através de exemplos praticos, areas onde a mineracao
de dados é aplicada.

No capitulo 3, serdo descritos os conceitos tedricos da probabilidade com
a finalidade de embasar as definicbes Bayesianas. Comecga-se com a definicao de
probabilidades, seguindo com conjuntos e freqliéncia relativa. Sera abordado,
também, probabilidade condicional e independéncia e inferéncia. Um dos pontos
chave é o Teorema de Bayes e a Distribuicdo Normal, base para a utilizacdo do
algorimto Naive Bayes.

No capitulo 4, sera apresentado o classificador Naive Bayes com
exemplos numéricos para facilitar seu entendimento. E ainda, uma breve descricao
do funcionamento das Redes Bayesianas.

No capitulo 5, sera descrito o pacote computacional Weka, utilizado como

base para desenvolver este trabalho. Apresenta-se, também, como transformar um



conjunto de dados genéricos em um arquivo ARFF. Um fator a ser considerado é
como este pacote é organizado para facilitar o desenvolvimeto de novas aplicacoes.

No capitulo 6, serda apresentado o estudo de caso realizado, onde o
algoritmo Naive Bayes € utilizado para realizar o reconhecimento de padrbes, sendo
estes padroes referentes a curva de carga. Tais curvas de carga representam trés
classes de consumidores que sao residencial, comercial e industrial.

No capitulo 7, os estudos realizados sdo concluidos, colocando as
aplicacoes do que foi feito neste trabalho como base para outras pesquisas.

No capitulo 8, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas

para realizacido desta dissertagao.



CAPITULO 2

2 MINERAGCAO DE DADOS

A evolucdo da computacdo possibilitou um aumento na capacidade de
processamento e armazenamento de dados. Os aplicativos atuais tém a capacidade
de gerar uma quantidade enorme de informacgdes.

Existe um processo, chamado Data Warehousing (DW), que consiste em
passos que sao realizados para criar um repositério de informacdes, conhecido
como Data Warehouse. Estes dados sdo estruturados de modo que facilitem a
realizacdo de consultas. A linguagem mais utilizada para realizar consultas nesses
dados é OLAP (On Line Analitical Processing).

As ferramentas desenvolvidas para manipular ou realizar consultas nos
dados armazenados fornecem relatérios simples, como o numero de produtos
vendidos em um dia. Esses relatorios sdo importantes para realizar uma analise dos
dados, entretanto ndo se adequam a analises mais complexas, como, por exemplo,
quais os clientes estdo mais propicios a realizar fraudes, ou quais os clientes
comprariam um produto caro se o mesmo tivesse condigbes facilitadas de
pagamento. As ferramentas atuais ndo podem responder estas questdes.
Entretanto, este tipo de informacdo pode ser muito valiosa para os analistas de
negécio de uma empresa, antes de tomar uma determinada decisdo. Desta forma,
novas ferramentas de analise e extracdo de conhecimento devem ser usadas no
processo decisorio.

Diante dessa deficiéncia para analisar e compreender um grande volume

de dados surgiu uma area que é conhecida como Extracdo de Conhecimento em



Base de Dados (Knowledge Discovery in Data Base — KDD) ou Mineragao de Dados
(Data Mining). Muitos autores dizem que ndo S&0 processos iguais, ou seja, a
Mineracao de Dados - MD é um processo da Extracdo do Conhecimento em Base

de Dados — KDD.

2.1 Definicao

Existem diversas definicbes para Mineragdo de Dados. Segundo Fayyad
[9], “Extracao de Conhecimento de Base de Dados é o processo de identificacdo de
padroes validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis embutidos em

dados”.

2.2 O processo de mineracao de dados

Os processos de Mineracdo de Dados - MD séo especificos para cada
dominio de aplicacdo e para cada um dos repositérios de dados inerentes aos
mesmos. Para se utilizar os dados armazenados € necessario que 0S mesmos
estejam estruturados de forma a serem consultados e analisados adequadamente.

O processo de Mineracao de Dados é centrado na interagao entre:

a) especialistas do dominio: pessoa que possui amplo conhecimento do

problema que se quer resolver;

b) analista: pessoa encarregada em implementar o processo de

mineracao de dados;

c) usuario final: pessoas que irdo utilizar os dados da mineracao para

tomada de deciséo.



O processo de mineracao de dados pode ser dividido em varias etapas.
Segundo Rezende[22], pode-se dividir o processo de Mineracao de Dados em 3
etapas: Pré Processamento, Extracdo de Padrdes e Po6s Processamento. Esta

divisdo pode ser vista na figura abaixo.

Extragiio de
padries

Identificagio
do problema
Pés-processamento
“# Utilizagio do
J conhecimento

-

Figura 2.1 - Processo de Mineragao de Dados

Apesar de nao fazer parte diretamente do processo de Mineracdo de

Dados, abaixo segue uma explicacdo da etapa da identificacdo do problema.



2.2.1 Identificacao do Problema

O sucesso do processo de mineragao de dados depende, em parte, do
especialista que ira auxiliar o analista a determinar os padrdes, estes que darao
condicOes de realizar as devidas tomadas de decisdo em um determinado dominio.
Mais especificamente, na etapa de pré-processamento, esse conhecimento pode
ajudar os analistas na escolha do melhor conjunto de dados para se realizar a
extragdo de padrdes, definir quais valores sao validos para os atributos, os critérios
de preferéncia entre os possiveis atributos, as restricoes de relacionamento e as

informagdes para geragao de novos atributos.

2.2.2 Pré - Processamento

Os dados, geralmente, ndo estdo em um formato adequado para a
mineracao de dados e precisam ser “lapidados” antes de entrarem nos algoritmos de
mineracao de dados. Entdo, utilizam-se métodos para tratamento, limpeza e reducao
do volume de dados antes de realizar o processo de extracdo de padrdes ou
mineracdo de dados. Esses processos tém que ser gerados em cima de um
repositério de informacgdes, ndo esquecendo que os dados devem dar suporte aos
algoritmos para que possam alcancar seus objetivos.

Os processos do Pré-Processamento podem ser divididos em:

a) Extracao e Integracdo: os dados podem se encontrar armazenados em

diversos meios, como arquivos texto, planilhas eletrénicas, banco de

dados relacional, Data Warehouse, etc. Entdo, deve ser feita a



extracdo de dados, armazenados em diversos meios e a integracao
deles em um unico local.

b) Transformacao: ap6s o processo de extracdo e integracao, os dados
devem ser transformados ou convertidos para uma forma considerada
melhor. Algumas das transformacées mais comuns sao: resumo
(quando dados de uma venda sdo agrupados para formar resultados
diarios), transformacéao de tipo (quando um atributo do tipo data é
transformado em um outro tipo, para que o algoritmo possa ser
utilizado posteriormente) e normalizacdo (onde os dados sao
colocados entre os valores 0 e 1).

c) Limpeza: os dados disponiveis para aplicacdo dos algoritmos de
extracdo de padrées podem apresentar erros durante o processo de
coleta. Esses erros podem ter sido gerados no processo de digitacao
de dados ou por problemas em sensores, quando se esta tratando
com dados oriundos de processos industriais.

d) Selecdo e Reducao de Dados: devido a grande quantidade de dados
armazenados tém-se limitac6es de espaco em memoria ou tempo de
processamento, o numero de exemplos e de atributos disponiveis para
analise pode inviabilizar a utilizacdo dos algoritmos de Extracdo de
Padrées. Segundo Batista e Carvalho [10], tem-se trés maneiras de
realizar a reducéao:

e reducao do numero de exemplos;
e reducdo do numero de atributos;

e reducao do numero de valores de um atributo.
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A reducao do numero de exemplos deve ser realizada a fim de manter as
caracteristicas do conjunto de dados original, isto €, por meio da geragao
de amostras representativas dos dados [12]. A abordagem mais utilizada
para reducao do numero de exemplos é a amostragem aleatéria [11], pois
este método tende a produzir amostras representativas.

Com uma quantidade pequena de exemplos, pode ocorrer overfitting, ou
seja, o modelo gerado pode decorar os valores ndo podendo resolver
problemas quando os dados forem diferentes dos dados de treinamento.
A reducao do numero de atributos é utilizada para reduzir o espaco de
resposta. O objetivo é selecionar um subconjunto dos atributos existentes
de forma que nado tenha grande impacto na extracdo de padrbes. Uma
forma de remover atributos é através de um especialista, pois ele pode
informar se um atributo é importante ou ndo. Quando ndo se sabe quais
atributos sdo importantes deve-se remover somente aqueles que se tem
certeza.

A terceira forma de reducéo dos dados consiste na reducéo do numero de
valores dos atributos. Pode-se utilizar discretizacdo ou suavizacdo dos
valores de um atributo continuo.

A discretizacao consiste na substituicdo de um valor continuo (inteiro ou
real) por um atributo discreto. Os algoritmos que tratam de realizar a
discretizagdo recebem com entrada os valores inferiores — Vi , € 0s
valores superiores — Vg, , € geram uma pequena lista de intervalos
ordenados.

Na suavizacao dos valores de um atributo, o objetivo € diminuir o nimero

de valores do mesmo sem discretiza-lo. Neste método, os valores de um
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determinado atributo sdo agrupados, mas, ao contrario da discretizacao,

cada grupo de valores é substituido por um valor numérico que o

represente. Esse valor pode ser a média, a mediana, ou mesmo 0s

valores de borda de cada grupo[11].

Os métodos descritos acima devem ser utilizados com critério, para nao
alterar os dados originais dos repositorios de informacao.

A etapa de Pré-processamento é utilizada antes da Extracdo de Padroes
com a finalidade de facilitar os algoritmos de mineracdo de dados a terem uma
melhor eficiéncia. Uma vez realizado o processo de Extracdo de Padrdes, pode-se

alterar os dados novamente com a finalidade de otimizar os resultados obtidos.

2.2.3 Extracao de Padroes

Esta etapa é direcionada ao cumprimento dos objetivos descritos na
etapa de identificacdo de problemas. Para isto é definido qual algoritmo devera ser
utilizado, ou se existe a necessidade de aplicar mais de um algoritmo para se chegar
na extracdo de padrao desejada.

A etapa de Extracdo de Padrdes compreende a escolha da tarefa de
Mineracdo de Dados a ser empregada, a escolha do algoritmo e a extracdo dos
padrbes propriamente dita.

A escolha da tarefa é feita de acordo com o objetivo a ser alcangado. As
tarefas possiveis de um algoritmo de Extracdo de Padréo podem ser: preditivas e
descritivas.

Abaixo podemos ver essas tarefas e seus respectivos segmentos:
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Mineragio de
Dados

Atividades

Atividades
Preditivas Descritivas
Classificagao Regressao Regras de Sumarizagao
Associagao

Figura 2.2 - Tarefas da extracado de padrées

Atividades de predicao consistem na generalizacdo de exemplos, ou seja,
tém-se uma quantidade de exemplos que sao utilizados para fazer o treinamento de
um classificador. A partir dai, esse classificador é capaz de reconhecer novos
exemplos. Os dois principais tipos de tarefas para predicdo sao classificacdo e
regressao.

Ja, atividades de descricdo, consistem na identificacdo de
comportamentos intrinsecos do conjunto de dados, sendo que estes dados ndo
possuem uma classe especifica.

Definida uma tarefa a ser executada, existe uma variedade de algoritmos
a serem empregados. Pode-se utilizar algoritmos de Arvore de Indugéo ou Regra de
Producéao se o objetivo é realizar uma classificacao.

Entre os tipos mais comuns de representacdo de padrdes, destacam-se:
Arvores de Decisdo, regras de produgdo, modelos lineares, modelos nao lineares
(Redes Neurais Artificiais — RNA), modelos baseados em exemplos (KNN - K-
Nearest Neighbor, Raciocinio Baseado em Casos) e modelos de dependéncia
probabilistica (Redes Bayesianas).

Em Kohavi e Sommerfield[14] é mostrado, experimentalmente, que nao

existe um unico bom algoritmo para todas as tarefas de Mineracdo de dados. Por
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isso, a escolha de varios algoritmos para realizar a tarefa desejada pode ser feita,
levando a obtencao de diversos modelos que, na etapa de Pds-processamento, sao
tratados para fornecer o conjunto de padrées mais adequados ao usuario final.

O processo de Extracdo de Padrbes consiste na aplicacao dos algoritmos
de extracdo de conhecimento para encontrar os padroes de dados embutidos no
conjunto de dados. Dependendo, é necessario que aplicar o algoritmo diversas
vezes.

Tém-se pesquisado a combinagao de varios algoritmos com a finalidade
de construir um preditor mais preciso [14].

A disponibilidade do conjunto de padrdes extraidos nesta etapa ao
usuario, ou a sua incorporacao a um sistema inteligente, ocorre ap6s a analise e/ou

processamento dos padrdes na etapa de processamento.

2.2.4 Pos - Processamento

Um dos objetivos principais do Processo de Extracdo do Conhecimento é
que o usuario possa compreender e utilizar o conhecimento descoberto. Entretanto,
podem ocorrer casos em que os modelos sdo muito complexos ou nao fazem
sentido para o especialista [16].

A compreensdo de um dado conjunto de regras esta relacionada com a
facilidade de interpretacao destas pelo usuario. A compreensibilidade de um modelo
pode ser estimada, por exemplo, pelo niumero de regras e de condi¢cdes por regra.
Neste caso, quanto menor a quantidade de regras de um dado modelo e menor o

namero de condicbes por regra, maior sera a compreensibilidade das regras
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descobertas [10]. Em [16] e [17], é discutido que outros fatores, além do tamanho do
modelo, sdo importantes na determinacdo da compreensdo de um conhecimento.

Como diferentes usuarios finais do Processo de Extracdo de
Conhecimento podem ter diferentes graus de interesse para um determinado
padrao, medidas subjetivas sdo necessarias. Estas medidas consideram que fatores
especificos do conhecimento do dominio e de interesse do usuario devem ser
tratados ao selecionar um conjunto de regras interessantes ao usuario. Algumas
medidas subjetivas séo inesperabilidade e utilidade [21].

Em um ambiente para avaliacdo do conhecimento, aspectos objetivos de
interesse podem ser utilizados como um primeiro filtro para selecionar regras
potencialmente interessantes ao usuario. Os aspectos subjetivos podem ser
utilizados como um filtro final para selecionar regras realmente interessantes.

ApoOs a andlise do conhecimento, caso este nao seja de interesse do
usuario final ou ndo cumpra com os objetivos propostos, o processo de extragao
pode ser repetido ajustando-se os parametros ou melhorando o processo de escolha

dos dados para a obtencao de resultados melhores numa préxima interagéo.
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2.3 Campo de aplicacao

Existem diversas areas de aplicacdo da Mineracao de Dados — MD, segue

abaixo dois exemplos.

2.3.1 Decisao envolvendo julgamento

Quando se quer realizar um empréstimo em uma financeira, deve-se
preencher um questionario sobre dados pessoais e financeiros. Esses dados sao
utilizados, pela financeira, como base para realizar o empréstimo. O processo de
decisdo, se conveniente ou ndo emprestar o dinheiro, € realizado em dois estagios.
No primeiro, sdo utilizados métodos estatisticos que resolvem 90% dos casos, onde
os candidatos ao empréstimo estdo acima de um limite pré-estabelecido. Para os
candidatos que estdo abaixo desse limite, 10% do total, a andlise do crédito &
realizada por um especialista. Examinando os dados histéricos, pode-se concluir
que, por exemplo, metade dos créditos aprovados para os 10% dos candidatos
(abaixo do limite) indicam que eles ndo pagavam suas dividas com a financeira.

Utiliza-se Mineracao de Dados para predizer se o candidato iria pagar ou
nao o emprestimo. Para isto, utiliza-se um conjunto de dados, descrevendo casos de
pessoas que realizaram o empréstimo e que pagaram ou nao suas dividas com a
financeira. Para cada exemplo poderiam ser considerados atributos, extraidos do

questionario, como idade, tempo de emprego, tempo que mora na mesma
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residéncia, etc. Neste caso, pode-se utilizar um pequeno classificador para que uma

correta predicdo dos casos.

2.3.2 Predicao de carga

Na industria de fornecimento de energia elétrica, € importante determinar
a demanda futura de energia. Estimativas de consumo podem ser feitas utilizando a
carga minima e maxima para cada hora, dia, més, ou estacao do ano.

Um assistente automatico para predicdo de carga esta operando na
CEMIG [28] ha uma década e tem como objetivo produzir a cada quinze minutos,
uma predicao de carga de dois dias a frente.

O primeiro passo para desenvolver esse assistente foi usar dados
coletados nos ultimos 10 anos para criar um repositério de informagdes. Foram
utilizados algoritmos de Mineracdo de Dados para associar o dia atual com um dia

armazenado no repositério de dados, assim realizando uma predi¢do de carga.



17

CAPITULO 3

3 NOCOES BASICAS DE ESTATISTICA

Neste capitulo serdo descritos os conceitos basicos sobre probabilidade.
Esses conceitos servirdo como base para o entendimento posterior do algoritmo de

mineracao de dados utilizado para realizar a classificacao de padroes.

3.1 Definicao

Um modelo deterministico significa que um modelo determina de alguma
forma o resultado do experimento. Experimento é o fendmeno que interessa ser
observado e cada realizacao dele é uma experiéncia. Também se refere a qualquer
processo de observacdo e medida. Experimento aleatério é aquele que gera varios
resultados diferentes, executado nas mesmas condi¢cdes. Por exemplo, ao calcular
o fluxo de corrente elétrica em uma bateria com a férmula | = E/R. Ao colocar o valor
de E e R, imediatamente tem-se o valor o valor I. Se houvesse varios calculos
consecutivos, se teria, sempre, o mesmo valor de I. Quaisquer desvios seriam
minimos, podendo entdo deduzir que sempre se observaria esses valores para | [1].

Para uma situacao, onde ndo ha condi¢cdes de prever com certeza o valor
do experimento, mesmo sabendo todas as propriedades que poderiam influenciar no
resultado final do experimento, ndo existindo modelo matematico deterministico que
forneca o resultado exato, deve-se chamar de modelo probabilistico (nao-

deterministico). Assim, o modelo probabilistico € um instrumento mateméatico que



18

prevé a chance de um possivel resultado sem que seja necessario repetir a

experiéncia [2].

3.2 Conjuntos

Alguns conceitos de conjuntos devem ser estudados para conhecer o
modelo probabilistico. Conjunto € uma colecao de objetos e é representado por uma
letra maiuscula X, Y. Pode ser escrito como X = {9, 6, 1, 3}.

O conjunto fundamental é o conjunto de todos 0s objetos que estejam
sendo estudados. E, geralmente, representado pela letra maitiscula U.

Para cada experimento probabilistico E (por exemplo, jogar uma moeda e
ver qual valor aparecera) define-se o espaco amostral como o conjunto de todos os
resultados possiveis do experimento E. Geralmente, representa-se esses valores por
S ={cara, coroa}.

Considerando um espaco amostral S, associado a um experimento E, um
evento é o0 conjunto de resultados possiveis. Um evento é um subconjunto do

espaco amostral S.

3.3 Frequéncia relativa

FreqUéncia relativa se da quando um experimento E ( jogar um dado), for
repetido n vezes e A é o evento associado a E.
Antes de se definir a FreqUéncia Relativa, deve mencionar a Frequéncia

Absoluta que é a quantidade de vezes que o evento A aparece, mesmo 0s repetidos,
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em um conjunto de dados (espaco amostral). A freqliéncia absoluta é definida por

Na. Por sua vez, a freqiiéncia relativa € definida por

Na
fa-2

onde N, é a frequéncia absoluta e n sdo as repeticbes de E. A frequéncia relativa
possui as seguintes propriedades:

0<fA<i
J'A =1 se A ocorrer nas n repeticées de E.

IA =0 se A ndo ocorrer nas n repeticées de E.

Exemplo: ao jogar 5 vezes um moeda encontrou-se 0s seguintes
resultados do experimento: cara,coroa,cara,cara,coroa. O n =5 e o0 evento A é {a
moeda com o lado da coroa}. No final da 52 jogada, a freqiéncia absoluta é 2 (a

caroa aparece 2 vezes) e a frequiéncia relativa é igual a 2/5.
3.4 Nocoes fundamentais de probabilidade

A forma mais comum de medir incertezas relacionadas a eventos
(subconjuntos de resultados de um experimento) consiste em atribuir probabilidades
ou especificar as chances de ocorréncia do evento [3].

Segundo Meyer [1], avaliar quao verdadeiro é a ocorréncia de A,
utilizando a frequéncia relativa, pode ter alguns problemas:

a) saber quanto devera ser o tamanho de n;
b) se considerar a sorte do experimentador pode ocorrer variagcbes na

freqUéncia relativa, pois pode-se por sorte, repetir naquele experimento
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um resultado mais vezes, mesmo com o0 dado equilibrado. Em outro

experimento, o resultado pode se inverter.

Quando nao se pode ter informacdes a respeito dos resultados possiveis,
pode-se descrevé-lo como resultados equiprovaveis ou igualmente provaveis. Um
exemplo seria apresentado com a escolha de um dos quatro elevadores disponiveis
em um edificio.

Caso for aplicar alguma experiéncia com elementos equilibrados que
gerardo n resultados, a probabilidade de cada resultado sera 1/n. A probabilidade a
priori € a razdo do numero de resultados equiprovaveis favoraveis a uma
determinada situagao pelo numero total dos resultados [2].

Quando se deseja ter um resultado sem recorrer a uma experimentacao
deve se proceder da seguinte maneira: Seja S um espaco amostral associado ao
experimento E. A cada evento A, associa-se um numero real P(A) e denomina-se
probabilidade de A, que satisfaca as seguintes propriedades:

e 0<PA<LI;

e P(S)=1, é a probabilidade do evento certo;

e se o0s eventos A e B forem incompativeis (mutuamente
excludentes) entdo: P(AuU B) = P(A)+ P(B);

e se o0s eventos A +A,+A,+..+A, forem dois a dois, eventos

mutuamente excludentes entéo:

P(LnJ Ai)=P(A)+P(A)+..+P(A,) = Zn:P(A,.)

i=1 i=1
Para calcular a probabilidade de A:

niimero _de _casos _ favordveis _a _ A _ pelos _ quais _E _ pode _ocorrer

P(A) =
nuimero _total _de _casos _ pelos _quais _E _ pode _ocorrer
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Exemplo: Ao se langar um dado equilibrado, e se deseja verificar o evento

A={5,6}. O resultado de P(A)=

+

2
6

|-
A\ | =

3.5 Probabilidade condicional e independéncia

Na tabela 3.1, tem-se dados referentes a um seminario realizado entre

empresas de engenharia com a finalidade de trocar experiéncias.

Tabela 3.1 - Distribuicao de funcionarios segundo empresa e sexo.

Empresa Homens Mulheres Total
Sexo
AST  Engenharia 70 40 110
Ltda.
Canto Engenharia 15 15 30
Ltda.
Ferreira Veloso 10 20 30
Engenharia Ltda.
Autcontrol Ltda. 20 10 30
Total 115 85 200

Dado um funcionario, escolhido ao acaso, que faca parte da empresa
Ferreira Veloso Engenharia Ltda, a probabilidade de que seja mulher é 20/30 = 2/3.

Isso porque, do total de 30 funcionarios, 20 sdo mulheres. Escreve-se

2
P(mulher | FerreiraVelosoEgenharia) = g .

Para dois eventos quaisquer A e B, sendo P(B) > 0, define-se a
probabilidade condicional de A dado B, P(A|B), como sendo

P(ANB)

P(AIB)= PB)
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Para o exemplo mencionado, se B e A indicam, respectivamente, os

eventos “funcionario da Ferreira Veloso Engenharia” e “funcionario € mulher”, entao:

20
P(AIB)= % = % como obtido anteriormente.
200
8 17 . ~
Observe que P(A) = P(mulher) :ﬁ :4—0, e com a informacao de que B

ocorreu (o funcionario pertence a Ferreira Veloso Engenharia), obtem-se
P(AIB):% Pode-se dizer que P(A) é a probabilidade a priori de A e, com a

informacé&o adicional de que B ocorreu, obtem-se a probabilidade a posteriori P(A|B).

Note que, nesse caso, P(AlB)>P(A), logo a informacdo de que B ocorreu

aumentou a chance de A ocorrer.

Da equacdo acima, obtemos a chamada regra do produto de
probabilidades,

P(ANB) = P(B).P(A| B)

Exemplo: Uma caixa contém duas camisas brancas(B) e trés
vermelhas(V) para serem sorteadas entre torcedores de futebol. Suponha que séo
sorteadas duas camisas ao acaso, sem reposi¢ao. Isso significa que escolhida a
primeira camisa, verificada sua cor e ndo foi devolvida a caixa; misturou-se as
camisas restantes e entao retirou-se a segunda. O diagrama em arvores da figura

3.1, ilustra as possibilidades.
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Figura 3.1 - Diagrama para extracao de duas camisas de uma caixa, sem
reposicao.

Em cada “galho” da arvore estdo indicadas as probabilidades de
ocorréncia, sendo para a segunda camisa sorteada as probabilidades séao
condicionais. A probabilidade do resultado conjunto € dada, entdo, por

P(ANB)=P(B).P(A|IB). Veja a tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Resultados e probabilidades, sem reposicao.

Resultados Probabilidades
BB 2/5x 1/4 = 2/20
BV 2/5 x 3/4=6/20
VB 3/5 x 2/4 = 6/20
'A% 3/5 x 2/4 = 6/20
Total 1

Se A indicar o evento “camisa branca na segunda extracao”, entdo

2 .6 2
P(A)=P(BB)+P(VB)=—+—==
(A) = P(BB)+ P(VB) =+~ =~

Imagine, agora, que as duas extracdes sao feitas da mesma caixa do
exemplo anterior, mas a primeira bola € reposta na caixa antes da extragcdo da

segunda. Nestas condicdes, as extracbes sao independentes, pois o resultado de
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uma extragdo nao tem influéncia no resultado da outra. Entao obteu-se a figura 3.2 e

a tabela 3.3.
215 _~B
B
2/5
3/5
215 _~B
3/5
vV
315 Ny

Figura 3.2 - Diagrama para extracdao de duas camisas de uma caixa, com

reposicao.

Tabela 3.3- Resultados e probabilidades com reposicao.

Resultados Probabilidades
BB 2/5 x 2/5 = 4/25
BV 2/5 x 3/5 = 6/25
VB 3/5 x 2/5 =6/25
'A% 3/5 x 3/5 =9/25
Total 1

Observa-se que,
2
P(camisa _branca _2°| camisa _branca _1°) = g = P(camisas _branca _2°),

ou seja, se indicar por A e B os eventos “camisa branca na segunda
extracdo” e “camisa branca na primeira extragao”, respectivamente, entdo P(A|B) =
P(A). Nesse caso, diz que o evento A independe do evento B e, entdo

P(AN B) = P(A).P(B).
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E facil ver que se A independe de B, entdo B independede A — diz-se que
A e B sao independentes. A formula acima pode ser tomada como definicao de
independéncia entre dois eventos, ou seja, A e B sdo independentes se, e somente

se, a formula acima for valida.

3.6 Inferéncia

A partir de resultados obtidos em um evento, pode-se a inferéncia
caracterizar a populacdo como um todo. Generalizar aspectos importantes de uma
populacao a partir dos resultados obtidos na ocorréncia de um evento (amostra),
caracteriza a inferéncia [2].

Para que as inferéncias sejam validas, a ocorréncia (amostra de um
evento) deve ser representativa na populacdo. A escolha de uma ocorréncia é
geralmente feita de uma forma mais conveniente, caso contrario, podendo provocar
um resultado de inferéncia tendencioso.

Para resolver este problema deve ser feita a escolha aleatéria da
ocorréncia, para que o resultado nao seja subestimado ou superestimado.

Inferéncias probabilisticas sado utilizadas em algoritmos de propagacao de
crencas em Redes Bayesianas, podendo ser do tipo causal (parte das causas para
os efeitos), diagnéstico (parte dos efeitos para as causas), intercausal (discrimina
entre causas de um efeito comum) ou misto (combinacdo de dois ou mais tipos
acima ) [5]. Nesta aplicagéo, a inferéncia calcula a probabilidade de um evento, dado
as evidéncias obervadas na rede. As evidéncias sdo as observagdes de ocorréncias
de valores especificos de varidveis aleatérias, usadas na estimagdo das

probabilidades das outras varidveis assumirem certos valores.
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3.6.1 Método geral

Este método é utilizado quando ha necessidade de usar informacdes
sobre valores de algumas variaveis com a intencao de obter probabilidades para os
valores de outras variaveis.

O cenario para inferéncia deve ter um conjunto, V, de variaveis Vq Vo .
e se consegue como evidéncia(e) que as variaveis em um subconjunto E de V, tem
certamente valores definidos, E = e. Essas varidveis tém tipicamente valores
determinados por processos percentuais. Deseja-se calcular a probabilidade

condicional de p(V; = vi|E = e) que alguma variavel V;tendo como valores v;, dado a

evidéncia e. Este processo € chamado de evidéncia probabilistica [6].

3.6.2 Independéncia Condicional

Segundo Nilsoon [6], define-se que uma variavel V é condicionalmente
independente de um conjunto de variaveis V;, dado um conjunto V, se
p(V|Vi,V,-)=p(V|V,-) e usando a notacdo | (V,Vi|Vj) como representacdo. A
independéncia condicional é que se I(V,VilV), o conjunto de variaveis V; é
irrelevante para V, sabendo V;. Sendo V uma variavel de interesse, se conhece V,,
podendo entdo ignorar V. Se uma simples variavel V; €& condicionalmente
independente de outra variavel V;, dado um conjunto V, tem-se por defini¢éo
p(VilV,V) = p(VilV). Pela definicio da probabilidade condicional, tem-se
p(Vil Vi, V)p(V;| V)=p(V;,V;| V). Combinado esses dois resultados produz:

P(Vil V;,V)=p(ViIV)p(V;| V)
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No caso que I(Vi,V,-|V), nota-se que V; e V; aparecem simetricamente.
Dessa forma, dizendo que V; é condicionalmente independente de V;, dado V, pode-
se dizer também que V; é condicionalmente independente de V;, dado V. Diz-se que
Vi e V; sdo condicionalmente independentes, dado V. Estes mesmos resultados
aplicados a conjuntos, se V; e Vj, séo condicionalmente independentes, dado V (que
é, 1(Vi,V;IV)=p(Vil V)p(V;|V)). Se V é vazio, simplesmente diz-se que V; e V, sdo
independentes.

Como as generalizacbes de pares independentes, dizem que as variaveis
Vi, .... Vk sdo mutuamente independentes condicionais, dado o conjunto V, se cada
uma das variaveis sao condicionalmente independentes de todas outras, dado V.

Entéo a regra de cadeia é dada por:

k
P(V1,Va,. Vil V)= TT P(Vil Vi, ..., V4,V)

i=l

E, entdo, cada V; é condicionalmente independente de outras dado V,

P(V.Var Vi V= [T p(VIV)

ici

Quando V é vazio, tem-se P(V1,Va,...Vil V)=p(V1)p(V2)...p(Vi) e diz-se que
as variaveis sao incondicionalmente independentes.

Independéncias Condicionais podem ser representadas em estruturas
chamadas Redes Bayesianas (também chamadas de redes de crencas). Estas
estruturas sdo muito usadas para probabilidades de inferéncias. As independéncias
condicionais representadas em redes bayesianas podem gerar maior economia no

processamento de inferéncia probabilistica.
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3.7 Amostragem e distribuicao amostral

Nas pesquisas estatisticas, uma das principais preocupacoes é ter uma
escolha segura das amostras para garantir uma generalizagdo com um alto grau de
confiabilidade. Uma escolha incorreta das amostras pode gerar um resultado
tendencioso e distorcido comprometendo a finalizacdo dos resultados. Na maioria
das vezes, as pesquisas trabalham com amostras aleatérias. Mas nem sempre as
amostras aleatérias sdo viaveis. Esta se¢do tem como objetivo mostrar os conceitos
basicos de cada termo utilizado na probabilidade e ndo mostrar as deducdes
matematicas para formacdo de cada férmula, tratando sobre outras opcoes

alternativas de amostragem [3].

3.7.1 Conceitos Basicos

Primeiramente, deve-se distinguir claramente a diferenca entre populacido
e amostra. Populacdo € o conjunto de dados de todas as observacbes possiveis
(concebiveis ou hipotéticas). Amostra € um conjunto de dados de uma parte dessas
observacdes. Cabe ressaltar que o termo “observacdes hipotéticas” é definido como

as amostras que poderao existir se o experimento for repetido continuamente.

3.7.1.1 Média

Também chamada de média aritmética, € representada pela soma de n

numeros dividido por n.
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Exemplo: em uma industria registrou-se em um ano (12 meses) os
seguintes numeros de producdo ocorridos mensalmente. A média da producao
mensal é:

331211343212619111917 10

somando todos os valores e dividindo por 12: 216/12 = 18 toneladas/més.

3.7.1.2 Média Amostral

E a soma das amostras escolhidas (em foco) de quantidade n, dividida

pela quantidade n das amostras escolhidas. A representacdo da média amostral é

dada pela letra x e calculada por

X = Zx/n
Onde:

Zx significa o somatorio dos valores de x que sdo amostras em foco

para o célculo da média e n o numero total de x em foco.

Exemplo: conforme especificado no exemplo anterior, pode-se necessitar
calcular a média da producéao do primeiro trimestre: neste caso, deve-se somar os
trés primeiros meses e dividir por trés:

331211343212619111917 10

33 + 12+11 = 56/3 = 18,66 toneladas / més.
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3.7.1.3 Média Populacional

A denotacdo do tamanho da populacdo é dada pela letra N. A média

populacional (x«) é definida pelo calculo da média de todas as observacdes

possiveis (populagao) dividida pela quantidade total de observacdoes (N).

ﬂsz/ N
Onde:

Zx € a soma de todas as observacoes da populacédo e N é a quantidade

total de elementos da populagao.

Exemplo: seguindo o raciocinio dos exemplos anteriores sobre a
producdo mensal em uma industria, caso a populacao dos exemplos seja os totais
de producao por més, desde o primeiro dia de funcionamento da industria até o dia
em que foi efetuado o levantamento, finalizando em 24 meses de funcionamento da
referida industria:

’—’ Primeiro més Ultimo més 4—‘
91211107121517209192033121134321261911 191710

Estes valores sao definidos como a populacdo do exemplo. A média

populacional € a soma desses valores dividido pelo numero total de observacoes:

u=377/24=15,71
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3.7.1.4 Desvio-Padrao Amostral

Os valores de cada elemento do conjunto de dados observado estao
concentrados em torno da média e outros estdo bem afastados da média. Este
motivo leva a medir a variacdo do conjunto de dados em termos de desvio dos

valores respectivos, a contar da média. Se um conjunto de dados xi, Xz, X3, ...Xn COM

média x, o calculo do desvio-padrao é dado pela féormula:

> (=)

n

Desvio _ padrdo =

e 0 desvio-padrdo amostral € dado pela férmula

= (-

n-—1

S =

e a varidncia amostral € obtida elevando-se os dois lados ao quadrado

Exemplo: utilizando o exemplo acima que trata sobre a producdo do

primeiro trimestre da producao, pode-se calcular o desvio padrao:

2 2 2
o \/(33—18,66) +(12—138,66) +(11-18,66)° _ 302,65 _ [102.88 = 10,14

o desvio-padrao amostral é:

2 2 2
S:\/(33—18,66) +(12-18,66)" +(11-18,66)" _ /305;,65 _ 15432 = 12.42

2

3.7.1.5 Desvio-padrao Populacional
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A férmula do desvio padrao populacional é dada pela denotacdo o € a
média x é substituida pela média populacional x e o n é substituido pela quantidade

total de observacdes da populagéo N.

> (x—p)

N
e a variancia populacional € dada pelo quadrado dos dois lados ficando

com a denotacao

Exemplo: dando continuidade ao exemplo anterior sobre producao
industrial, o desvio-padrao populacional é:

1 =1639 e N=23, entédo

1/1430’06 =462,17 =7,88
23

3.7.1.6 Combinacodes

Existem muitas formas de saber o niumero de maneiras de escolher r
objetos de um conjunto de n objetos, sem que haja interesse de saber qual a ordem
em que se faz a escolha. Por exemplo, dentro de um conjunto de 36 membros de
uma associacdo de moradores, deseja-se escolher cinco membros destes 36, nesta
situacao, pode-se querer saber o total de combinacdes possiveis de 5 membros
dentro desse conjunto de 36. E 6bvio que nesse caso ndo & necessario exigir a
ordem em que esses membros serdao apresentados, assim a férmula da combinacao
€ o célculo da permutacao, n(n-1)(n-2)...(n-r+1) dividido pelo fatorial de r (r!), r seria o

namero total de elementos agrupados. Assim, a formula da combinagédo sera:



33

7!

nC,Ou[ nj _nn=1)fn-2).(n-r+1)

r

ou em notacéo fatorial

onde n & o numero total de objetos de um conjunto de dados e r é o

nuamero de objetos de um grupo a escolher.

3.7.2 Amostragem aleatoria

Uma populagéo finita consiste de um namero finito de elementos, medidas
e observacOes. Para apresentar a amostragem aleatéria de uma populacao finita,

primeiramente necessita aplicar o calculo da combinacao e saber quantas amostras

N
de tamanho n podem ser extraidas de uma populacéo finita de tamanho N ( j :

n

Uma amostra de tamanho n de uma populagao finita de tamanho N, é

N

aleatoria se ela for escolhida dentro das [ J amostras possiveis, tem-se a mesma

n

chance de ser escolhida, ou seja, ﬁ :
Exemplo: Se uma populacdo apresenta 5 elementos N=5 e as amostras

5

apresentam 3 elementos, n=3 entao ( jz 10 combinacdes de 3 elementos.

3
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O problema maior é como as amostras aleatérias sao escolhidas na
pratica. O ideal seria colocar cada amostra em dez papéis e coloca-los numa urna,
mistura-los e tirar um sem olhar. Fica facil quando se trabalha com poucas amostras,
mas quando se necessita de muitas amostras, a operacao fica mais complexa com o

método citado anteriormente.Um exemplo no qual uma amostra de n elementos de

N

uma amostra de populacdo N teria que escrever ( j papéis para dar a mesma

chance para as amostras possiveis. Um recurso interessante para resolver esse
problema, sem escrever todas as amostras possiveis, é colocar os N elementos da
populacado dentro de uma urna e tirar n elementos sem reposicao.

Outro recurso, mais simples, seria escolher nimeros aleatérios, utilizando

tabelas de niumeros aleatérios ou programas de computador.

3.7.3 Planejamento amostral

O planejamento de amostra é um plano definido, que é totalmente
determinado antes de coletarem quaisquer dados. O objetivo é a obtencdo de uma
amostra de uma dada populacdo. Existem trés tipos de planejamento que serdo

descritos sucintamente nos préximos itens.

3.7.3.1 Amostragem sistematica

Em alguns casos, a maneira mais pratica de extrair uma amostra, seria

buscar em uma certa posicdo a cada x, amostras de uma populacao. Por exemplo,
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buscar o trigésimo nome em uma lista e assim por diante. Neste método,
denominado, amostragem sistematica, pode-se extrair um elemento aleatoriamente.
O problema que pode acontecer com esse tipo de amostragem é que podem ocorrer
periodicidades ocultas. Por exemplo, em uma linha de montagem, se extrai como
amostra sempre a trigésima peca e por algum problema nos equipamentos sempre a

oitava peca é que esta com defeito.

3.7.3.2 Amostragem estratificada.

Consiste em dividir ou estratificar a populacdo em um certo nimero de
subpopulacdes que nao se superpdem, chamadas estratos, ou camadas, e entao
extrair uma amostra de cada estrato. Por exemplo, considere uma populacdo de
N=10 cidaddos, para os quais definimos as variaveis renda familiar ( X,) e classe
social (X,), categorizada como A, B ou C. Entdo, P={1,2,..,10} e suponha que a

matriz de dados seja:
D=[10/B 8/C 15/A 6/C 22/A 12/B 7/C 16/A 13/B 11/B]

Pode-se considerar trés estratos, determinados pela variavel X,

P, ={358}, P, ={358},P. ={3.58}

3.7.3.3 Amostragem por conglomerado

Como ocorrido na Amostragem Aleatéria Estratificada, a populacado é

dividida em grupos (subpopulacdes) distintos, chamados conglomerados. Por
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exemplo, pode-se dividir uma cidade em bairros ou quadras. Utiliza-se este método
para selecionar uma amostra de conglomerados e depois todos os individuos do
congloremados selecionados sao analisados. Outro exemplo € quando um prefeito
de uma cidade deseja obter opinido de membros da comunidade local sobre o novo
orcamento participativo implantado. Ele pode obter uma amostra por conglomerados,
entrevistando alguns ou todos os elementos de varias comunidades locais

escolhidas aleatoriamente.

3.8 Teorema de Bayes

Uma das relagdes mais importantes envolvendo probabilidades

condicionais € dada pelo Teorema de Bayes [7]. A versdo mais simples desse

teorema é dada pela férmula a seguir.

pa1By= FANB) _ P(A)PBIA)
P(B) P(B)
Como foi salientado anteriormente, tem-se a probabilidade inicial P(A) e,

dada a informacdo de que B ocorreu (ou dada a suposi¢cdo de que B venha a

acontecer), obtém-se a probabilidade a posteriori P(AlB), dada pela equacao

P(BI|A)
P(B)

acima. Ou seja, atualizou-se a probabilidade inicial, multiplicando-a por
Observe que P(AlB)> P(A) se P(BlA)> P(B).

A forma geral do Teorema de Bayes sera introduzida por um exemplo.
Tém-se cinco sacos, cada uma com seis feijoes. Tém-se o feijao tipo branco e o

preto. Dois desses sacos (tipo C1) tém 3 feijdes brancos, dois outros (tipo C2) tém 2

feijdes brancos e o ultimo saco (tipo C3) tém 6 feijdes brancos. Escolheu-se um saco
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ao acaso e dele retirou-se uma bola. Qual a probabilidade do saco escolhido ser do
tipo C3, sabendo-se que o feijao sorteado é branco?

Deseja-se encontrar P(C, | B), sabendo que

2 6 1
P(C)==, P(BIC)=—=—
(C)) 5 (BIC)) )

2 4
P(C,)==, P(BIC,)=—==
(C,) 3 ( 2) 5

1 6
P(C)=, PBIC)= =1

Da definicdo de probabilidade condicional, tem-se

P(C,nB) _P(C,)P(BIC,)
P(B) P(B)

P(C,|B) =

Precisa-se encontrar o valor de P(B), jA que o numerandor € conhecido.

Como C,, C, e C, sdo eventos mutuamente exclusivos, e reunidos formam o

espaco amostral completo, pode-se decompor o evento B na reunido de trés outros,

também mutuamente exclusivos.
B=(C,NnB)u(C,nB)u(C,NB),
e entao

P(B)= P(C, "B)U P(C, " B)U P(C, N B)

P(B) = P(C,).P(B|C,)+ P(C,).P(BIC,)+ P(C,).P(B|C;)

21
P(B)==.—+
(B) 53

(RN

W | =
| —
—
|9

Substituindo este resultado tem-se,

| —

P(C,1B) =

o],
Il
I

[S—
W
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Pode-se generalizar os resultados acima do seguinte modo: seja
{C,,C,,...,.C,}, uma particdo do espac¢o amostral Q, isto &,

C,NC,=¢,sempreque i# j,

C,uC,u..uC, =Q

Considerando um evento qualquer A em Q e conhecidas as
probabilidades P(C,) e P(AIC,),i=1,2,3,...,n.

A probabilidade de ocorréncia do evento C,, supondo-se a ocorréncia do

evento A, é dada por

P(C)P(ATC)
2. P(C).PAIC)

P(C, 1 A)=

paratodoi=1,2,3, ..., n.

Pode-se pensar C,,...,C, como um conjunto de hipétesee, sendo somente
uma delas verdadeira. Dado que A ocorreu, a probabilidade inicial de C,,P(C,), é
modificada de modo a se obter P(C,|A), dada pela equagéo (3.1). Passou-se da
probabilidade a priori P(C,) para a probabilidade a posteriori P(C; | A), multiplicando

a primeira por:

P(AIC)
2. P(C).PAAIC)

P(C,1A) = (3.2)

Para A fixado, as probabilidades P(AIC,) na equagdo 3.1 sao
denominados verossimilhancas das hipéteses C,,C,....,C, . Vé-se que se a equagao
3.2 for maior do que um, isto é, se P(AIC,)> P(A), onde P(A)é o denominador da

equacdo 3.2. Observe que esse denominador é uma média ponderada dos

P(A1C;)e os pesos sdo as probabilidades P(C;), que tém soma unitaria. Como o



39

numerador é sempre uma das parcelas do denominador P(A), torna-se

indispensavel o uso de um novo indice, j, na decomposicao deste. Segue abaixo um
exemplo.

Em concurso publico, uma das etapas de selegcdo era oferecido aos
candidatos um curso de treinamento durante um més. No final do curso, eles séo
submetidos a uma prova e 25% sao classificados como bons (B), 50% sé&o
classificados como médios (M) e os restantes 25% como fracos (F). Para facilitar a
selecdo, os organizadores do concurso publico pretende substituir o treinamento por
um teste contendo questdes referentes a conhecimentos gerais. Para isso, gostaria
de conhecer qual a probabilidade de um candidato aprovado no teste ser
considerado fraco, caso fizesse o curso. Assim, neste ano, antes do inicio do curso,
os candidatos foram submetidos ao teste e receberam o conceito aprovado (A) ou
reprovado (R). No final do curso, obtiveram-se as seguintes probabilidades
condicionais:

P(AIB)=0,80 P(AIM)=0,50 P(AI F)=0,20

Deseja-se encontrar P(FlA)e, pelo Teorema de Bayes, essa

probabilidade é dada por

P(F I 4) = P(A| F)P(F)
P(A1B).P(B)+P(AI M).P(M)+P(A| F).P(F)
PUF 1 A) = (0,20)(0,25) ’

(0,80).(0,25) + (0,50).(0,50) + (0,20).(0,25) -
Entdo apenas 10% dos aprovados é que seriam classificados como fracos

durante o curso. De modo andlogo podemos encontrar P(B1A)=0,40 e
P(M1A)=0,50, que poderiam fornecer subsidios para ajudar na decisdo de

substituir o treinamento pelo teste.
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Um gréfico tipo arvore pode ajudar bastante na solu¢gao de um problema
envolvendo o Teorema de Bayes. Desse modo, para o exemplo acima, teremos a

figura 3.3 e a tabela 3.4.

OI25 g
{

S

Figura 3.3 - Arvore contendo resultados do exemplo acima.

Tabela 3.4- Tabela contendo resultados de probabilidades.

Resultados Probabilidades

BA (0,25).(0,80) = 0,20
BR (0,25).(0,20) = 0,05
MA (0,50).(0,50) = 0,25
MR (0,50).(0,50) = 0,25
FA (0,25).(0,20) = 0,05
FR (0,25).(0,80) = 0,20

O Teorema de Bayes, que aparentemente poderia ser encarado como
mais um resultado na teoria de probabilidades, tem importancia fundamental, pois
fornece a base para uma abordagem da inferéncia estatistica conhecida como

inferéncia Bayesiana[7].
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3.9 Variavel aleatoéria

Segundo Paulo Afonso Lopes [2], o interesse em um experimento esta em
determinar caracteristicas dos resultados que poderao ocorrer. Como em Estatistica
Descritiva usam-se as escalas para transformar em nuimeros as caracteristicas dos
elementos da amostra. Na realizacdo de um experimento, também se deve ter um
valor numérico para representar a caracteristica cuja probabilidade de ocorréncia se
queira saber. Esse valor numérico, produto do experimento, pode ser representado
por uma letra mailuscula X. Como o valor numérico associa um resultado do
experimento a um numero, o X é uma funcdo cujo dominio de definicdo sdo os
resultados do experimento e a imagem € o conjunto de nimeros reais. Esta funcao X
€ denominada de Variavel Aleatéria. Isso significa que os resultados dos
experimentos aleatérios serdo representados por meio de nimeros.

As varaveis aleatérias sao classificadas de acordo com o numero de
valores que elas podem assumir:

Variaveis aleatorias discretas: sdo variaveis aleatérias que podem assumir
apenas um numero finito, ou infinito enumeravel, de valores (tantos valores quanto
sdo os numeros inteiros). Os valores possiveis constituem um subconjunto de
nameros inteiros. Por exemplo, o numero de ordem de jogada de um dado que
aparece o numero 6 pela primeira vez € uma variavel aleatéria discreta, que pode
tornar uma infinidade enumeravel de valores 1,2,3,4,...

Variaveis aleatérias continuas: sdo variaveis aleatérias que aparecem
qguando se lida com grandezas medidas em uma escala continua, como tempo, peso

ou distancia.
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3.10Distribuicao normal

O modelo normal é fundamental em probabilidades e inferéncia
estatistica. Suas origens remontam a Gauss em seus trabalhos sobre erros de
observacdes astrondmicas, por volta de 1810, donde o nome de distribuicao

gaussiana para tal modelo.

3.10.1 Definicao

Diz-se que a variavel aleatoria X tem distribuicdo normal com parametros
Heo? —w< i<+ & 0<0? <o, se sua densidade é dada por

1

flemo ):E

252
e T oo < x < o0

3.10.2 Grafico

A figura 3.4 ilustra uma particular curva normal, determinada por valores

particulares de u e 6°.

Figura 3.4 — Funcao de distribuicao de probabilidade de uma VA - com

média p desvio padrao o.
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Pode-se notar que f(x;,u;az)eo, quando x —»>te,u—0 € u—-o Sao
pontos de inflexdo de f(x;u,0%), x=u € ponto maximo de f(x;u,0°), e o valor
maximo é 1/0+2x . A densidade f(x;u,0>) é simétrica em relagdo a reta x = u, isto
é,

flu+xpo®)= flu-xuo?)

para todo x real.

Para simplificar a notacdo, pode-se escrever a densidade da normal

simplesmente por f(x) e escreve-se, simbolicamente ,
X ~ N(u,0?).
Quandou= 0 e o°= 1, tem-se uma distribuicdo padrdo ou reduzida,

N(0,1). Para essa este caso a fungao densidade reduz-se a

1

NGy

O grafico da normal padrao esta na figura abaixo:

-z2/2
e

D(z) = —c0< 7< 00,

0(z) A

Figura 3.5 - Funcao de Distribuicao de Probabilidade de uma va — Z ~

N(0,1).
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Se X ~ N(u; o), entdo a v.a é definida por Z = terd média zero e

X —-u
o
variancia 1.

A transformacdo acima é fundamental para calcularmos probabilidades

relativas a uma distribuigdo normal qualquer.

3.10.2.1 Funcao de distribuicao acumulada - fda

A f.d.a F(y) de uma v.a normal X, com média u e varidncia o é obtida

. ) /252 p .
integrando-se e 2 de - até y, ou seja,

. 2) _ 1
flopo )‘am

F(y)= f;f(x;ﬂ,ffz)dx,ye IR.

A integral acima corresponde a area, sob f(x), desde —«até y, como

ilustra a figura abaixo

i'ix"?
|

Figura 3.6 - - Representacao grafica de F(y) como area.

No caso especifico da normal padrao, utilizamos a seguinte notacao, que

é universal:
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()= [ p)dz=1/N2x [ e "dz

Suponha, entdo, que X ~ N(u; o) e que queiramos calcular

Pla<X <b)=| f(dr,

onde f(x) é dada por f(x;ﬂ,az)z#e‘”‘”)z”"z —oo< x<oo. Ver figura

o2

abaixo:

e

~
b

]
LI

Figura 3.7 - Funcao para P(a < X < b) para uma V.A normal

A integral P(a< X <b)= jbf(x)dx nao pode ser calculada analiticamente,

e portanto a probabilidade indicada s6 podera ser obtida, aproximadamente, por
meio de integragdo numérica. No entanto, para cada valor de u e o, tem-se de obter

P(a<X<b) para diversos valores de a e b. Para facilitar esta tarefa € utilizado

X - , L . . a ~
Z = —ﬂ, que é necessario construir uma tabela para a distribuicdo normal padréao.

Esta tabela é encontrada na maioria dos livros de estatistica e pode ser vista no
Anexo 1.

Pode-se ver, entdo, como obter probabilidades a partir do Anexo 1. Essa
tabela nos da as probabilidades sob uma curva normal padrdo, que nada mais sao
do que as correspondentes areas sob a curva. A figura abaixo ilustra a probabilidade

fornecida pela tabela, onde P(0<Z <z,) e Z~ N(0,1).
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Figura 3.8 - P(0<Z < Z_.)fornecida pelo Anexo 1.

Por exemplo
(a) paraz.=1,73,tem-se que P(0<Z <1,73) =0,4582.
(b) P(-1,73<Z<0)=P(0<Z<1,73) =0,4582, devido a simetria da curva.
() P(Z=21,73)=0,5—P(0<Z <1,73) =0,5-0,4582 = 0,0418, pois
P(Z>20)=0,5=P(Z <0).
(d) P(Z <-1,73) = P(Z >1,73) = 0.0418..
(e) P(0,47<Z<1,73)=P(0<Z <1,73)— P(0< Z <0,47) = 00,4582 —0,1808 = 0,2774
(f) Suponha agora que X seja uma v.a N(u; o), com u = 3 e 0° =16, e queiramos

calcular P(2< X <5).

Utilizando Z = &, tem-se
o

P(2gX§5)=P(2_”sX_”ss_”jzp(ﬂszss—_ﬂzp(—lszslj
o o o 4 4 4 2

Portanto, a probabilidade de que X esteja entre 2 e 5 é igual a
probabilidade de que Z esteja entre —0,25 e 0,5. Utilizando o Anexo 1, tém-se que

P(-0,25<7<0,5) =0,0987+0,1915 = 0,2902,

ou seja,

P(2< X <£5)=0,2902.
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Com essas abordagens é possivel formar uma base para o entendimento
do formalismo das Redes Bayesianas que se fundamenta no raciocinio
probabilistico. O raciocinio probabilistico é baseado na realizacdo de inferéncias
probabilisticas que é o célculo da probabilidade de um evento, dada toda evidéncia
possivel. Este calculo é baseado em probabilidade condicional e no teorema de
bayes. Esta abordagem foi utilizada neste capitulo para fundamentar os conceitos

probabilisticos.
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CAPITULO 4

4 CLASSIFICADORES BAYESIANOS

Este capitulo aborda duas técnicas basicas de classificacdo de dados,
Algoritmo “Naive Bayes” e Redes Bayesianas.

A classificacdo de dados é um processo, dividido em duas etapas [23]. Na
primeira, um modelo é construido, descrevendo um conjunto de dados, através da
analise das instancias que possuem seus atributos. O conjunto de dados pode estar
armazenado em um banco de dados, arquivo texto, etc. Este conjunto é utilizado
para gerar o modelo do classificador e é chamado de conjunto de dados de
treinamento[23]. Vale ressaltar que o conjunto de dados de treinamento pode ser
retirado aleatoriamente de uma populagao.

Quando as instancias possuem uma classe, ou seja, um rétulo para os
valores de seus atributos, tem-se um aprendizado supervisionado. Por outro lado,
pode-se ter um conjunto de dados que nao se conhece, antecipadamente, a classe
na qual as instancias pertencem. Este outro modelo é chamado de aprendizado nao
supervisionado ou ‘clustering”. Nesta dissertacdo sera considerado o aprendizado
supervisionado.

Usualmente, o modelo de aprendizado é representado na forma de regras
de classificacdo, arvores de decisdo, ou de um modelo matemético [23]. Por
exemplo, dado uma base de dados que retrata as informagdes sobre o crédito dos
clientes, regras de classificacdo podem ser aprendidas para identificar clientes com

boas referéncias de crédito ou ndo. Estas regras extraidas podem ser utilizadas para
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avaliagao de futuros clientes ou mesmo para entender os dados presentes. A figura

4.1 mostra um exemplo:

Algoritmo
Classificacido
Dados
Treinamento
Nome |Profisdo |Tempo | Notebook Modelo do
= R . Classificador
Marcio |Médico 3

Bruno |Professor
José  |Engenheiro
Renata |Contadora
Divino |Dentista
Sergio |Engenheiro

TF Profisséo = “engenheiro’
OR Tempo =4
siin THEN Notebook = “sim’

O |~ s

Figura 4.1 - Construcao do modelo de aprendizagem.

A figura 4.2 mostra o classificador com seu modelo elaborado, e

realizando uma classificacdo de uma nova intancia.

.
L it ll 08 TiEo
Teste Conhecido
/ \ (Jackson, Engenhelro 4)

Nome Tempo hook

‘?
Abilio Medlco 3 sim Hatebaaki l
Jackson|Engenheiro 4 sim
Maria |professor 9 sim Sim

Figura 4.2 - Classificacao de uma nova Instancia.

O estudo realizado neste capitulo esta relacionado com classificadores
que utilizam modelos matematicos, mais precisamente estatisticos, para realizar a

classificacao de novas instancias.
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Classificadores Bayesianos sao entendidos como classificadores
estatisticos que podem adivinhar se um padrao de teste pertence a uma
determinada classe ou nao.

Os classificadores Bayesianos sdo baseados no teorema de Bayes, que
sera explanado posteriormente. Estudos realizados com a finalidade de comparar os
algoritmos de classificacdo mostram que existe um classificador bayesiano simples
conhecido como classificador “Naive Bayes” que pode ser comparado em
desempenho com Arvores de Decisdo e Redes Neurais Artificiais — RNA[23].

Os classificadores “Naive Bayes” assumem que o efeito do valor de um
atributo em uma dada classe é independente dos valores dos outros atributos. Esta
consideracao é chamada de independéncia condicional. Isto é adotado para facilitar

os calculos envolvidos, e por este motivo, recebe 0 nome de Naive, ou ingénuo [23].

4.1 Teorema de Bayes

Considerando que X é uma amostra de um dado, o qual a classe nao é
conhecida. Considerando que H é uma hipétese, na qual a amostra X pertence a
uma classe C. Para problemas de classificacdo, sera determinada P(H|X), a
probabilidade de se ter a hipotese H, tendo observado um dado de amostra X.

P(H|X) é a probabilidade a posteriori, de H condicionado a X. Por
exemplo, supondo que tratam-se de frutas, ou seja, que as amostras consistem de
frutas, descritas por suas cores e formas. P(H|X) mostra a confiangca que X é uma
maca, dado que X é vermelha e redonda. P(H) é a probabilidade a priori. Para o

exemplo citado isto € a probabilidade que uma dada amostra € uma maca. A
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probabilidade a posteriori, P(H|X), € baseada em mais informacdo do que a
probabilidade a priori, P(H), o qual é independente de X.

Similarmente, P(X|H) é a probabilidade a posteriori de X condicionada em
H, isto é, a probabilidade de X ser vermelha e redonda dado que sabé-se X é uma
maga. P(X) é a probabilidade a priori de X. Usando o exemplo, esta é a
probabilidade que a amostra do conjunto de frutas é vermelha e redonda.

Estas probabilidades sado estimadas da seguinte forma: P(X), P(H), e
P(X|H) pode ser estimado dos dados presentes no conjunto de treinamento, como

pode ser visto abaixo. O teorema de Bayes é descrito por:

P(X | H)P(H)
P(X)

P(HIX)=

4.2 Classificador Naive Bayes

O classificador Naive Bayes, ou classificador Bayesiano, funciona como
descrito abaixo.

Cada dado de amostra, ou dado de treinamento é representado por um
vetor de dimensao n, X = (X4, X, ..., Xn) € cada atributo é representado por Ay, Ao, ...,
AK.

Supondo que existam m classes, C4, Cy, ..., Cn. Dado uma amostra, X(
exemplo, sem classe), o classificador ird nos informar que X pertence a classe que
tem a maior probabilidade a posteriori, condicionada em X. Isto €, o classificador
Naive Bayes associa uma amostra ndo conhecida X para uma classe C;, se, e

somente se,
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P(C, 1 X)>P(C;I1X)paral<j<m,j#i

Entdo, maximiza-se P(Cj|X). A classe C; para a qual P(Cj|X) é maximizado
€ chamado da hip6tese maxima posteriori.

Como P(X) é constante para todas as classes, somente P(X|C;)P(C))
precisa ser maximizado. No aprendizado nao supervisionado, onde a probabilidade
a priori da classe Ci, P(C), ndo é conhecida, entdo isto € assumido que as
probabilidades das classes sao iguais, isto é, P(C¢) = P(Cy) = ...= P(Cp), e ai tem-se
que maximizar P(X|C)).

No aprendizado supervisionado a probabilidade a priori pode ser estimada
S , , )
por P(Ci) =?’, onde S; € o numero de amostras que possuem a classe Ci, e S é o

total de amostras utilizadas para o treinamento.

Dado o conjunto de dados com muitos atributos, tem-se um tempo
computacional elevado para calcular P(X|Ci). No sentido de reduzir este tempo
computacional para o calculo de P(X|Ci), o “Naive Bayes” assume a independéncia
condicional da classe. Com isto presume-se que os atributos sdo condicionalmente
independentes uns dos outros, dado a classe da amostra, isto €, ndo ha relagdo de

dependéncia entre os atributos. Entao:
Pxic)=]]rx,1C)
k=1

As probabilidades P(x:¢|Ci), P(x2|Ci), ..., P(xs|Ci) podem ser estimadas
através do conjunto de treinamento, onde:

a) se A« é categobrico, entao P(xlei)zSTll,c, onde Sk € o nUumero de
l

amostras do conjunto de treinamento que possui a classe C; assumindo o
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valor xx para “A”, e “S;” é o niumero de amostras para treinamento que
pertence a C,.
b) se A« € uma variavel continua, entdo é considerado que o atributo

tipicamente assume ter uma distribuicao Gaussiana ou Normal. Entao tem-

se:
P(X | C ) ( ) 1 _(Xk M )2
=8, H1,,0,;)=—F—— 20,7
o= 84 N27o., ¢
Onde g(x,,u,,0,)é a funcdo de distribuicdo Gaussiana(Normal) para o

atributo Ak, enquanto u.,e o, € a média e o desvio padrédo, respectivamente,

dados pelos valores dos atributos Ay, para o conjunto de treinamento da classe Ci.

Entdo para realizar a classificacdo de um amostra ndo conhecida X,
P(X1C)P(C))>P(X|C,)P(C,) paral<j<m,j#i.

Em outras palavras, o conjunto de teste é associado para a classe C,
para o qual P(X IC,)P(C;) é maximo.

Para facilitar o entendimento do funcionamento do algoritmo sera
considerado um processo industrial, onde tém-se o problema de previsdo da
qualidade da Cal de um forno de calcinacao. A Cal é um derivado do carbonato de
célcio, a qual possui diversos parametros para avaliar a sua qualidade.

No geral, as instancias no conjunto de dados sao caracterizadas pelos
valores dos seus atributos, os quais nos informam diferentes aspectos das
instancias. Neste exemplo, do problema da previsdo da qualidade da cal, existem 4
atributos que sao “Cor”, “Reatividade”, “Granulémetria”, “Fltor Baixo” e o objetivo
final que é “Qualidade”. Entdo com esta simples base de dados, mostrada na tabela

4.1, todos os atributos possuem valores que sdo simbodlicos e ndo numéricos. O
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atributo “Cor” podera receber os valores Boa, Média ou Ruim; a “Reatividade” pode

ser Baixa, Média ou Alta; a “Granulometria” pode ser Alta ou Baixa, e “Fldor Baixo”

pode ser Verdadeiro ou Falso.

Tabela 4.1 — Dados técnicos da Cal.

Cor Reatividade Granulometria Fior Qualidade
(mm) Baixo
Boa Alta Alta Nao Nao
Boa Alta Alta Sim Nao
Média Alta Alta Nao Sim
Ruim Media Alta Nao Sim
Ruim Baixa Baixa N&o Sim
Ruim Baixa Baixa Sim Nao
Média Baixa Baixa Sim Sim
Boa Baixa Alta Nio Nao
Boa Baixa Baixa Nao Sim
Ruim Media Baixa N&o Sim
Boa Media Baixa Sim Sim
Média Média Alta Sim Sim
Média Alta Baixa NZo Sim
Ruim Meédia Alta Sim Nao

A tabela 4.2 mostra um resumo dos dados da previsdo da qualidade da

cal obtidos pela contagem de quantas vezes cada valor do atributo ocorre com cada

valor(sim e ndo) para o atributo “Qualidade”. Por exemplo, pode ser observado na

tabela 4.1 que o atributo “Cor” estd com o valor “Boa” em cinco exemplos, dois dos

quais tem-se o atributo “Qualidade” com o valor igual a “Sim” e trés dos atributos

com o valor igual a “ndo”.

Tabela 4.2 — Resumo dos dados de previsao da qualidade da cal, com

valores simbolicos.

Zor Reatividade Granulometrialmm ) Fllior Baixo Cualidade

Sim fit=re) Sim Mo Sim Mo =i Mo | =im Mo
Boa & = Alta 2 Alta = < [B=Ta = z =
IMedia 4 (] Medlia = Baixa (=] i Sim 3 3
Ruim 3 Z Baixa 1
Boa 279 375 | Alta zi9 z/s Alta Efi=] 4/5 | MEo sFi=] B o/14 5714
Media 479 0% | Media 472 Z/s Baixa 59 1/5 | Sim 39 35
Ruim 3/ 2/5 | Baixa 3/9 1/5
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As células na primeira linha da tabela 4.2 simplesmente contam as
ocorréncias de todas as possibilidades de todos os possiveis valores de cada
atributo, e o atributo “Qualidade” aparece na ultima coluna e conta o niumero de

ocorréncias de “Sim” e “Nao”. Na parte de baixo da tabela, a mesma informacéao é
reescrita na forma de fragdes, ou probabilidades observadas. Por exemplo, de nove
instancias que “Qualidade” é “Sim”, o atributo “Cor” é “Boa” por duas vezes, portanto
uma fracdo de 2/9. Para “Qualidade” a fracdo € diferente: ela é a proporcdo das
intancias que “Qualidade” é “Sim” e “Nao” respectivamente.

Com os dados da tabela 4.2 pode-se considerar um modelo mateméatico
baseado em probabilidades que representam o problema ou dominio, capaz de
informar se a cal tera uma boa qualidade. A fim de testar este novo modelo de
aprendizagem sera considerada uma nova instancia, ou seja, um novo conjunto de

dados que nao esteja na tabela 4.1. Com isto tem-se o intuito de validar o modelo. A

tabela 4.3 mostra essa nova instancia.

Tabela 4.3 - Intancia de teste utilizado para avaliar modelo probabiliistico.

Cor Reatividade Granulometria Flior Baixo Qualidade
Boa Baixa Alta Sim ?

Os cinco atributos da tabela 4.3 — “Cor”, “Reatividade”, “Granulometria”,
“Fluor Baixo” e “Qualidade” — séo tratados com a mesma importancia, independente
das evidéncias. Para o atributo “Qualidade” dessa nova instancia, receber o valor
“Sim”, tem-se a seguinte probabilidade:

Probabilidade _ Sim = 233359 =0,0053

999914
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As fracbes sdo tomadas dos atributos com valores “Sim” na tabela, de
acordo com os valores dos atributos de nova cal, e o final, 9/14 significa as varias
representacdes das proporcdes das instancias as quais “Qualidade” é “Sim”. Um
céalculo igual pode ser realizado caso queira descobrir se o atributo “Qualidade”
recebera o valor “Nao”.

Probabilidade Nao = 2 l i é i = 10,0206

555514
Isto indica que a nova instancia, tabela 4.3, ter4& maior probabilidade de
que a qualidade da cal sera ruim.

As probabilidades calculadas acima podem ser normalizadas, como

mostrado abaixo.

Probabilidade _ Sim = 0,0053 =20,5%
0,0053 + 0,0206

Probabilidade _ Néo = 0,0206 =79,5%
0,0053 +0,0206

Este simples e intuitivo método € baseado na regra de Bayes da
probabilidade condicional. A regra de Bayes diz que se existe uma hipdtese H, e
uma evidéncia E, a qual deu origem a hipotese, entao:

P(E|H)P(H)
P(E)

P(HI|E)=

Utiliza-se a notacao P(H) para mostrar a probabilidade de um evento H e
P(H|E) para mostrar a probabilidade condicional de H quando um evento E ocorrer.
A hipétese H é “Qualidade” com um valor igual a “Sim” e P(H|E) serd 20,5 %. A
evidéncia E é uma combinacédo particular dos valores dos atributos para uma nova
instancia, Cor = Boa, Reatividade = Baixa, Granulometria = alta e Fluor Baixo = Sim.

Estas quatro evidéncias podem ser chamadas de E1, E2, E3 e E4, respectivamente.
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Assumindo que estes pedacgos de evidéncia sdo independentes, sua probabilidade
combinada é obtida multiplicando as probabilidades, entao:

P(E1Il Sim).P(E2| Sim).P(E31|Sim).P(E4| Sim).P(Sim)

P(Sim|E) = P(E)

Nao sera considerada a P(E), pois a mesma sera eliminada na etapa de
normalizacado, quando a soma das probabilidades de “Sim” e “Nao” for igual a 1,
como realizado acima. A P(Sim) no final € a probabilidade de um “Sim” ser o
resultado sem levar em consideracdo nehuma das evidéncias E, isto é, sem saber
nada sobre a nova instancia. Isto é a chamada probabilidade a priori de uma
hipétese H. De acordo com o exemplo, isto é 9/14, porque 9 de 14 exemplos
utilizados no treinamento possuem o valor “Sim” para o atributo “Qualidade”.

Substituindo os valores da tabela 4.2 para sua evidéncia apropriada

temos:

P(SimI E)=22299 14
P(E)

O método utilizado neste exemplo € chamado de “Naive Bayes”, porque
ele é baseado na Regra de Bayes. Pode-se multiplicar estas probabilidades haja
vista elas serem independentes.

No entanto, um possivel erro com “Naive Bayes” é se um valor particular
de um atributo n&o aparecer no conjunto de treinamento com os valores das classes.
Supondo que no conjunto de dados para treinamento, o valor do atributo “Cor = Boa”
tivesse sido associado com o resultado “Nao”. Entdo a probabilidadede “Sim” dado
“Cor = Boa”, P(Sim|Cor = Boa), seria zero, e as outras probabilidades, quando

multiplicadas por ela, apresentariam resultado final zero, ndo importando as outras
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probabilidades. Mas este problema pode ser facilmente superado, realizando
pequenos ajustes no método de calculo das probabilidades.

Uma caracteristica realmente interessante sobre a formulagdo Bayesiana
€ que atributos que nao possuem valores nao sao problemas. Considerando a tabela

4.4.

Tabela 4.4 - Intancia de teste sem valores para atributos.

Cor Reatividade Granulometria Fldior Baixo Qualidade

2 Baixa Alta Sim ?

Pode-se observar que o valor do atributo “Cor” é desconhecido, e o
calculo simplesmente omite este atributo, como mostrado abaixo:

9

Probabilidade _ Sim = EEE =0,0238
99914

Probabilidade Ndo = liéi =0,0343
55514

Nota-se que o0s valores calculados da Probabilidade Sim e a
Probabilidade N&o sdo maiores do que os valores calculados anteriormente. Isto se
deve ao fato de se ter retirado um dos atributos. Mas isto nao ira interferir no
resultado porque o0 mesmo nao foi considerado nos dois casos. Normalizando tem-
se Probabilidade _Sim e Probabilidade Nao iguais a 41% e 59% , respectivamente.

Se o valor de um atributo ndo aparece em uma instancia de treinamento,
o algoritmo simplesmente nao o inclui na contagem de frequéncia, e a razdo da
probabilidade é baseada no nimero de valores que ocorrem e ndo no numero total

de instancias.
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Quando os valores dos atributos sdo considerados grandezas numéricas,
assume-se uma distribuicdo normal ou “Gaussiana”. Abaixo, a tabela 4.5 mostra um
resumo dos dados da previsdo da Cal, mas agora com atributos numéricos:

Tabela 4.5 — Resumo dos dados de previsao da qualidade da Cal, com

valores numeéricos.

Car Reatividade Granulumetrialmem) Fltior Baixo Qualidade
Lim o NS Lim B0 Lim Mo Sim Mo | S MEo

Boa 2 3 64,68, 65,71, €5, 70, 70,85, | Falso 6 2 9 5
Média 4 0 69,70, 72,80, 70, 75, 90, 91, | verdade 3 3
Ruim 3 2 FiE 85, 305 el
Boa 29 35 4 =73 4 =75 =79 4=86 | Falso 6/2  2/5 | 9/14 5/14
Média 4/9  0/5 a=6.2 a=79 a=10.2 o=97 |Verdade 3/9 3/5
Ruim 39 205

Quando os atributos sdo nominais, as probabilidades sédo calculadas
como descrito anteriormente. Ja quando os atributos sdo numéricos, a média e o
desvio padrao sao calculados para cada classe e para cada atributo. Entdo, média,
variancia e desvio padrao do atributo “Reatividade” para as instancias que possuem
o atributo “Qualidade” igual a “Sim” sao respectivamente:

ﬂ_83+70+68+64+69+75+75+72+81_
9

73

o = > (x—w)? _ (83-73)" +(70-73)" +(68-73)" +(64—73)" +...+ (81-73)"
N-1 O-D

= 38,44
_ 2
0-21,62 = Z(X—IU) :6’2
N -1
A funcado de densidade de probabilidade para uma distribuicdo normal,
onde a média e o desvio padrao sao respectivamente iguais a u,o sera:

(x=p)?

2.0°

1 -
f(X) - .\/ﬁae
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Para a tabela 4.5, tem-se

_(x—73)2
2.(6,2)%

1
T zen®

A probabilidade da cal ter boa qualidade com uma reatividade for 66 sera

_(66-73)
f (reatividade = 66| Sim) = 26,2 =0,0340

|
27626

E utilizando o mesmo raciocinio, deve-se criar densidade de probabilidade

para representar o atributo “granulometria” , como observado abaixo.

sera

1 (x=79,1)

1= J2.7.10.2.

A probabilidade da cal possuir boa qualidade se a granulometria for 90

e 2.(10,2)>

1 (90-79,1)

————¢ 20027 =0,0221
v2.7.10,2.

A funcao de densidade de probabilidade para um evento esta relacionada

f (granulometria =901 Sim) =

com a sua probabilidade. O real significado da funcdo de densidade f(x) é que a

probabilidade de uma quantidade em um pequena regido em torno de x, ou seja,

£ e
entre x—— e x+—,¢€ €.
2 2

se:

Usando estas probabilidades para uma novo tipo de cal, tabela 4.6, tem-

Tabela 4.6 — Intancia de teste com atributos numéricos.

Cor Reatividade Granulometria Flior Baixo Qualidade
Boa 66 90 Sim ?
2 39

Probabilidade da “Qualidade =Sim” = 9 .0,0340.0,0221.—. v =0,000036

O
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Probabilidade da “Qualidade = Nao” = % .0,0291.0,03 80%.% =0,000136

As probabilidades calculadas acima podem ser normalizadas, como
mostrado abaixo.

0,000036

Probabilidade" Qualidade = Sim"= =20,9%
0,000036 +0,000136

Probabilidade" Qualidade = Nao"= 0,000136 =79.1%
0,000036 + 0,000136

Estes valores de probabilidades sdo muito préximos das probabilidades
calculadas anteriormente para a cal com as especificacdes da tabela 4.5 porque os
valores de reatividade e Fluor_Baixo de 66 e 90, respectivamente, sdo similares com
as probabilidades, fria e alta, que usou-se anteriormente.

Se os valores dos atributos numéricos ndo aparecem no conjunto de
treinamento, a média e o desvio padrao sdo baseados somente nos atributos que

estdo presentes no conjunto de treinamento.

4.3 Redes de Crencas Bayesiana

Como visto no item 4.2 o classificador “Naive Bayes” tem a suposicao que
as classes sao condicionalmente independentes, isto €, dado um exemplo e a classe
que o0 mesmo pertence, os valores dos atributos sdo condicionalmente
independentes um dos outros. Com esta suposi¢do os calculos sao facilitados. Na
pratica, podem existir dependéncias entre os atributos. As redes de crencgas
Bayesiana especificam a unido da distribuicdo de densidade condicional. Elas
permitem que a independéncia de classes condicionais possa ser definida entre sub

conjuntos de variaveis, e ainda, fornecem um modelo grafico de relacionamento
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causal, no qual o aprendizado pode ser realizado. Estas redes s&o conhecidas
também como redes de crencas, redes Bayesianas e redes probabilisticas.

Uma rede de crenca € definida por dois componentes. O primeiro é um
grafico direcionado aciclico, onde cada n6 representa uma variavel aleatéria e cada
arco representa uma dependéncia de probabilidade. Se o arco é desenhado de um
ndé Y para um n6 Z, entdo Y é o pai ou precessor de Z, e Z é o descendente de Y.
Cada variavel é condicionalmente indepentente, desde de que seu n6é nao seja
descendente de outros nés. As variaveis podem ser discretas ou continuas. A figura

4.3 nos mostra uma rede bayesiana simples.

Contato com
Aves
Gripe do
Frango

Gripe
Normal

Figura 4.3 - Rede Bayesiana simples.

Os arcos indicam uma relagdo de conhecimento causal. Por exemplo,
para se ter gripe do frango um dos fatores que deve ser levado em conta, € se o
individuo tem contato com aves e/ou o mesmo individuo apresenta tosse. Pela figura
4.3 pode-se notar que os arcos mostram que a variavel “Gripe do Frango” é
condicionalmente independente da “Gripe Normal’, dado seus nds-pais que sao
“Contato com Aves” e “Tosse”. Isto significa que conhecido os valores de “Contato
com Aves” e “Tosse”, a variavel “Gripe Normal” ndo acrescenta nenhuma informacéao

em relacdo a “Gripe do Frango”.
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A segunda definicdo de uma rede de crencgas consiste de uma tabela de
probabilidade condicional (TPC) para cada variavel. A TPC para uma variavel Z
especifica a distribuicdo condicional P(Z | Pais(Z)), onde Pais(Z) sao os pais de Z. A

tabela 4.7 mostra a TPC para “Gripe do Frango”.

Tabela 4.7 — Tabela de Probabilidade Condicional - TPC.

AT A ~T ~ZAT ~CA~T
GE 0.2 05 07 0,1
02 05 0,3 0.9

Entdo a probabilidade condicional para cada valor de “Gripe do Frango” é
dada para cada combinagdo possivel dos valores de seus nés-pais. Para
exemplificar, do lado superior esquerdo e no lado inferior esquerdo, tem-se:

P( Gripe do Frango = “Sim” | Contato com Aves = “Sim”, Tosse = “Sim”) = 0,8
P( Gripe do Frango = “Nao” | Contato com Aves = “Sim”, Tosse = “Sim”) = 0,2
A unido das probabilidades relativas as variavéis ou atributos Z1,..., Zn é

calculado por

P(zl,...,zn) = ﬁP(zi | Pais(Zi)),

i=1

Onde os valores para P(zi|Pais(Zi)) corresponde as valores na TCP para Zi.
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Um né da rede pode ser selecionado como um né de saida,
representando um atributo que sera o atributo classe. Pode-se ter mais de um né de
saida. Para realizar o processo de inferéncia exitem os algoritmos que realizam esta
funcao.

Esses aloritmos ndo serdo abordados neste trabalho porque o nosso

principal interesse é o “Naive Bayes”, como mencionado no inicio deste capitulo.
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CAPITULO 5

5 PACOTE COMPUTACIONAL WEKA

Este capitulo tem o objetivo de realizar uma descricdo da ferramenta
computacional utilizada para desenvolver esta dissertacdo. A ferramenta
computacional foi desenvolvida pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia, e
recebe o nome de Weka. Este projeto recebeu este nome em homenagem a um
pequeno passaro tipico da Nova Zelandia, e que entre diversas caracteristicas nao
possui a habilidade de voar.

O pacote computacional é desenvolvido em Java, uma linguagem de
programacao orientada a objetos, que é largamente disponivel para os principais

sistemas operacionais como Linux, Windows e Macintosh.

5.1 Descricao

Pode-se utilizar o Weka de varias maneiras possiveis. A primeira delas, é
a utilizacao dos algoritmos de aprendizagem de maquina, que podem ser aplicados
em um conjunto de dados através de uma linha de comando. E através desta pode-
se pré-processar o conjunto de dados, aplicar a um conjunto de dados um algoritmo
de aprendizagem, analisar o resultado e o desempenho do classificador — tudo isto
sem escrever nenhuma linha de codigo em Java.

Uma outra maneira de se utilizar este pacote, é aproveitar parte do seu

cbédigo em Java para facilitar a implementacao de sua prépria aplicacao. Esta ajuda
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€ muito valiosa, porque existem muitos filtros e algoritmos de classificagao
implementados, bastando utilizar as classes do projeto Weka.

Uma situagdo comum é um conjunto de dados ser armazenado em um
banco de dados ou em uma planilha. Mas estes formatos ndo sao interpretados pelo
Weka. O Weka trata os dados em um formato especifico chamado ARFF. Isto
porque é necessario ter informacao a respeito do tipo de cada atributo, haja vista
que o Weka nao pode identificar os valores de cada atributo sem que seus tipos
estejam especificados. Entédo, antes de aplicar qualquer algoritmo a um conjunto de
dados, os mesmos tem que ser convertidos para o formato ARFF, que pode ser
realizada facilmente. Um arquivo ARFF é um arquivo texto com a lista de todas as
intancias, com os valores de cada uma sendo separados por virgulas. O formato

desse arquivo pode ser visto na figura 5.1.

4 padrao_trainning_04B_cap5 - Notepad g@
File Edit Format View Help
@relation consumo

@attribute consumo_0:00 real
@attribute consumo_1:00 real
@attribute consumo_2:00 real
@attribute consumo_3:00 real
@attribute consumo_4:00 real
@attribute consumo_5:00 real
@attribute consumo_6:00 real
@attribute consumo_7:00 real
@attribute consumo_8:00 real
@attribute consumo_9:00 real
@attribute consumo_10:00 real
@attribute consumo_11:00 real
@attribute consumo_12:00 real
@attribute consumo_13:00 real
@attribute consumo
@attribute consumo_15:00 real

@attribute consumo_16:00 real

@attribute consumo_17:00 real

@attribute consumo_18:00 real

@attribute consumidor{rR20.0,R40.0,R60.0,R80.0}

14:00 real

v
.o

(SN ]
CooOoOoWw

06,0.086,0.06, 0.06,0.12,0.06,0. 06, 0. 06,0.06,0.06,0.06,0.06,0.13,0.2,0.155,0.11, 0. 065, 0. 02, R20.0

,0.12,0.12,0.12,0.12,0.24,0.12,0.12,0.12,0.12,0.12,0.12,0.12,0.26,0.4,0.31,0.22,0.13,0. 04, R40.0
.18,0.18,0.18,0.18,0.36,0.18,0.18,0.18,0.18,0.18,0.18,0.18,0.39,0.6,0.4645,0. 33,0.195,0. 06, R60.0

,0.24,0.24,0.24,0.24,0.48,0.24,0.24,0.24,0.24,0.24,0.24,0.24,0.52,0.8,0.62,0.44, 0. 26, 0. 08, R80. 0
.3,0.3,0.3,0.3,0.6,0.3,0.3,0.3,0.2,0.3,0.3,0.3,0.65,1.0,0.775,0.55,0. 325,0.1, R100. 0

[=¥=NaNa o)

Figura 5.1 - Formato de um arquivo ARFF.
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A maioria das planilhas e bancos de dados permite exportar os dados em
um arquivo separado por virgulas, como uma lista de itens. Uma vez que o passo
acima foi realizado, precisa-se carregar o arquivo em um editor de texto ou um
processador de texto, adicionar as seguintes informacdes: o0 nome do conjunto de
dados usando a etiqueta @relation, a informacao dos atributos usando @attribute, e
uma linha @data e salvar o arquivo como texto bruto.

Para facilitar o entendimento, segue um exemplo. Assume-se que 0S
dados estao inicialmente armazenados em uma planilha Excel e se estd usando o
Microsoft Word como processador de texto. Apesar da opcao por utilizar estes
softwares da Microsoft, se fossem utilizados outros, o procedimento seria 0 mesmo
adotado neste exemplo. A figura 5.2 mostra a planilha Excel contendo um conjunto

de dados que possui 0 nome "Analise Crédito”.

i_gi Microsoft Excel - Analise Credito
@_] File Edit Wew Insert Format Tools Data Window Help
0 B £ Arial 240 v|];1gl|§§§ |
Al - f Profisséio
A | B [ C | D | E =
| 1 |Profisséo Tempo de Servico |Renda Mensal |Sexo Crédito
| 2 |Pesquisador Pleno 5 2500 Maculino Sim
| 3 |Engenheiro de Processos 3 2000 Maculino Sim
| 4 [Medica 1 5000 Feminino Mao
| & |Jornalista 2 1500 Maculino Mao
| 6 |Assitente Social 3 1200 Maculino Sim
| 7 |Administrador de Empresas 2 3000 Maculino MNéo
| 8 |Fisioterapeuta 4 4000 Maculino Sim
| 9 |Contadora 9 3500 Feminino Sim
10
11
12 |a
M« » M\ Analise Credito]/ [<] | [l
Ready

Figura 5.2 - Dados do arquivo “Analise crédito” em uma planilha do Excel.

O proéximo passo é salvar os dados separando-os por virgulas. Seleciona-
se o item “Salvar como...” do menu “Arquivo”. Entdo, na caixa de didlogo seleciona-

se CSV (Comma Delimited) , digita-se com o0 nome do arquivo e clica-se no botao
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“Salvar”.(Uma mensagem ira alertar que ird salvar somente a planilha ativa: ignora-

se isto e clica-se em OK.)

Agora, pode-se abrir o arquivo no Microsoft Word. Tem-se o arquivo como

indicado na figura 5.3.

¥ pnalise Credito - Microsoft Word

mEx]

I File Edit Wew Insert Format Tools Tahle Window Help

= N PR N e - o F e e B ~ | a4 | 9T 100%

b4

M[

»
[l B

Y DRI GRS SRR mEDl SRR fRD BER GRDENR GRD peh fRD

gesquisador Pleno, 55,2500, Maculino, Sim
Engenheiro de Processoz, 33,2000, Maculino,Sim
Médico,1,5000,Feminino, Ndo

- Jornalista,2,1500,Maculino, Ndo

= Azsitente Social,3,1200,Maculino,Sim

) Administrador de Empresas,2,3000,Maculino,Ndo
Fizioterapeuta,4,4000,Maculino, S5im
Contadora, 9, 3500, Feminino, Sim

= wE=w<]

Profissdo, Tempo de Servigo,Renda Mensal, Sexo,Crédito

A - =

Page 1 Sec 1 11 At 1,17 Ln 2 Col 1

iDraw - 3 | Autoshapes~ . w [ Ao &l 75 (8] (3] | & - o -

Figura 5.3 - Dados do arquivo “analise de crédito” separados por virgula.

Observa-se que as linhas da planilha original foram convertidas em linhas

de texto, e os elementos sao separados uns dos outros através de virgulas.

O que indica o inicio do arquivo ARFF é um cabecalho contendo o nome

dos atributos do conjunto de dados. A figura 5.4 mostra o arquivo ARFF.



8] Analise Credito - Microsoft Word

i Fle Edit View Insert Format Tools Table Window Help

RGN = NS e oW

for help

Brelation analisecredito
@Battribute Profissdo

tradorEmpresas, Fisioterapeuta,Contadora}
@attribute TempoServigo real

~ Rattribute RendaMensal real

L fattribute Sexo {masculino,feminino}
fattribute Crédito{sim,ndo}

@data

PezguizadorPleno, 5,2500,Maculino, Sim
EngenheiroProcessos, 3, 2000, Maculino, Sim
Médico,1,5000, Feminino, Ndo
Jornalista,2,1500,Maculino,Ndo

Azzitente Social,3,1200,Maculino,Sim
Administrador de Empresas,2,3000,Maculino,Nio
Fizioterapeuta, 4,4000,Maculino, Sim
Contadora,9,3500,Feminino, Sim

™

=nE|= §(< [

4o

B9 -0 |8 4 ELE
[ S S A N SRR

= (] & g w0

Page 1 Sec 1 11 At 3,57 lm A7 col 27

e s |aoshpes- N\ N O A G @@ LA SEsad)
K . Portuguese [

G wn

{PesqguisadorPleno,EngenheiroProcessos,Médico, Jornalista,AssistenteSocial,Adminis

- X

w0 ow e

Figura 5.4 - Arquivo “Analise Credito” no formato ARFF.
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O nome do conjunto de dados é introduzido pela etiqueta “@relation”, e,

0s nomes, tipos, e valores de cada atributo sdo definidos pela etiqueta “@attribute”.

A secdo de dados do arquivo ARFF comeca com a etiqueta “data”. Uma vez que

estes procedimentos tenham sido seguidos corretamente, salva-se o arquivo com a

extensdo “.ARFF”. No exemplo dado acima, o arquivo foi gravado como

“analisecredito.arff”. Um fator importante que devemos saber é que a classe de cada

instancia, por padréo, € o ultimo atributo. Na figura 5.4, por exemplo, a classe das

intancias é “credito” e pode assumir dois valores que sao “sim” e “nao” .

5.2 Bibliotecas Weka

Para se entender como a estrutura do weka € organizada, deve-se saber

como a estrutura dos programas em Java sao organizados.
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5.2.1 Classes, intancias e pacotes

Todo programa em Java € implementado como uma classe. Na
programacao orientada a objetos, uma classe é uma colecao de varidveis com
métodos que as modifiquem. Juntos, eles definen o comportamento de um objeto
que pertence a uma classe. Um objeto é simplesmente uma instanciacdo de uma
classe que tém valores associados a cada variavel. Em Java, um objeto é também
chamado de instancia de uma classe.

No projeto Weka, a implementacdo de um determinado algoritmo de
aprendizagem é representado por uma classe.

Programas maiores sao divididos em mais de uma classe. A classe Naive
Bayes nao contém todo o codigo necessario para gerar o modelo de classificacao.
Ela contém referéncias para outras classes que realizam outras fungdes para auxiliar
no processo de classificagdo. Quando existe um numero muito grande de classes,
como na Weka, pode se tornar dificil entender e se orientar no codigo. A linguagem
de programacdo Java fornece a opcao de organizar as classes em pacotes. Um
pacote é simplesmente um diretorio contendo uma colegao de classes que possuem
alguma relagdo. Portanto, o Weka é organizado em pacotes e abaixo descreveremos
alguns deles.

Informacdes detalhadas sobre Weka podem ser obtidos na documentacao
“online” disponivel [25]. Esta documentagao foi gerada diretamente dos comentarios

do cédigo fonte usando o utilitario Javadoc da Sun.
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5.2.2 O pacote weka.core

O “core” é o pacote principal do sistema Weka. Este pacote contém
classes que sao utilizadas por quase todas as outras classes. Na figura 5.5, pode-se

ver o indice dos pacotes e explora-los clicando nos devidos links.

_@4:—1 = |

File Edit View Go Communicalor -He.l.p.

APL Mzer s Guide Glass Hiscacchy  Lladex

Package /ndex

Other Packages

® package
® package
® package wekaslazsifiers

® package wrehaclazsifiers 48
® package welkaclassifiers.mS
® package weka slustersrs

® package weks core

® package weka sstimators

® package wekadilters

Figura 5.5 - indice com os pacotes disponineveis no sistema Weka.

Abaixo mostra o pacote “core”

[ i oo Pk E
File Edit Wiewr: Go CommLinicator Help
FAlL Feckages CLass Niewrar< EZndex

package weka.core
ImEerface /ndex
® Cupyable

Lreawrable

IMarchable
O pognt andlex

Sunonanizable
Wed ek

Class /ndex

- A ik

EEE@E

H
zﬂ
i
[l
g

Egg&:ﬁgt

Figura 5.6 - indice das interfaces e classes pertencentes ao pacote core
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A figura 5.6 é dividida em duas partes: interfaces e classes. As principais
classes neste pacote sao Attribute, Instance e Instances. Um objeto da classe
Attribute representa um atributo. O mesmo contém o nome do atributo, o seu tipo, e
no caso de atributos nominais os valores possiveis. Um objeto da classe Instance
contém os valores dos atributos de uma determinada instancia; e um objeto da
classe Instances possui um conjunto de instancias, ou seja, o conjunto de dados.
Clicando em cima dessas classes pode-se obter mais informacdes a respeito das
mesmas. Quando se esta executando os algoritmos através da linha de comando,
nao & necessario saber sobre essas classes. Mas quando se tem que desenvolver a

sua propria aplicacao, as informacodes sobre estas classes se tornam essenciais.

5.2.3 O pacote weka.classifiers

O pacote classifiers possui a maioria dos algoritmos de classificacao. A
classe mais importante desse pacote é a Classifier, a qual define a estrutura geral de
varios algoritmos de classificacdo e predicdo numérica. Ela contém dois métodos
buildClassifier() e classifylnstance(), que sao utilizados por todos os algoritmos de
aprendizagem. Na programacao orientada a objetos, os algoritmos de aprendizagem
sao representados por subclasses do Classifier, e consequentemente herdam esses
dois métodos.

Outra classe importante € DistributionClassifier. Esta subclasse da
Classifier define 0 método distributionForinstance(), o qual retorna uma distribuicao
de probabilidade para uma dada instancia. Varios classificadores que podem
calcular a probabilidade de uma classe é uma subclasse da DistributionClassifier e

implementa este método.
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CAPITULO 6

6 ESTUDO DE CASO

Uma subestacdo do sistema elétrico alimenta diversos tipos de carga:
residenciais, comerciais, publicas e industriais. Cada carga tem um comportamento
tipico, como uma “assinatura”, que é refletida em seu consumo de energia ao longo
do dia.

Do ponto de vista da subestacao, a energia entregue ao cliente (consumo
total), ndo é facil de se reconhecer as quantidades percentuais de cada tipo de
consumidor. Este estudo de caso, visa obter uma amostra do Sistema Elétrico de
Poténcia em um ponto qualquer do sistema. De posse dessa amostra e através de
técnicas de reconhecimento de padrdes, determinar estes percentuais.

Tal determinacdo € importante no estabelecimento de politicas de
fornecimento de energia, expansdo do sistema e em situacbes de emergéncia,
visando atender cargas prioritarias.

Quando se fala a respeito de reconhecimento de padrdées o “icone” que
vém se a cabega sdo as Redes Neurais Atrtificiais- RNA. Para fugir deste paradigma
foi utilizado um algoritmo que € utilizado em Mineragdo de Dados para realizar
extracdo de conhecimentos. Diante deste pensamento escolheu-se o algoritmo

Naive Bayes, para realizar o reconhecimento das curvas de carga.



6.1 Simulacodes

Existem varios tipos de consumidores como residencial, comercial,
insdustrial, publico, rural dentre outros. Segundo o Atlas da Energia no Brasil [8],
estes sao os setores com maior expressao até o ano de 1998, com uma parcela de
83,8% de toda energia consumida no pais. Apesar da figura 6.1 nos informar até o
ano de 1998, o consumo de energia sem se modificando a cada ano, mas 0s
principais consumidores continuam sendo os mesmos. Por este motivo utilizou-se os

consumidores residenciais, comerciais e industriais.
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Figura 6.1 - Classes de consumidores de energia elétrica.

Assim como acontece nas RNA’s, no algoritmo Naive Bayes é necessario
um conjunto de treinamento que retrate com exatiddo informagbes que o algoritmo
devera identificar e classificar. O conjunto de treinamento devera ter uma maior

diversidade para evitar que o algoritmo fique especializado em determinados

padrdes.
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Abaixo se tem os padrées de treinamento que se referem a Curvas de
Carga referentes ao consumo de energia elétrica dos consumidores: Residencial,

Comercial e Industrial.

Setor Residencial Setor Comercial

[R:]

k]

o7

0B

05

0.4

03

0z

0.1
i}

Setor Industrial

08f

08F

07

0B}

05k

04F

0.3

02
a

Figura 6.2- Curva de carga representando os setores residencial, comercial e

industrial.

O eixo das abcissas representa a hora no decorrer do dia, e eixo das
ordenadas representa o consumo de energia normalizado em 1. A medida de hora
poderia ser feita em intervalos menores, caso queira analisar o consumo de energia
de forma mais minunciosa.

Pode-se notar que no grafico do setor residencial tem-se um pico de
consumo as 6 onde a populacdo acorda para ir trabalhar, as 12:00 horas onde a
populacdo esta almocando e apartir das 18:00 a populacdo volta para seus

domicilios. Para o grafico do setor comercial tem um maior consumo no horario
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comercial, ou seja, de 8:00 as 18:00. E para finalizar, o padrao que representa o
setor industrial, também possui picos de consumo as 7:00 porque 0s operarios
chegam para o trabalho, as 14:00 quando os mesmo retornam ao trabalho e a partir
das 18:00 as maquinas sao desligadas e o consumo retorna a baixos niveis
novamente.

Definido os padroes de curva de carga, o passo seguinte é elaborar o
conjunto de treinamento, para geracao do modelo matématico do Naive Bayes, e o
conjunto de teste ou validacao. O conjunto de treinamento é formado pelos padrdes

abaixo (residencial, comercial e industrial) com diversas amplitudes.

09r

08F

07r

06F

05F

0.4r A

03r

02t /
0.1 /\

Figura 6.3- Padroes de treinamento representando o setor residencial.
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Figura 6.5- Padroes de treinamento representando o setor industrial.

O conjunto de treinamento possui amplitudes de 20%, 40%, 60%, 80% e
100% do padrao fundamental. Para facilitar, adotou-se a seguinte nomenclatura:
20% do padrao residencial serd chamado de R20; 40% do padréo residencial sera
chamado de R40; 60% do padrao residencial sera chamado de R60; 80% do padréao
residencial sera chamado de R80 e para finalizar 100% do padrao residencial sera

chamado de R100. O mesmo raciocinio é valido para o padrdo comercial e industrial.



78

Para o conjunto de teste s&o utilizadas 4 novas amostras com amplitudes
diferentes do conjunto de treinamento, com a finalidade de saber se o classificador
Bayesiano é capaz de classificar corretamente as amostras.

Quando se trata com um conjunto de dados que possuem mais de duas
classes, multiclasses, o resultado do processo de classificacdao € frequentemente
mostrado em uma matriz de duas dimensdes, chamada de matriz de confus&o. Na
matriz de confusdo tem-se uma linha e coluna para cada classe. A linha nos mostra
a quantidade de instancias que se tem de uma classe e na coluna a quantidade de
instancias que foram classificadas para aquela classe especifica. O melhor resultado
para a matriz de confusdo é quando os elementos abaixo e acima da diagonal
principal é zero. Na figura 6.6, tem-se um exemplo de uma matriz de confusédo para
entender melhor o conceito acima.

abcd <- Classificado como
1000 |a=R20.0
0100]|b=R40.0
0010]|c=R60.0

0001|d=R80.0
Figura 6.6- Exemplo de uma matriz de confusao.

Nota-se que no conjunto de treinamento tém-se quatro classes (R20, R40,
R60, R80); quatro instancias, sendo cada uma delas pertencentes a cada uma das
quatro classes; e o classificador classificou todas as instancias do conjunto de teste
corretamente, ou seja, tem-se somente uma matriz sem elementos acima e abaixo
da diagonal principal. Para simplificar a resposta do algoritmo é informado neste

trabalho, somente a classe do padrao reconhecido, omitindo a matriz de confusao.
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6.1.1 Testes utilizando padroes simples

As amostras possuem amplitudes de 25%, 50%, 75% e 90% dos padrbes
fundamentais.
O primeiro padrao a ser verificado € o residencial com amplitudes de R25,

R50, R75 e R90.

Figura 6.7 - Padrao de treinamento e teste simples para consumidor residencial.

A tabela 6.1 nos mostra os resultados obtidos no reconhecimento.

Tabela 6.1 - Resultado dos testes realizados com padroes residenciais

simples.
Padrao Avaliado Padrao Reconhecido
R25 R20
R50 R60
R75 R80
R90 R100

Nota-se que o algoritmo associou as amostras, as classes mais proximas

dos seus valores. Os padrdées R50 e R90 estdo no meio de duas classes e o
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algoritmo reconheceu essas amostra como sendo pertencentes a classe com maior
valor.
Agora o proximo teste foi realizado com padrées de treinamento e teste

comerciais.
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Figura 6.8- Padrao de treinamento e teste simples para consumidor comercial.

A tabela 6.2 nos mostra os resultados obtidos no reconhecimento.

Tabela 6.2 - Resultado dos testes realizados com padroes comerciais

simples.
Padrao Avaliado Padrao Reconhecido
C25 C20
C50 C40
C75 C80
C90 C80

Observa-se que o Naive Bayes associou as amostras, as classes mais
préximas dos seus valores com ocorrido para o conjunto de teste residencial. Os
padrées C50 e C90 estdo no meio de duas classes e 0 algoritmo reconheceu essas

amostra como sendo pertencentes a classe com menor valor.
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Finalizando esta etapa, tem-se os testes com padrao industrial.

Figura 6.9- Padrao de treinamento e teste simples para consumidor industrial.

A tabela 6.3 nos mostra os resultados obtidos no reconhecimento.

Tabela 6.3 - Resultado dos testes realizados com padrées industriais

simples.
Padrao Avaliado Padrdo Reconhecido
125 120
150 160
175 180
190 1100

O “Naive Bayes” reconheceu as amostras, como classes mais proximas
dos seus valores. Pode-se concluir com estes teste que o algoritmo Naive Bayes
realizou a fungdo que é de realizar o reconhecimento de padrdes dentro do seu
dominio de conhecimento. Nos testes realizados o dominio de conhecimento do
Naive Bayes sdo as classes do conjunto de treinamento. Para se obter uma maior

precisdo da classe reconhecida tem-se que aumentar o dominio de conhecimento,
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ou seja, inserir classes com intervalos menores entre elas. Por exemplo R5, R10,

R15 ... 195 e 1100.

6.1.2 Testes utilizando composicao de padroes simples

A proxima sequéncia de simulagao, realizou se a soma dos padrbes
fundamentais com o intuito de ter uma curva de carga mais realistica. Isto porque, se
for adquirida uma curva de carga em um determinado instante de tempo do Sistema
Elétrico de Poténcia , a mesma sera um padrao composto.

Como apartir de agora, o algoritmo “Naive Bayes” tem que reconhecer
padrdes compostos e consequentemente o conjunto de treinamento tem que sofrer
algumas alteracbes. Para isto tem-se que inserir os padrdes estudados
anteriormente em um Unico conjunto de treinamento, porque o conjunto de teste ou
validacéo sera formado por padrées compostos. Vale salientar que nao utilizou se
padrées compostos no conjunto de treinamento e somente padrées simples. O

conjunto de treinamento pode ser visto na figura 6.10.
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Figura 6.10- Padroes de treinamento representando setor residencial, comercial e

industrial.
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A primeira simulacao foi realizada com a combinagdo entre o padrao

residencial e comercial com amplitude R20C80, R40C60, R60C40 e R80C20. Na

figura 6.11 mostra o conjunto de treinamento e os padrdes de teste.
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Figura 6.11 - Padroes de treinamento e padrao de teste R20C80, R40C60,

R60C40, R80C20.

A tabela 6.4 mostra os resultados obtidos no reconhecimento.

Tabela 6.4 - Resultado dos testes realizados com padrées R20C80, R40C60,

R60C40 e R80C20.

Padrao Avaliado

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes)

R20C80 C100
R40C60 C80
R60C40 C60
R80C20 R100

Pode-se observar que os padrdes reconhecidos na tabela acima, nos

indica somente uma parcela do padrao avaliado. Isto ocorre porque o conjunto de

treinamento ndo possui padrao composto e consequentemente nao pode reconhecé-

los. Para contornar este problema e nao ter que utilizar padrées compostos no

conjunto de treinamento, foi desenvolvido um algoritmo para complementar o Naive
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Bayes. O algoritmo “Naive Bayes” nos fornece uma “pista“ do tipo de curva de carga
e o algoritmo auxiliar, através de subtracdo de padrdes, consegue reconhecer o tipo
de consumidor presente naquele instante do sistema elétrico. Abaixo pode-se ver
este algoritmo que esta na forma genérica e pode ser implementado em qualquer
linguagem de programagao. Neste trabalho foi implementado em Java com intuito de

trabalhar em conjunto com o pacote computacional Weka.

Inicio
1. Classificar o padrao de teste;
2. Subtrair do padréo de teste o valor encontrado pelo classificador; 4]
3. Classificar o item 2;
4. Subtrair item 2 e item 3;
5. Se aresposta do item 4 for nula
5.1 A resposta é o padrdo do item 1 e 3;
6. Senao
6.1decrementa o padrao classificado no item 1 de 20;
v 6.2 Repetir ltem 2 —
Fim

Para exemplificar, abaixo segue a classificagdo dos padrdoes descritos na

tabela 6.4 utilizando a modificagdo realizada no “Naive Bayes”.

Padrdao R20C80:

1. Classifica(R20C80) = C100;
2. R20 + C80 - C100 = R20 — C20;
3. Classifica(R20 — C20) = XX;
4. (R20 — C20) — XX;

5. ltem 4 ndo é nulo entéo;
6. C100 - C20 = C80;

7. R20 + C80 — C80 = R20;

8. Classifica(R20) = R20;

9. R20 - R20 = 0;

10.A resposta é nula entdo é: C80 + R20.
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Padrdao R40C60:

NN —

Classifica(R40C60) = C80; // Classifica o padrao desconhecido.
R40 + C60 — C80 = R40 — C20; // Realiza a subtracdo do Padrao de teste e 0
valor classificado anteriormente.

3. Classifica(R40 — C20) = XX;
4. (R40 - C20) - XX;

5. Item 4 ndo é nulo entao;

6.
7
8
9.
]

C80 — C20 = C60;

. R40 + C60 — C60 = R20;
. Classifica(R40) = R40;

R40 — R40 = 0;

0.A resposta € nula entdo é: C60 + R40.

Padrdao R60C40:

NN —

Classifica(R60C40) = C60; // Classifica o padrao desconhecido.
R60 + C40 — C60 = R60 — C20; // Realiza a subtracdo do Padrao de teste e 0
valor classificado anteriormente.

3. Classifica(R60 — C20) = XX;
4. (R60 - C20) — XX;

5. Item 4 ndo é nulo entao;

6.
7
8
9.
]

C60 — C20 = C40;

. R60 + C40 — C40 = R60;
. Classifica(R60) = R60;

R60 — R60 = 0;

0.A resposta € nula entéo é: C40 + R60.

Padrao R80C20:

1.

Classifica(R80C20) = R100; // Classifica o padrao desconhecido.

2. R80 + C20 — R100 = C20 — R20; // Realiza a subtracdo do Padrao de teste e

—"¢°.°°.\‘.°".U’.4>.°3

o valor classificado anteriormente.
Classifica(C20 — R20) = XX;

(C20 — R20) — XX;

Item 4 ndo é nulo entao;

R100 — R20 = R80;

R80 + C20 — R80 = C20;
Classifica(C20) = C20;

C20 - C20 = 0;

0 A resposta é nula entdo é: R80 + C20.
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A tabela abaixo nos mostra o resultado final

Tabela 6.5 - Resultado dos testes realizados com padroes R20180, R40160,

R60140 e R80I120.

Padrao Teste Padrao Reconhecido Padrao Reconhecido
(Naive Bayes) (Naive Bayes + Alg.
Auxiliar)
R20C80 C100 R20 + C80
R40C60 C80 R40 + C60
R60C40 C60 R60 + C40
R80C20 R100 R80 + C20

A préxima simulacdo foi realizada com a combinagdo entre o padrdo
residencial e industrial com amplitude R20180, R40160, R60140 e R80120. Na figura

6.12, mostra o conjunto de treinamento e os padrdes de teste.

Figura 6.12 - Padroes de treinamento e padrao de teste R20180, R40160, R60140,

R80120.

A tabela 6.6 mostra os resultados obtidos no reconhecimento.
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Tabela 6.6 - Resultado dos testes realizados com padroes R20180, R40160,

R60140 e R80I120.

Padrao Teste

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes)

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes + Alg.

Auxiliar)
R20180 1100 R20 + 180
R40160 160 R40 + 160
R60140 160 R60 + 140
R80120 R100 R80 + 120

O padrdao de teste R40160 e R60140 foram reconhecidos na mesma

classe, mas este fato ndo compromete o reconhecimento dos mesmos pelo

algoritmo.

A Ultima simulacao foi realizada com os padrdes de teste iguais a C20180,

C40l160, C60140 e C80I20, ou seja, uma combinacdo entre o padrao comercial e

industrial.
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Figura 6.13 - Padroes de treinamento e padrao de teste C20180, C40160, C60I140,

C80120.

A tabela 6.7 mostra os resultados obtidos no reconhecimento.
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Tabela 6.7 - Resultado dos testes realizados com padroes C20180, C40160,

C60140 e C80120.
Padrao Teste Padrao Reconhecido Padrao Reconhecido
(Naive Bayes) (Naive Bayes + Alg.

Aucxiliar)
C20180 1100 C20 + 180
C40160 180 C40 + 160
C60140 160 C60 + 140
C80120 C100 C80 + 120

Nota-se que os resultados acima foram satisfatérios, porque conseguiu se
reconhecer padrdes compostos utilizando apenas padrdes simples.

Observa-se que os padrdes compostos sao formados por padroes
simples, os quais o modelo gerado os conhece. Entdo a préxima etapa realizada foi
escolher um conjunto de teste que nao tivesse nenhuma relagcdo com o conjunto de
treinamento.

Inicialmente realizou-se a combinacdo entre o padrdo residencial e
comercial com amplitude R10C90, R30C70, R50C50, R70C30, R90C10. Na figura
6.14 mostra o conjunto de treinamento e o padrdao o conjunto de teste para as

amplitudes descritas acima.
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Figura 6.14- Padroes de treinamento e padrao de teste R10C90, R30C70, R50C50,

R70C30, R10C90.

A tabela 6.8 mostra os resultados obtidos no reconhecimento.

Tabela 6.8 - Resultado dos testes realizados com padrées R10C90, R30C70,

R50C50, R70C30 R90C10.

Padrao Avaliado

Padrao Reconhecido

R10C90 C100
R30C70 C80
R50C50 160
R70C30 C60
R90C10 R100

Como anteriormente, teve-se que desenvolver um novo algoritmo para

auxiliar o Naive Bayes a reconhecer padrdes compostos, sem té-los treinados.

Inicio

Inicio
4.1
4.2
4.3
4.4

1. Pt =XX

2. Pc = Classifica(Pr);

3. Passo = 10, Interacao = 0;
4. Enquanto (Interacéo < 3) faca

Py = Pc — Passo

Passo = Passo + 10;

Pr.Py;
Classificar item 4.3;
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4.5 Auxq = (Item 4.4 -10), Auxz = (Item 4.4 + 10) e P, = Aux»
4.6 Enquanto (Auxy <= P> <= Aux») E (item 4.3 diferente de P») faca
Inicio

461 Py=P,-1
Fim
4.7 Se (Py+ Py) =Prentao
4.7.1 Retorna P4, Py;
Y 48 Interacdo = Interacéo + 1;
Fim

v

Fim

Para exemplificar, abaixo segue a classificagdo do padrao de teste R10C90.

Inicio

—

. Pr=R10 + C90;
2. Pc = Classifica(Pr);
Pc = Classifica(R10 + C90);

Pc =C100
3. Passo=10;
4. Enquanto (Interacao < 3) faca
Inicio
4.1 Pc — Passo
P;=C100-C10;
P1 =C90;
4.2 Passo =10 + 10; // Passo + 10;
Passo = 20;
4.3 PT- P1;
R10 + C90 — C90
R10
4.4 Classificar item 4.3;
Classifica (R10);
R20;
4.5 Aux, = (Item 4.4 — 10), Aux; = (Item 4.4 + 10) e P, = Aux,

Aux; = (R20 — R10), Auxz = (R20 + R10), P> = (R20 + R10)
Auxy = R10, Auxs = R30, P>, = R30
4.6 Enquanto (Aux; <= P2 <= Auxy) E (item 4.3 diferente de P,)
faca
Enquanto (R10 <= (P2 = R10) <= R30) E (R10 diferente de P, =
R30) faca
Inicio
46.1 P,=P>-1
P> = R30 — R1
= R29
P, = R29 — R1
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4.7

v 4.8
Fim
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= R28

" P,=R11-R1
_R10

Fim
Se (P1 + P2) = Py entao
Se (C90 + R10) = R10 + C90 entéo
Retorna P4, Py;
Retorna C90, R10;
Interacao = Interacao + 1;

Para o padrao de teste R30C70, tem-se a execucao abaixo:

Inicio

1.
2.

Pr=R30 + C70;
Pc = Classifica(PT);
Pc = Classifica(R30 + C70);

Pc =C80

Passo = 10;

Enquanto (Interacao < 3) faca

Inicio
4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

Pc - Passo

P;=C80-C10;

P1 = C70;

Passo =10+ 10; // Passo + 10;
Passo = 20;

Pr.Pq;

R30 + C70 - C70

R30

Classificar item 4.3;
Classifica (R20);

R20;
Aux, = (Item 4.4 — 10), Aux; = (Item 4.4 + 10) e P2 = Aux,
Aux; = (R20 — R10), Auxz = (R20 + R10), P, = (R20 + R10)
Aux; = R10, Aux, = R30, P> = R30
Enquanto (Aux; <= P> <= Aux;) E (item 4.3 diferente de P»)
faca
Enquanto (R10 <= (P2, = R30) <= R30) E (R30 diferente de P, =
R30) faca
Inicio
l 4.6.1 P2 = P2 -1
Fim
Se (P; + P2) = Py entao
Se (C70 + R30) = R30 + C70 entao
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Fim

Fim

Retorna P4, P3;
Retorna R30, C70;
Interacao = Interacao + 1;
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O algoritmo abaixo realiza o reconhecimento do padrao de teste, R50C50.

Para facilitar, adotou-se que cada interacao do algoritmo esta representada através

das cores preto, vermelho e verde.

Inicio

Pc = 160;

Inicio
4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

1. P7=R50 + C50;
2. Pc = Classifica(P7);
Pc = Classifica(R50 + C50);

3. Passo = 10, Interacao = 0;
4. Enquanto (Interacao < 3) faca

P1 = Pc — Passo

Py =160 - 110;

P1 |50,

Py =160 — 120;

Py =140;

P+ =160 - 130;

P+ =130;

Passo = Passo + 10;
Passo = 20;

Passo = 30;

Passo = 40;

Pr.Pq;

R50 + C50 — 150

R50 + C50 - 140

R50 + C50 - 130
Classificar item 4.3;
Classifica (R50 + C50 — 150);

R40;
Classifica (R50 + C50 — 140);
R40:;
Classifica (R50 + C50 — 130);
R40:;

Aux, = (Item 4.4 — 10), Aux; = (Iltem 4.4 + 10) e P, = Aux;
Auxy = (R40 — R10), Auxz = (R40 + R10), P> = (R40 + R10)
Auxy = R30, Aux, = R50, P, = R50

Aux; = (R40 — R10), Auxz = (R40 + R10), P, = (R40 + R10)
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Auxy = R30, Aux» = R50, P> = R50
Aux; = (R40 — R10), Auxz = (R40 + R10), P> = (R40 + R10)
Aux; = R30, Auxs = R50, P>, = R50
Enquanto (Aux; <= P> <= Auxy) E (item 4.3 diferente de P»)
faca
Enquanto (R30 <= (P, = R50) <= R50) E (R50 + C50 — 150
diferente de P, = R50) faca
Inicio
4.6.1 P,=P>-1
P, = R50 — R1
= R49
P, = R49 — R1
= R28

P, - R31 — R1
v — R30
Fim

Enquanto (R30 <= (P> = R50) <= R50) E (R50 + C50 — 150
diferente de P») faca
Inicio
4.6.1 Py=P;-1
P> = R50 — R1
= R49
P> = R49 — R1
= R28

P, = R31 — R1
v =R30
Fim

Enquanto (R30 <= (P> = R50) <= R50) E (R50 + C50 — 150
diferente de P>= R50) faca
Inicio
46.1 P,=P,-1
P> = R50 — R1
= R49
P, = R49 — R1
= R28

P, = R31 — R1
=R30

Fim

4.7 Se (P4 + P2) = Prentao

Se (150 + R30) = R50 + C50 entao
Retorna P4, Py;

Se (150 + R30) = R50 + C50 entao
Retorna P1, Pg;

Se (150 + R30) = R50 + C50 entao
Retorna P4, P5;
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4.8 Interacdo = Interacéo + 1;
Interacdo = 2;
Interacéo = 3;

Observa-se que neste caso o padrdo de teste ndo pode ser reconhecido

porque o “Naive Bayes” primeiramente reconheceu o padrao de teste como 160. Este

padrao simples nao faz parte da composicao do padrao de teste.

Para o padrao de teste R70C30, tem-se:

Inicio

Pc = C60

Inicio
4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

1. Pr=R70 + C30
2. Pc = Classifica(Pr);
Pc = Classifica(R70 + C30);

3. Passo = 10, Interacao = 0;
4. Enquanto (Interacao < 3) faca

P, = Pc — Passo

P1=C60-C10;

P1 = C50;

P = C60 - C20;

P; = C40;

P = C60 - C30;

P+ = C30;

Passo = Passo + 10;

Passo = 20;

Passo = 30;

Passo = 40;

Pr.Ps;

R70 + C30 — C50 = R70 — C20;
R70 + C30 — C40 = R70 - C10;
R70 + C30 — C30 = R70;
Classificar item 4.3;

Classifica (R70 — C20);

R80;

Classifica (R70 — C10);

R80;

Classifica (R70);

R80;

Aux, = (Item 4.4 — 10), Aux; = (Item 4.4 + 10) e P2 = Aux,
Aux; = (R80 — R10), Aux. = (R80 + R10), P, = (R80 + R10)
Aux; = R70, Auxz = R90, P, = R90
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Aux; = (R80 — R10), Auxz = (R80 + R10), P> = (R80 + R10)
Auxy = R70, Auxs = R90, P>, = R90
Aux; = (R80 — R10), Auxz = (R80 + R10), P> = (R80 + R10)

Auxy = R70, Aux, = R90, P> = R90

Enquanto (Aux; <= P> <= Aux;) E (item 4.3 diferente de P,)
faca

Enquanto (R70 <= (P> = R90) <= R90) E (R70 — C20 diferente

de P,) faca
Inicio
4.6.1 P,=P;-1
P> = R90 — R1
= R89
P> = R89 — R1
= R88
P> = R31 — R1
v = R30
Fim
Enquanto (R70 <= (P> = R50) <= R90) E (R70 — C10 diferente
de P,) faca
Inicio
4.6.1 P,=P;-1
P> = R90 — R1
= R89
P, = R89 — R1
= R88
P, = R31 — R1
v = R30
Fim
Enquanto (R70 <= (P> = R70) <= R90) E (R70 diferente de Py)
faca
Inicio
4.6.1.1.1 P,=P,-1
P> = R90 — R1
= R89
P> = R89 — R1
= R88
P> = R71 — R1
v = R70

Fim

Se (P1 + P2) = Pt entao

Se (C50 + R30) = R70 + C30 entao
4.7.1 Retorna P4, Py;

Se (C40 + R30) = R70 + C30 entéo
4.7.1 Retorna P4, Py;

Se (C30 + R70) = R70 + C30 entao
4.7.1 Retorna P4, Py;
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Retorna C30, R70;
4.8 Interacao = Interacao + 1;
Interacéo = 2;
Interacao = 3;

v Fim
Fim

Para o padrdao R90C10, tem-se:

Inicio

—

. Pt=R90 + C10
2. Pc = Classifica(Pr);
Pc = Classifica(R90 + C10);
Pc =R100
3. Passo =0, Interacao = 0;
4. Enquanto (Interacao < 3) faca

Inicio
4.1 P: = Pc - Passo
P, =R100 - R10;
P, = R90;
4.2 Passo =Passo + 10;
Passo = 10;
4.3 PT- P1;

R90 + C10 — R90 = C10;
4.4 Classificar item 4.3;
Classifica (C10);
C20;
4.5 Aux; = (Item 4.4 — 10), Aux; = (Item 4.4 + 10) e P, = Aux;
Auxy = (C20 — C10), Auxz = (C20 + C10), P> = (C20 + C10)
Aux; = C10, Aux, = C30, P, = C30
4.6 Enquanto (Aux; <= P2 <= Auxy) E (item 4.3 diferente de P,)

faca
Enquanto (C10 <= P, <= C30) E (C10 diferente de P.) faca
Inicio
4.6.1 P,=P,-1
P> = C30 — R1
=C29
P, =C29 — C1
= (C28
P, = R31 - R1
v = R30
Fim

4.7 Se (P4 + P2) = Prentao
Se (C10 + R90) = R90 + C10 entao




v

Fim
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4.7.1 Retorna P4, P5;
4.7.1 Retorna R90, C10;

4.8 Interacdo = Interacéo + 1;

Fim

A tabela 6.9 mostra os resultados obtidos na simulagéo.

Tabela 6.9 — Resultado dos testes realizados com padroes R10C90,

R30C70, R50C50, R70C30 e R90C10.

Padrao Teste Padrao Reconhecido Padrao Reconhecido
(Naive Bayes) (Naive Bayes + Alg.
Auxiliar)
R10C90 C100 R10 + C90
R30C70 C80 R30 + C70
R50C50 160 ERRO
R70C30 C60 R70 + C30
R90C10 R100 R90 + C10

O préximo teste foi realizado com padrdes de validacao, formados pela

composicdo das curvas de carga residencial e industrial.
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Figura 6.15 - Padroes de treinamento e padrao de teste R10190, R30I170, R50I50,

R70130, R10I190.

A tabela 6.10 mostra os resultados obtidos na simulagéo.
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Tabela 6.10 - Resultado dos testes realizados com padroes R10190, R30170,

R50150, R70130 e R90I10.

Padrao Teste | Padrdo Reconhecido Padrao Reconhecido
(Naive Bayes) (Naive Bayes + Alg.
Auxiliar)
R10190 1100 R10 + 190
R30170 1100 R30 + 170
R50150 160 R50 + 150
R70130 160 R70 + 130
R90I10 R100 R90 + 110

O ultimo teste realizado retrata a combinacao entre as curvas de consumo

comercial e industrial.
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Figura 6.16 - PadrGes de treinamento e padrao de teste C10190, C30170, C50150, C70130, C10190.

A tabela 6.11 mostra os resultados obtidos na simulagéo.

Tabela 6.11 - Resultado dos testes realizados com padroes C10190, C30170,

C50150, C70130 e C90I10.

Padrao Teste

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes)

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes + Alg.

Auxiliar)
C10190 1100 C10 + 190
C30170 1100 C30 + 170
C50150 160 C50 + 150
C70130 160 C70 + 130
Ca0l10 C100 C90 + 10
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6.1.3 Testes utilizando composicao de padroes simples com oscilacoes

Até o momento estudou-se os padrdes simples e suas combinagdes, com
0 objetivo de reconhecé-los. O consumo de energia elétrica € um sistema dinamico,
ou seja, varia constantemente no tempo devido ao fato de ligamento ou
desligamento de cargas. O ligamento ou desligamento de uma carga ocorre de
forma aleatéria. Por exemplo, um consumidor industrial pode ter algum problema na
planta e ter que desligar o forno elétrico, ou ligar alguns equipamentos em um
determinado instante sem condigdes prévias. O modelo proposto neste trabalho tem
que ser capaz de tratar com essas variacbes aleatdrias do sistema elétrico de
poténcia.

Para realizar este teste, o conjunto de treinamento continua sendo o
mesmo dos testes anteriores, ou seja, compostos somente por padrées simples,
sem a insercao de padroes compostos e padrdes aleatorios.

Primeiramente o conjunto de validacdo ou testes, consiste dos padrdes
R10C90, R30C70, R50C50, R70C30 e R90C10 com oscilacdes aleatérias de -10%
a 10% em cima de cada ponta da curva de consumo. A figura 6.17 mostra os

padrées com as devidas oscilagdes aleatorias.
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Figura 6.17 - Padroes de treinamento e padrao de teste R10C90, R30C70, R50C50,

R70C30, R10C90 com oscilacoes de 10%.

A tabela 6.12 mostra os resultados obtidos no reconhecimento.

Tabela 6.12 - Resultado dos testes realizados com padroes R10C90,

R30C70, R50C50, R70C30 e R90C10 com oscilacoes de 10%.

Padrao Avaliado Padrao Reconhecido
R10C90 +10% C100

R30C70 +10% C80

R50C50 +10% 160

R70C30 +10% C60

R90C10 £10% R100

Como anteriormente, teve-se que desenvolver um novo algoritmo para

auxiliar o “Naive Bayes” a reconhecer padroes compostos com oscilagoes.

Inicio

©COoNOA~WN

Pt = XX + Resid_XX
Pcy = Classifica(Pr);

C1A=PC1- 10 ;
C1B=PC1-20;
C10=PC1-30;

PTMenosC1A = PT - C1A;
PTMenosC1B = PT — C1B;
PTMenosC1C = PT — C1C;
Cauxt = Classifica(PtMenosCia);
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10. C auxe = Classifica(PtMenosCig);
11.C auxs = Classifica(PtMenosCic);
12. Decremento = Cayx1 + 10;
13. Auxy = 0, Respia = 25;
14. Enquanto (Caux1 - 10 < Decremento < Cauxt + 10) faca
Inicio
14.1 Auxs = Médulo(PtMenosC1a — Decremento);
14.2 Auxs = Soma_Elementos(Auxy);
14.3 Se (Aux; < Respia) entao
14.3.1 Coa = Decremento;
14.3.2 Respia = Auxq;
14.4 Decremento = Decremento — 1;

v
Fim
15.Decremento = Cauxe + 10, Aux; = 0, Respig = 25;
16. Enquanto (Cauxe- 10 < Decremento < Cauxe + 10) faca
Inicio
16.1 Auxs = Médulo(PtMenosCg — Decremento);
16.2 Auxs = Soma_Elementos(Auxy);
16.3 Se (Auxy < Respig) entdo
16.3.1 Cog = Decremento
16.3.2 Resp1g = Aux;
¥ 16.4 Decremento = Decremento — 1;
Fim
17. Decremento = Cauxs + 10, Auxy = 0, Respic = 25;
18. Enquanto (Cauxs- 10 < Decremento < Cauxs + 10) faca
Inicio
18.1 Auxy = Médulo(PtMenosCc — Decremento);
18.2 Auxs = Soma_Elementos(Auxy);
18.3 Se (Auxy < Respic) entao
18.3.1 Coc = Decremento
16.3.2 Respic = Auxi.
v 18.4 Decremento = Decremento — 1;
Fim
19.RespFinall = Soma_Elementos( Médulo( Pr- (Cia+ Coa ) ) );
20.RespFinal2 = Soma_Elementos( Médulo( Pr- (Cig+ Cos ) ) );
21.RespFinal3 = Soma_Elementos( Médulo( Pr- (Cic+ Coc )) );
22.Se ( RespFinall < RespFinal2) E ( RespFinall < RespFinal3) entao
22.1 Retorna (Cia+ Cop );

Senéo
Inicio
22.2 Se ( RespFinal2 < RespFinal1) E ( RespFinal2 < RespFinal3) entéao
22.2.1 Retorna Retorna (Cig+ Czz );
Senéo
22.2.2 Retorna Retorna (Cic + Coc );
Fim

v
Fim
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Para exemplificar, abaixo segue a classificacdo do padrao R10C90 +
Oscilagoes.
Inicio

1. Py =XX + Resid_XX
=R10 + C90 + Resid_R10 + Resid_C90
2. Pcq = Classifica(Pr);
Pcy = Classifica(R10 + C90 + Resid_R10 + Resid_C90);
3. C1A= PC1- 10 X
Cia=C100-C10;
=C90
4. C1B = PC1 -20;
C1B =C100- C20 X
= C80
5. C1C = PC1 -30 X
Cic=C100-C30;
=C70
6. PtMenosCia= Pt - Cia;
PtMenosCia= R10 + C90 + Resid_R10 + Resid _C90 — C90;
PrMenosCia= R10 + ( Resid_R10 + Resid_C90)

7. PtMenosCig = Pt — Cig;
PtMenosCig = R10 + C90 + Resid_R10 + Resid C90 — C80;
PtMenosCig = R10 + C10 + (Resid_R20 + Resid_C80)

8. PtMenosCic= Pr—Cic;
PtMenosCic = R10 + C90 + Resid_R10 + Resid_C90 — C70;
PrMenosCic = R10 + C20 + (Resid_R20 + Resid_C80)

9. Cauxi = Classifica(PtMenosCi,);
Cauxt = Classifica(R10 + C10 + (Resid_R20 + Resid_C80));
CAux1 = RZO

10.C aux2 = Classifica(PtMenosCig);
Cauxe = Classifica(R10 + ( Resid_R10 + Resid_C90));
Cauwe = R20
11.C aux3 = Classifica(PtMenosCic);
Cauxs = Classifica(R10 + C20 + (Resid_R20 + Resid_C80));
Cauxs = C40
12. Decremento = Caux1 + 10;
Decremento = R20 + R10;
Decremento = R30;
13. Auxy = 0, Respa = 25;
14. Enquanto (Caux1- 10 < Decremento < Cayux1 + 10) faca
Enquanto (R10 < Decremento < R30) faga
Inicio
14.1 Auxy = Médulo(PrMenosCi,— Decremento);
Aux; = Médulo(( Resid_R10 + Resid_C90) — R20);
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Aux; = Médulo(( Resid_R10 + Resid_C90)):;

14.2 Aux;, = Soma_Elementos(Aux);
Aux; = 1,8738

Aux; = 0,2359

14.3 Se (Aux; < Resp1a) entao
14.3.1 C,5 = Decremento
14.3.1 Coa = R30

14.3.1 Con = R10
14.3.2 Resp1a = Auxy
14.3.2 Respia = 1,8738

14.3.2 Respia = 0,2359
14.4 Decremento = Decremento — 1;
Decremento = R30 — 1;

v Decremento = R10 — 1;
Fim
15. Decremento = Caux2 + 10, Aux; = 0, Resp+g = 0;
16. Enquanto (Caux2- 10 < Decremento < Caux2 + 10) faca
Enquanto (R10 < Decremento < R30) faca

Inicio
16.1 Auxy = Médulo(PtMenosC,g — Decremento);
Auxy = M6dulo(( Resid_R10 + Resid_C90) + C10 — R20);

Aux; = Médulo(( Resid_R10 + Resid_C90) + C10):

16.2 Aux; = Soma_Elementos(Aux;);
Aux; = 1,1743

Auxy = 0,9903
16.3 Se (Aux; < Resp1a) entao
16.3.1 C,oa = Decremento
16.3.1 Coa = R30

16.3.1 Cop = R10
16.3.2 Resp1a = Auxy
16.3.2 Respia = 1,8738

¥ 16.3.2 Respia = 0,2359
Fim
17. Decremento = Cpayxs + 10, Aux,; = 0, Respic = 25;
18. Enquanto (Cauxs- 10 < Decremento < Cayxs + 10) faca
Enquanto (C30 < Decremento < C50) faga
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Inicio
16.1 Aux; = Médulo(PtMenosCc — Decremento);
Aux; = Médulo(( Resid_R10 + Resid_C90) +R10 — C40);

Aux; = Médulo(( Resid_R10 + Resid_C90) + R10 — C20);

16.2 Aux; = Soma_Elementos(Aux);
Auxy = 2,8216

Aux; = 1,0356
16.3 Se (Aux; < Resp1a) entao
16.3.1 C,a = Decremento
16.3.1 Coa = C50

16.3.1 Coa = C30
16.3.2 Resp1a = Auxy
16.3.2 Respa = 1,8738

v 1632 ReSp1A = 0,2359
Fim
19. RespFinall = Soma_Elementos( Médulo( Pt- (Cia+ Caa )) );
RespFinall = Soma_Elementos(R10 + C90 + (Resid R10 +
Resid_C90) — C90 — R10);
RespFinall = Soma_Elementos((Resid_R10 + Resid_C90));
RespFinal1l = 0,3383
20. RespFinal2 = Soma_Elementos( Médulo( Pt- (Cig+ C2s ) ) );
RespFinal2 = Soma_Elementos(R10 + C90 + (Resid R10 +
Resid_C90) — C80 — R10);
RespFinal2 = Soma_Elementos(C10 + (Resid_R10 + Resid_C90));
RespFinal2 = 1.0329

21. RespFinal3 = Soma_Elementos( Médulo( Pt- (Cic+ Coc ) ) );
RespFinal3 = Soma_Elementos(R10 + C90 + (Resid R10 +
Resid_C90) — C70 — C30);
RespFinal3 = Soma_Elementos(R10 - C10 + (Resid R10 +
Resid_C90));
RespFinal3= 1.0163
22. Se ( RespFinal1 < RespFinal2) E ( RespFinal1 < RespFinal3) entao
22.1 Retorna (Cia+ C2a );
Retorna (C90 + R10);
Senao
Inicio
22.2 Se ( RespFinal2 < RespFinal1l) E ( RespFinal2 < RespFinal3)
entao
22.2.1 Retorna Retorna (Cig + C25 );
Senao
22.2.2 Retorna Retorna (Cic + Coc );

v Fim
Fim
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A tabela 6.13 mostra os resultados obtidos na simulagéo.

Tabela 6.13 - Resultado dos testes realizados com padroes R10C90,

R30C70, R50C50, R70C30 e R90C10 com oscilacoes de 10%.

Padrao Teste | Padrdo Reconhecido Padrao Reconhecido
(Naive Bayes) (Naive Bayes + Alg.
Auxiliar)

R10C90+ 10% C100 R10 + C90
R30C70+ 10% C80 R30 + C70
R50C50+ 10% 160 ERRO
R70C30+ 10% C60 R70 + C30
R90C10+10% R100 R90 + C10

O préximo teste foi realizado com padrdes de validacédo, formados pela

composicao das curvas de carga residencial e industrial.

Figura 6.18 - Padroes de treinamento e padrao de teste R10190, R30170, R50150, R70I130,

R10I90 com oscilacoes de 10%.

A tabela 6.14 mostra os resultados obtidos na simulagéo.
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Tabela 6.14 - Resultado dos testes realizados com padroes R10190, R30170,

R50150, R70130 e R90110 com oscilacoes de 10%.

Padrao Teste

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes)

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes + Alg.

Aucxiliar)
R10190 £10% 100 R10 + 190
R30170 £10% 100 R30 + 170
R50150 +10% 160 R50 + 150
R70130 £10% 160 R70 + 130
R90110 £10% R100 R90 + 110

O ultimo teste realizado retrata a combinacao entre as curvas de consumo

comercial e industrial. Os resultados podem ser vistos, na tabela 6.15.
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Figura 6.19 - Padroes de treinamento e padrao de teste C10190, C30170, C50150, C70I130,

C10190 com oscilacoes de 10%.

Tabela 6.15 - Resultado dos testes realizados com padroes C10190, C30170,

C50150, C70130 e C90I110 com oscilacoes de 10%.

Padrao Teste

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes)

Padrao Reconhecido
(Naive Bayes + Alg.

Auxiliar)
C10190 +10% 1100 C10 + 190
C30170 £10% 1100 C30 + 170
C50150 +10% 160 C50 + 150
C70I130 +10% 160 C70 + 130
C90110 £10% C100 C90 + 10
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Para finalizar as simulacdes, deve-se observar um ultimo padrdao de carga.
Este por sua vez, tem o objetivo de descobrir 0 que sera reconhecido, se o0 padrao
de teste possuir valores que nao sao possiveis de ser reconhecidos pelo algoritmo
porque o passo inicial do algoritmo é de dez unidades. O padrao de teste escolhido
foi R8C92 + Oscilagdes, mas poderia ser qualquer um, desde que a soma das duas
componentes seja 100.

Abaixo pode-se ver este padréo de teste.
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Figura 6.20 - Padroes de treinamento e padrao de teste RBC92 com oscilacées de 10%.

A tabela 6.16 mostra o resultado obtido na simulacgéo.

Tabela 6.16 - Resultado do teste realizado com padrao R8C92 com

oscilacoes de 10%.

Padrao Teste Padrao Reconhecido Padrao Reconhecido
(Naive Bayes) (Naive Bayes + Alg.
Auxiliar)
R8C92 +10% C100 R10 + C90

Abaixo pode-se acompanhar, com detalhes, como algoritmo reconheceu o

padrao acima.



Inicio

. Pt = XX + Resid_XX

Pt =R8 + C92 + Resid_R8 + Resid_C92;

. Pc, = Classifica(Pr);

Pcy = Classifica(R8 + C92 + Resid_R8 + Resid_C92);

. C1A= PC1- 10;

Cia=C100- C10;
= C90

. C1B = PC1 - 20,

C1B =C100- C20;
= C80

. C1c = PC1 - 30,

Cic=C100- C30;
=C70

. PTMenosC1A= PT - C1A;

PrMenosCia= R8 + C92 + Resid R8 + Resid_C92 — C90;
PrMenosCia= R8 + C2 + ( Resid_R8 + Resid_C92)

. PTMenosC1B = PT —_ C1B;

PrMenosCig = R8 + C92 + Resid_R8 + Resid_C92 — C80;
PrMenosCis= R8 + C12 + (Resid_R8 + Resid_C92)

. PTMeHOSC1c = PT - C1c;

PrMenosCic = R8 + C92 + Resid_R8 + Resid C92 — C70;
PrMenosCic = R8 + C22 + (Resid_R8 + Resid_(C92)

. Caux1 = Classifica(PtMenosCia);

Cauxt = Classifica(R8 + C2 + ( Resid_R8 + Resid_(C92));
CAux1 = R20

10. C auxe = Classifica(PrMenosCig);

Cauxe = Classifica(R8 + C12 + (Resid_R8 + Resid_C92));
CAux2 = 020

11. C aux3 = Classifica(PtMenosCic);

Cauxs = Classifica(R8 + C22 + (Resid_R8 + Resid_C92));
CAuxS =120

12. Decremento = Caux1 + 10;

Decremento = R20 + R10;
Decremento = R30;

13. Auxy = 0, Resp1a = 25;

14. Enquanto (Caux1- 10 < Decremento < Cayux1 + 10) faca
Enquanto (R10 < Decremento < R30) faga

Inicio

14.1 Auxy = Médulo(PrMenosCi,— Decremento);
Aux; = Médulo(( Resid_R8 + Resid_C92) + C2 - R22);

Aux; = M6dulo(( Resid_R8 + Resid_C92) + C2 - R2):
14.2 Auxs = Soma_Elementos(Aux;);
Aux; = 1,5818

Aux; = 0,4117
14.3 Se (Auxy < Resp1a) entao
14.3.1 C,5 = Decremento
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14.3.1 C2a = R30

14.3.1 Con = R10
14.3.2 Resp1a = Aux;
14.3.2 Respia = 1,5818

14.3.2 Respia = 0,4117
14.4 Decremento = Decremento — 1;
Decremento = R30 — 1;

v Decremento = R10 — 1 :

Fim
15. Decremento = Cayux2 + 10, Aux; = 0, Resp1g = 0;
16. Enquanto (Caux2- 10 < Decremento < Caux2 + 10) faca
Enquanto (C10 < Decremento < C30) faga
Inicio
16.1 Auxy = Médulo(PtMenosC.g — Decremento);
Aux; = Modulo(( Resid_R8 + Resid_C92) + R8 - C18);

Aux; = Médulo(( Resid_R8 + Resid_C92) + R8):
Aux; = Médulo(( Resid_R8 + Resid_C92) + R8 + C2);

16.2 Aux; = Soma_Elementos(Aux);

Aux; = 1,7034
Aux1 = 0,7329
Aux; = 0,8498

16.3 Se (Aux; < Resp1a) entao
16.3.1 Coa = Decremento
16.3.1 Cop = C30

16.3.1 Con = C12
16.3.2 Resp1a = Aux;
16.3.2 Respra = 1,7034

16.3.2 Respia = 0,7329

v
Fim
17. Decremento = Cayxs + 10, Auxy = 0, Respic = 25;
18. Enquanto (Cauxs- 10 < Decremento < Cayuxs + 10) faca
Enquanto (110 < Decremento < 130) faga
Inicio
18.1 Auxy = Médulo(PtMenosCc — Decremento);
Aux; = Médulo(( Resid_R8 + Resid_C92) + R8 + C12 — 130);

Aux; = Médulo(( Resid_R8 + Resid_C92) + R8 + C12 — 110):
18.2 Aux; = Soma_Elementos(Aux);
Aux; = 1,8677
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Aux; =0,7184
18.3 Se (Aux; < Resp1a) entao
18.3.1 Coa = Decremento
18.3.1 Coa = 130

18.3.1 Cop = 110
18.3.2 Resp1a = Aux;
18.3.2 Respia = 1,8677

Y  18.3.2 Respia=0,7184
Fim
19. RespFinal1 = Soma_Elementos( Moédulo( Pr- (Cia+ Caa )));
RespFinall = Soma_Elementos(R8 + C92 + (Resid_R8 + Resid_C92) —
C90 - R10);
RespFinall = Soma_Elementos((Resid_R8 + Resid_C92) - R2 - C2);
RespFinall = 0,4884
20. RespFinal2 = Soma_Elementos( Modulo( Pr- (Cig+ C25 )) );
RespFinal2 = Soma_Elementos(R8 + C92 + (Resid_R8 + Resid_C92) - C80 -
C12);
RespFinal2 = Soma_Elementos((Resid_R8 + Resid_C92) + R8);
RespFinal2 = 0,7361
21. RespFinal3 = Soma_Elementos( Médulo( Pr- (Cic+ Cxc ) ) );
RespFinal3 = Soma_Elementos(R8 + C92 + (Resid_R8 + Resid_C92) — C70 —
110);
RespFinal3 = Soma_Elementos((Resid_R8 + Resid_C92) + R8+ C22 —I10);
RespFinal3 = 1.6209
22. Se ( RespFinal1 < RespFinal2) E ( RespFinal1 < RespFinal3) entao
22.1 Retorna (Cia + C2a );
Retorna (C90 + R10);
Senao
Inicio
22.2 Se ( RespFinal2 < RespFinal1) E ( RespFinal2 < RespFinal3)
entao
22.2.1 Retorna Retorna (Cig + C25 );
Senao
22.2.2 Retorna Retorna (Cic + Coc );
Fim

v
Fim
Pode-se concluir que o padrdo reconhecido, ndo € igual ao padrao de

teste. Aparentemente isto inviabilizaria 0 modelo proposto, mas se quiser encontrar a

resposta 6tima, padréo de teste R8C92, pode-se diminuir o passo do algoritmo.
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CAPITULO 7

7 CONCLUSAO

Existem, nos dias atuais, diversos modelos implantados e propostos com
a finalidade de auxiliar na operacao e expansao dos sistemas elétricos de poténcia.
Dentre esses modelos propostos, pode-se empregar diversas técnicas, como
regressao linear simples, redes neurais artificiais, e em alguns casos, até sistemas
hibridos.

Segundo Todesco em [26], 0 método numérico utilizando regressao linear
pode representar pouca precisdo em relacdo a necessidade de supervisdo da rede
elétrica de distribuicdo. Quando se utiliza redes neurais artificiais ou sistemas
hibridos consegue-se bons resultados como pode ser constatado em [27]. No
modelo utilizando RNA, pode-se observar eficiéncia no reconhecimento, imunidade a
ruidos e facilidade de implementacdo. Um ponto importantissimo € a definicdo do
conjunto de treinamento, haja vista que para uma RNA aprender um determinado
padrdo, o mesmo tem que fazer parte do conjunto de treinamento. No caso de
reconhecimento de padrées compostos, observa-se que o aumento da
complexidade no treinamento provoca a queda da qualidade dos resultados gerados
pela RNA treinada utilizando Backpropagation, enquanto que um sistema hibrido
manteve uma certa constancia [27].

O modelo proposto nessa dissertacdo tém o objetivo de ser mais uma
alternativa viavel para auxiliar as concessiondrias de energia na operagao € na
expansao do sistema elétrico. Como mostrado anteriormente, através do estudo de

caso no capitulo 6, o algoritmo Naive Bayes Modificado apresentou resultados
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melhores se comparado as RNA’s conforme proposto em [27]. Apesar de sua
simplicidade, o Naive Bayes pode surpreender.

O Naive Bayes Modificado ndao tem a necessidade de ter um padrao
composto no conjunto de treinamento para reconhecer um padrao semelhante. O
conjunto de treinamento é composto por padrdes simples, para todas as simulacdes
envolvidas, ndo aumentando a complexidade no treinamento.

Vale ressaltar que o algoritmo gera o seu modelo de inferéncia
rapidamente, comparado com uma RNA, que na maioria dos casos demora muito
tempo para realizar o seu treinamento.

Portanto, este modelo proposto pode ser considerado uma alternativa
para reconhecimento de curvas de consumo. No caso da concessionaria de energia
necessitar de uma precisdo maior nas classes de consumidores, a solucado é
aumentar o espaco de busca.

Foi estudado o pacote computacional Weka, onde suas classes foram
utilizadas para realizar as simula¢des. Para um trabalho futuro, pode-se desenvolver
um sistema computacional comercial, ja que uma parte do mesmo ja esta
implementado. No entanto, falta definir como serédo lidas as curvas de carga, que
poderiam ser através de um banco de dados, ou ainda, em tempo real, através de
placas de aquisicao de dados.

Enfim, o algoritmo apresentado nesta dissertagcdo, o Naive Bayes
Modificado, pode ser considerado uma solugdo no reconhecimento de curvas de

carga do sistema elétrico de poténcia.
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9 ANEXO

ANEXO 1 - TABELA DE DISTRIBUICAO NORMAL PADRAO

Distribuicdio Normal Padréo
Z~N(0, 1)
Corpo da fabela da a probabilidade p, ol que p=P(0<Z<Z)

2

0 7¢ Z

parte in- Segunda decimal de Z, parte in-

feira e feira e

primeira primeira

decimal decimal

dez | 0 1 S g o e Cog RS P 8 ¢ Sheg
p=0

0,0 00000 00399 00798 01197 01595 01994 02392 02790 03188 (03586 00
0,1 03983 04380 04776 05172 05567 05962 06356 06749 07142 07535 0,1
0,2 07926 08317 08706 09095 09483 09871 10257 10642 11026 11409 02
0,3 11791 12172 12552 12930 13307 13683 14058 14431 14803 15173 0,3
0,4 15542 15910 16276 16640 17003 17364 17724 18082 18439 18793 | 04
0,5 19146 19497 19847 20194 20540 20884 21226 21566 21904 22240 05
06 22575 22907 23237 23565 23891 24215 24537 24857 25175 25490 0,6
07 25804 26115 26424 26730 27035 27337 27637 27935 28230 28524 07
08 28814 29103 29389 29673 29955 30234 30511 30785 31057 31327 08
09 31594 31859 32121 32381 32439 32894 33147 33398 33846 33891 09
10 34134 34375 34614 34850 35083 35314 35543 35769 35993 36214 1,0
1,1 36433 36650 36864 37076 37286 37493 37698 37900 38100 38298 i
12 38493 38686 38877 39065 39251 39435 39617 39796 39973 40147 2
1,3 40320 40490 40658 40824 40988 41149 41309 41466 41621 41774 13
1.4 A1924 42073 42220 42364 42507 42647 42786 42922 43056 43189 1.4
§ il 43319 43448 43574 43699 43822 43943 44062 44179 44295 44408 {ie]
1,6 44520  A4630 44738 44845 44950 45053 45154 45254  A5352 45449 1,6
s 45543 45637 45728 45818 45907 45994 46080 46164 46246 46327 i/
1.8 46407  A64BS 46562 46838 46712 46784 46856 46926 46995 47082 1,8
1.9 47128 47193 47257 47320 47381  A7441 47500 47558 47615 47670 1
20 | 47725 47778 47831 47882 47932 47982 48030 48077 48124 48149 2,0
2 48214 48257 48300 48341 48382 48422 48461 48500 4,8537 48574 2,1
2,2 48610 48645 48679 48713 48745 48778 48809 4BB40 48870 48899 22
2.3 48928  4B956 48983 49010 49036 49061 49086 49111 49134 49158 23
24 49180 49202 49224 49245 49266 49286 49305 49324 49343 49361 24
20 49379 49396 49413 49430 49446 49461 49477 49492 49506 49520 25
26 49534 49547 49560 49573 49585 49598 49609 49621 49632 49643 26
27 49653 49664 49674 49683 49693 49702 49711 49720 49728 49736 27
2,8 A9744 49752 49740 49767 49774  A9781 49788 49795 49801 49807 28
29 49813 49819 49825 49831 49836 49841 49846 49851 49856 49861 z9
3,0 49845 49869 49874 49878 49882 49886 49889 49893 49897 49900 30
31 49903 49906 49910 49913 49916 49918 49921 49924 49926 49929 @l
3.2 49931 49934 49936 49938 49940 49942 49944 49946 49948 49950 3,2
33 49952 49953 49955 49957 49958 49960 49961 49962 49964 49965 33
34 49956 49968 49949 49970 49971 49972 49973 49974 49975 49976 34
35 49977 49978 49978 49979 49980 49981 49981 49982 49983 49983 35
36 49984 49985 49985 49986 49986 49987 49987 49988 49988 49989 346
3% 49989 49990 < 49990 49990 49991 49991 49992 49992 49992 49992 | 37
38 49993 49993 49993 49994 49994 49994 49994 49995 49995 49995 38
3,9 49995 49995 49996 49996  A9996 49996 49996 49996 49997 49997 3,9
4,0 49997 49997  A9997 49997 49997 49997 49998 49998 49998 49998 40
4,5 49999 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 45
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