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Resumo

Os isoladores sdo equipamentos responsdveis por fornecer isolamento elétrico e sustentacao
mecanica aos condutores, sendo amplamente utilizados nos Sistemas Elétricos de Poténcia. A
confiabilidade e continuidade do sistema dependem que esses equipamentos operem de forma
correta. Devido a importancia dos isoladores para o sistema elétrico, estudos que desenvolvam
técnicas capazes de realizar o diagndstico/progndéstico desses equipamentos, fazem-se necessa-
rios. Este trabalho apresenta uma técnica para classificagao ou diagndstico de isoladores a partir
de parametros da corrente de fuga. Inicialmente, o banco de dados foi construido, por meio de
ensaios elétricos para obten¢do da corrente de fuga com isoladores de vidro poluidos artificial-
mente em cinco diferentes niveis: limpo, muito leve, leve, moderado e pesado. Os parametros
da corrente de fuga que apresentaram maior correlacdo com a poluicdo foram: valor de pico,
valor eficaz e a componente harmonica fundamental. Os modelos de classificacdo utilizados
para determinar o nivel de poluicdo, basearam-se em técnicas de inteligéncia artificial, sendo
elas: Maquinas de Vetor de Suporte, Mapas Auto-Organizdveis de Kohonen e Naive Bayes.
Indicadores de desempenho foram utilizados para avaliar a confiabilidade de cada uma das
técnicas como também realizar uma andlise comparativa entre elas. Os indicadores utilizados
foram: acurécia, precisdo, sensibilidade, f1-score e matriz de confusdo. Verificou-se que os
modelos de classificacdo apresentaram 6timos resultados, principalmente o algoritmo baseado
em aprendizado ndo supervisionado, Mapas de Kohonen. Com isso, obteve-se um modelo de clas-
sificagdo com desempenho satisfatério que pode ser utilizado em um sistema de monitoramento
e diagnostico de isoladores capaz de auxiliar nos processos de tomada de decisdo relacionados

ao gerenciamento de ativos.

Palavras-chave: Corrente de Fuga; Diagndstico; Inteligéncia Artificial; Isoladores; Poluicao.



Abstract

Insulators are equipment responsible for providing electrical insulation and mechanical support to
conductors, and are widely used in the Electric Power Systems. System reliability and continuity
depend on these equipment operating correctly. Due to the importance of insulators for the
electrical system, studies that develop techniques capable of performing the diagnosis/prognosis
of this equipment are necessary. This work presents a technique for classification or diagnosis
of insulators based on leakage current parameters. Initially, the database was built, through
electrical tests to obtain the leakage current with artificially polluted glass insulators at five
different levels: clean, very light, light, moderate and heavy. The leakage current parameters
that presented the greatest correlation with pollution were: peak value, RMS value and the
fundamental harmonic component. The classification models used to determine the level of
pollution were based on artificial intelligence techniques, namely: Support Vector Machines,
Kohonen Self-Organizing Maps and Naive Bayes. Performance indicators were used to assess
the reliability of each of the techniques as well as perform a comparative analysis between them.
The indicators used were: accuracy, precision, recall, f1-score and confusion matrix. It was
verified that the classification models presented excellent results, mainly the algorithm based on
unsupervised learning, Kohonen Maps. Thus, we obtained a classification model with satisfactory
performance that can be used in an insulator monitoring and diagnosis system capable of assisting

in decision-making processes related to asset management.

Key-words: Artificial Intelligence; Diagnosis; Insulators; Leakage Current; Pollution.
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1 Introducao

Os isoladores sdo um dos equipamentos mais presentes e importantes nos Sistemas
Elétricos de Poténcia (SEP), possuem propriedades mecanicas capazes de suportar os esfor¢os
produzidos pelos condutores, e propriedades elétricas que exercem a funcdo de isolar os con-
dutores submetidos a uma diferenca de potencial em relacdo a terra ou a um outro condutor
fase (MAMEDE FILHO, 2013). Esses equipamentos sao uma das bases do SEP, sendo funda-
mental o seu correto funcionamento. Falhas em isoladores, podem provocar interrup¢des no
fornecimento de energia elétrica. Com isso, deve-se estar atento as diferentes causas que resultam
na degradacdo desses equipamentos, a fim de prever e diagnosticar tais falhas.

Os isoladores estdo sujeitos ao acumulo de poluicdo sobre a superficie, alto grau de
umidade, intempéries climdticas, fontes de poluicdo local e vandalismo. Todos esses fatores,
podem levar a uma diminui¢do no desempenho das suas fungcdes (ROCHA, 2019). O diagndstico
de isoladores ndo € uma tarefa facil, visto que o estado operacional e vida ttil do equipamento
dependem das condi¢Ges ambientais a qual estard exposto e alguns defeitos ndo sio visiveis (STE-
FENON et al., 2018), tornando a inspec¢do visual subjetiva, pois estd condicionada a experiéncia
do profissional que estd realizando a inspecao (DIAS, 2021).

Além da inspecdo visual outras técnicas ndo invasivas t€m sido desenvolvidas como a
andlise de imagens coletadas por cadmeras infravermelhas, ultravioleta e de luz visivel (YANG
et al., 2018), ou a detec¢do de sinais de ultrassom emitidos pelos isoladores poluidos (STEFE-
NON et al., 2019). Além disso, ensaios elétricos de diagndstico como deteccao de descargas
parciais, tensao suportavel na frequéncia de 60 Hz e medi¢des de corrente de fuga t€m sido
utilizadas (GERMANO, 2010). A corrente de fuga tem sido um dos parametros mais eficazes
para avaliacdo de desempenho (LI et al., 2010). A partir de medic¢des realizadas em campo da
corrente de fuga € possivel correlacionar esse parametro com o nivel de polui¢do do isolador.

Entretanto mesmo a corrente de fuga sendo um pardmetro importante para fins de moni-
toramento e diagndstico de isoladores, sua interpretacdo e ponderacao ndo € simples. Portanto
faz-se necessario o desenvolvimento de aplicacdes de técnicas que auxiliem na interpretacao dos
sinais de corrente de fuga de isoladores, visando seu diagndstico. Dentre as abordagens mais
utilizadas hoje em dia, destaca-se a aplicacdo de algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA). A TA

consiste no estudo de agentes que recebem percepcdes do ambiente e executam acdes (RUSSEL;
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NORVIG, 2013).

A literatura mostra que a IA tem fornecido resultados consistentes em diversas aplica-
coes tais como: diagnosticos médicos, recomendacdes de vendas, transporte, automatizacdo de
processos, apoio a tomada de decisdo na gestio de pessoas, entre outros. Portanto a utilizagdo de
técnicas inteligentes que auxiliem no diagndstico de equipamentos e tomada de decisdo sdo uma
Otima alternativa as empresas do setor elétrico, pois permitem que essas empresas atendam a
determinados padrdes de qualidade, minimizem custos, acelerem processos € evitem prejuizos

em relacdo a possiveis falhas do sistema.

1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral propor uma metodologia para a classificacdo do
nivel de poluicao superficial de isoladores a partir de medi¢des da corrente de fuga utilizando

modelos de inteligéncia artificial, sendo capaz de realizar o diagndstico/progndstico de isoladores.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo apresentados a seguir.

e Verificar a capacidade dos modelos para determinar o nivel de poluicdo frente as variagdes
dos parametros da corrente de fuga, avaliando os trés algoritmos utilizados, sendo eles:

Maiquinas de Vetor de Suporte, Mapas Auto-organizaveis de Kohonen e Naive Bayes.

e Avaliar a correlacdo entre a polui¢do dos isoladores e os parametros extraidos da corrente

de fuga.

e Analisar as vantagens e viabilidade do uso de técnicas de IA que auxiliem na tomada de

decisdo, realizando o diagndstico de equipamentos como isoladores.

1.2 Organizacgao do Trabalho

O presente Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) estd organizado em seis capitulos,

considerando este capitulo, em que estd apresentado a introdugdo e objetivos do trabalho.
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No capitulo 2, apresenta-se a fundamentacio tedrica com os conceitos tedricos necessa-
rios para o entendimento do trabalho.

No capitulo 3, tem-se o levantamento do estado da arte do uso da corrente de fuga para
classificagdo do nivel de poluicao em isoladores.

No capitulo 4, apresentam-se os procedimentos praticos e computacionais utilizados
para constru¢do do banco de dados, a andlise exploratoria e estatistica dos dados e implementagao
dos modelos de classificacdo.

No capitulo 5, tem-se a andlise dos resultados obtidos por cada um dos modelos como
também uma andlise comparativa entre 0s mesmos.

No capitulo 6, apresentam-se as consideracdes finais e as contribui¢des do trabalho ao
gerenciamento de equipamentos de alta tensao.

O apéndice A apresenta um resumo do banco de dados utilizado para implementacao
dos modelos de classificacao.

O apéndice B apresenta a matriz de correlacdo de Spearman, utilizada para andlise da

relacdo entre as varidveis.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, serdo apresentados os conceitos tedricos necessarios para o entendimento
do trabalho. Na secdo 2.1 serd apresentado uma breve fundamentacao tedrica sobre isoladores e
os parametros utilizados para caracterizar o nivel de contaminacdo. Na secdo 2.2 € apresentado
a base teorica dos algoritmos de IA utilizados. Na secao 2.3 serdo apresentados os conceitos
basicos estatisticos € o coeficiente de correlagdao de Spearman utilizados durante a anélise
exploratdria e estatistica dos dados, também serd apresentado a técnica de validacdo cruzada

para determinacdo dos parametros dos modelos.

2.1 Isoladores

O isolador € um componente elétrico projetado para suportar condutores e separd-
los fisicamente e eletricamente de outros condutores, objetos ou a terra (GORUR; CHERNEY;
BURNHAM, 1999). Os trés principais materiais dielétricos utilizados na fabricacdo de isoladores
sdo: porcelana, vidro e polimeros.

Os isoladores de vidro sdo utilizados desde o final da década de 1880 com o surgimento
das primeiras linhas de transmissdo no mundo. A dificuldade inicial no uso desse material era a
sua fragilidade, mas com as melhorias desenvolvidas por técnicas como tratamento térmico de
témpera ou endurecimento térmico os dielétricos de vidro apresentaram uma maior resisténcia
a tracdo e ao impacto, entre outras melhorias (GORUR; CHERNEY; BURNHAM, 1999). Os
componentes de um isolador de vidro basicamente sdo: campanula, cimento, dielétrico de vidro

e pino. Um isolador de vidro € ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Isolador de vidro e seus componentes.

Campanula

Fonte: Ferreira (2017).
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2.1.1 Inspecles e Ensaios em Isoladores

Os isoladores de vidro podem apresentar uma vida titil considerada longa, apresentando
vantagens consideraveis como: resisténcia a danos por radiacdo ultravioleta, alta rigidez dielé-
trica, alta resisténcia a compressao e estilhagcamento quando danificado (DIAS, 2017). Como
desvantagens, eles sdo componentes vulnerdveis a varios fendmenos de envelhecimento causa-
dos por agentes ambientais e estresse elétrico, como também acdes de vandalismo. Portanto,
o desempenho e a vida util dos isoladores sdo influenciados pelas condi¢des operacionais e
ambientais a que estardo expostos.

Defeitos em isoladores impactam diretamente na continuidade e confiabilidade do SEP.
Para evitar falhas e aumentar a confiabilidade do sistema faz-se necessario a rapida detecg¢ao
de isoladores defeituosos por meio de inspe¢des ou ensaios. As concessiondrias, utilizam-se
de algumas técnicas para a andlise do estado fisico e dielétrico dos isoladores (SOUZA, 2016),
algumas delas sdo: inspecdes visuais por meio de binéculos ou cameras de luz visivel, cameras
de radiagdo ultravioleta, andlise termografica (YANG et al., 2018), radiografia, detec¢do de radio
interferéncia, entre outros (STEFENON et al., 2019). Os ensaios elétricos se sobressaem em
relag@o aos fisicos-quimicos pois a maioria dos testes preservam a integridade do equipamento
permitindo-o ser devolvido a operacao sem modificagdo das suas propriedades (GERMANO,
2010). Os principais parametros elétricos utilizados para realizacdo de diagndsticos sdo apresen-

tados a seguir.

e Descargas parciais: de acordo com IEEE (2000) sdo descargas elétricas localizadas, que
sdo ocasionadas pelo aumento da intensidade de campo elétrico local acima da rigidez

dielétrica do isolamento.

e Tensdo suportdvel: segundo Mamede Filho (2013) € o valor eficaz de tensao a frequéncia

nominal que um isolador pode suportar durante 60 segundos.

e Corrente de fuga: a corrente que atravessa pela superficie externa do isolador do condutor

vivo para a terra ou para a parte ndo condutora (AMIN; AMIN; ALI, 2009).

Com a elevacdo da umidade, a polui¢do existente no isolador como poeira, sal, areia e
etc., forma uma camada condutora na superficie que leva ao aumento da corrente de fuga (RO-
CHA, 2019). Se a corrente de fuga for alta o suficiente ocorre uma descarga disruptiva (flashover)

sobre toda a superficie do isolador resultando em danos ao equipamento e a falha do sistema.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 19

A corrente de fuga € afetada pela tens@o de operagdo, temperatura, umidade e poluicao,
fornecendo assim informagdes sobre o estado operacional dos isoladores. Parametros da corrente
de fuga, tais como: componente fundamental, terceira e quinta componentes harmonicas, valor
de pico, nimero de pulsos e valor RMS sao utilizados na avaliacdo do estado operacional de

isoladores (LI et al., 2010) .

2.1.2 Contaminacédo em Isoladores

Podem existir dois tipos de contaminantes, os soliveis e nao soldveis, os efeitos de um
contaminante sdo avaliados por dois fatores: (1) o grau de condutividade em condic¢des timidas
determinado pela solubilidade do contaminante em dgua e (2) a capacidade de reter umidade.
A magnitude da corrente de fuga é proporcional a condutividade da superficie. Quanto maior a
quantidade de contaminacdo, menor € a resisténcia apresentada na superficie do isolador (GO-
RUR; CHERNEY; BURNHAM, 1999). Essas relagdes podem ser observadas nas Figuras 2 e 3
em que trés tipos de isoladores (um de vidro padrdo, um isolador de haste longa e um isolador
anti poluicao) foram poluidos artificialmente e foi verificada a relagdo entre o nivel de salinidade

e a condutividade da superficie e o valor maximo da corrente de fuga.

Figura 2 — Relagio entre a condutividade da superficie (1S) e a salinidade (kg/m?).
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Figura 3 — Relacdo entre o valor mdximo da corrente de fuga (A) e a salinidade (kg/m?).
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Fonte: Schwardt (2005).

A salinidade pode ser representada pelos indices, Densidade de Depdsito de Sal Equi-
valente (DDSE) e Densidade de Depdsito Nao Solivel (DDNS). Esses indices sdo parametros
utilizados para caracterizar o nivel de contaminacdo na superficie de isoladores. Segundo a
Norma Brasileira (NBR) 10621, a salinidade é definida como a concentracdo de sal em 4dgua,
expressa pela quantidade de sal dividida pelo volume da solu¢do, geralmente expressa em qui-
logramas por metro ctibico (ABNT, 2005). O parametro DDSE ¢ definido pela International
Electrotechnical Commission (IEC) 60815 como a quantidade de sal que, quando dissolvido em
dgua, d4 a mesma condutividade volumétrica que a do depdsito natural retirado de uma dada
superficie do isolador dividido pela drea desta superficie, geralmente expresso em miligrama por

centimetros quadrados (IEC, 2008). Essa relacdo estd expressa em (2.1).

DDSE = S, x %[mg/ch], 2.1)

onde, S, € a salinidade em Kg/cm?, V é o volume total da dgua (cm?) € A € a drea da superficie
(cm?) do isolador utilizada para coleta da poluigo.

O DDNS, segundo a IEC 60815 (2008), é a quantidade de residuo insoldvel removido de
uma determinada superficie do isolador dividido pela 4rea dessa superficie, geralmente expresso
em mg/cm?. Na Tabela 1 é apresentado uma classificagdo do nivel de contaminagdo em fungdo

das faixas de valores de DDSE baseado em experiéncias em campo, fornecido pela IEC 60815.

Tabela 1 — Classificacdo do nivel de contaminagdo

DDSE (mg/cm?) | Classificacdo do Nivel de Contaminagio
0-0,005 Limpo ou poluicdo muito leve
0,006-0,02 Poluic¢ao leve
0,03-0,1 Polui¢do moderada
0,15-1 Poluig¢do alta ou muito alta

Fonte: Adaptado da IEC 60815 (2008).
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2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de mdaquina € uma das subdreas da IA, segundo Marsland (2014),
aprendizado de méaquina, consiste em fazer com que os computadores modifiquem ou adaptem
suas acdes para que essas acdes sejam mais precisas, onde a precisdo € medida pelo quao
bem as acdes escolhidas refletem as corretas. Existem dois tipos principais de aprendizado: o
supervisionado e ndo supervisionado. O primeiro envolve fornecer ao algoritmo um conjunto de
dados de treinamento que contém os alvos ou as solucdes desejadas. A classificagdo € uma tarefa
tipica deste tipo de aprendizado. O segundo, envolve identificar semelhangas entre as entradas
sem que os alvos ou as respostas sejam fornecidas ao algoritmo (GERON, 2019). A clusterizacio,
detec¢do de anomalias e reconhecimento de padrdes sdo casos tipicos do aprendizado nao
supervisionado.

Nesta secdo serd apresentado uma breve teoria sobre as técnicas de inteligéncia artificial
utilizadas para classificagdo: Mdquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés - Support Vector
Machine), Mapas Auto-Organizaveis (SOM, do inglés - Self-Organizing Map) e Naive Bayes.
Essas técnicas foram escolhidas devido ao bom desempenho em problemas de classificacao
segundo a literatura, além de aspectos construtivos diferentes permitindo a andlise comparativa

entre os modelos.

2.2.1 Maquinas de Vetores de Suporte

A mdaquina de vetores de suporte ¢ um modelo de aprendizado de maquina capaz de
realizar classificacoes lineares, ndo lineares, regressao e deteccao de outliers'. Esse modelo é
adequado para a classificacdo de dados complexos de pequeno ou médio porte (GERON, 2019).
A ideia principal de uma SVM € que dado uma amostra de dados de treinamento, é construido
um hiperplano como superficie de decisdo de tal forma que a margem de separagdo entre as
classes seja maximizado (HAYKIN, 2009), aumentando a capacidade de generalizacdo evitando
problemas de overfitting?.

Os primeiros algoritmos desenvolvidos eram capazes apenas de classificar duas classes

U Um outlier é qualquer valor que seja muito distante dos outros valores em um conjunto de dados, ou seja, sdo

pontos de dados nao representativos (BRUCE; BRUCE, 2017).

O overfitting ou memorizagao excessiva, ocorre quando o modelo de aprendizado acaba decorando as suas
respostas frente as suas entradas, durante a fase de aprendizado o erro tende a ser muito baixo, contudo, durante
a fase de generalizacdo frente aos subconjuntos de teste, o erro tende a assumir valores bem elevados (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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com dados linearmente separaveis, conhecidos como SVMs de margem rigida (hard margin).
Apés aprimoramentos, o algoritmo tornou-se capaz de realizar a classificagdo de dados nao
linearmente separaveis, utilizando os conceitos de margem flexivel (soft margin) e de funcao

kernel (DIAS, 2019).

SVM Linear

A forma mais basica de uma méquina de vetor de suporte ¢ dada quando se tem duas
classes linearmente separdveis, por exemplo, elementos positivos e negativos, essa forma é

denominada SVM linear, cuja equacgdo geral do hiperplano é apresentada em (2.2).
f(x) =wix+b, (2.2)

em que X € um vetor com componentes x;, i € 0 i-ésimo vetor em um conjunto de dados composto
por n exemplos, w € o vetor de pesos e b € chamado de bias. O bias € um elemento que translada
o hiperplano para longe da origem.

O hiperplano divide o espago de acordo com a fung¢ado discriminante (2.2), como pode
ser observado na Figura 4, duas regides foram classificadas, uma como positiva e a outra
como negativa. Os pontos de dados mais préximos, em destaque, sdo chamados de margem
de separacdo. A SVM encontra o hiperplano particular na qual essa margem de separacdo é

maximizada.

Figura 4 — Classificador SVM linear
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Fonte: Russel e Norvig (2013).
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O classificador apresentado na Figura 4 também é chamado de separador de margem
mdxima ou rigida. A margem € a largura delimitada pela linha tracejada e € igual a duas vezes a
distancia do separador até o ponto de exemplo mais proximo (RUSSEL; NORVIG, 2013). Dado
um conjunto de treinamento € encontrado os valores 6timos do vetor de pesos (W) e bias (b), de

acordo com as restricdes e funcao de custo, apresentadas em (2.3) e (2.4), respectivamente.

yi(Wi'x; +b) > 1, parai=1,2,..,N (2.3)
1
d(w) = 5wTw (2.4)

SVM com margens flexiveis

A imposicdo de que todas as instancias estejam fora da via de separacdo entre as
classes indica a aplicagdo de uma SVM de margem rigida, que pode apresentar dois problemas.
Primeiramente, sé € aplicdvel para dados linearmente separdveis e segundo € muito sensivel
a outliers (GERON, 2019). Para solucionar esses problemas pode ser utilizado o conceito de
margem flexivel em que € inserido um valor €; > 0, que suaviza as restricdes impostas pelo
algoritmo SVM com margem rigida, temos nas Equacdes (2.5) e (2.6) uma adaptacdo das
restricdes e funcdo de custo, respectivamente, apresentados em (2.3) e (2.4), considerando agora

uma margem flexivel.

y;(W'x; +b) > 1 —¢;, ondee; >0, parai=1,2,....N (2.5)
1 N

d(w) = 5wTw +C> e (2.6)
i=1

O parametro C' € o fator de suavizacdo, uma maneira de controlar o overfitting, ou seja,
controlar a importancia de maximizar a margem a fim de se ajustar os dados de treinamento a
margem suave (DIAS, 2019). Quanto menor o valor de C', mais pontos préximos a margem s3o
ignorados, aumentando assim a margem de separagdo entre as classes, para valores altos de C' a
margem de separacgdo € reduzida aumentando a capacidade de generalizagdo do modelo, contudo
deve-se atentar a possiveis sobreajustes. Os efeitos da aplicacio de diferentes valores de C' para

o problema de classificacao linear de duas classes pode ser observado na Figura 5.
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Figura 5 — Efeitos da constante de suavizagdo, C', na fronteira de decisdo do modelo.
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Fonte: Ben-Hur e Weston (2010).

Funcao kernel

A fronteira de decisdo € dita nao linear quando os dados ndo sdo linearmente separdveis.
Esses dados de entrada sdo mapeados em um novo espaco de dimensao maior (HAYKIN, 2009),

tornando o problema linearmente separavel, conforme (2.7).
f(x) =wio(x)+b (2.7)

A transformacdo do espaco vetorial dos dados de entrada € realizado utilizando uma
funcio kernel (¢). Os tipos de fungdes Kernel mais utilizados sdo: Linear, Polinomial, Gaussiano
(RBF) e Sigmoéide. A Tabela 2 apresenta um resumo com as fungdes e parametros a serem

determinados.

Tabela 2 — Resumo fun¢des kernel

Kernel Funcéo Parametros

Linear x1x; -
Polinomial (v(xTx;) + coef0)? d, coef0, v
Gaussiano exp(—|[x — x;|[)? v
Sigméide | tanh(y(x'x;) + coef0) 7, coef0

Fonte: Autoria Propria (2022).

Os parametros d, coef0 e v sdo chamados hiperpardmetros de ajuste, em que d € o grau
do polindmio, coefO controla o quanto o modelo € influenciado por polindmios de alto grau
versus polindmios de baixo grau (GERON, 2019) e ~ é o pardmetro de regularizago, sabendo
que valores baixos tornam o classificador restrito, valores maiores podem levar a overfitting. A
Figura 6 apresenta a influéncia de diferentes tipos de kernel na classificacdo da base de dados
Iris, em que foi considerado trés tipos de kernel, linear (a), polinomial com grau trés (b) e RBF

(c), em todos os casos o valor de C' foi igual a 0,1.
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Figura 6 — Efeitos na fronteira de decisdo para diferentes tipos de kernel.
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Fonte: Marsland (2014).

2.2.2 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

As redes neurais que utilizam aprendizado ndo supervisionado com métodos de trei-
namento competitivos sdo uma ferramenta valiosa, principalmente nos casos em que se possui
apenas o conjunto de padrdes de entrada, sem as respectivas saidas (SILVA; SPATTI; FLAU-
ZINO, 2010). Os Mapas Auto-Organizaveis também conhecidos como Rede SOM (do inglés -
Self-Organizing Map) desenvolvidos por Teuvo Kohonen s@o uma das técnicas de aprendizado
nao supervisionado mais utilizadas para clusterizacdo e reconhecimento de padrdes, permi-
tindo a andlise e visualizacdao de dados (ASAN; ERCAN, 2012) como também o agrupamento
dos dados de entrada em subconjuntos, em que cada um representa uma classe discreta de
padrées (KOHONEN, 1990).

O principal objetivo da rede SOM ¢ transformar um sinal de entrada de alta dimensao,
complexo, em um mapa discreto de baixa dimensdo, geralmente unidimensional ou bidimen-
sional (HAYKIN, 2009), preservando as relacdes, ou seja, a topologia dos dados mas nédo as

distancias reais (ASAN; ERCAN, 2012).
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Figura 7 — Mapeamento R" = R2,
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Fonte: Haykin (2009).

Na Figura 7, temos x que € o sinal de entrada pertencente ao espaco de dimensao n
representado no espago de saida bidimensional pelo neurdnio vencedor i(x) cuja localizagdo estd
em funcio de x e w; € o vetor de pesos do neurdnio vencedor.

Segundo Asan e Ercan (2012) o treinamento de uma rede SOM envolve trés fases: i)

Competicdo, ii) Cooperacgao e iii) Adaptacao.

Competicao

Na fase competitiva, os neurdnios no mapa competem entre si para melhor representar
a amostra de entrada. A melhor representacdo é determinada usando uma funcio discriminante,
em que o vetor de entrada € comparado com o vetor de peso de cada né. O neurdnio com seus
pesos de conexdo semelhante a amostra é declarado vencedor, esse neur6nio também é chamado
de Best-Matching Unit (BMU), a funcdo discriminante mais utilizada € a distincia euclidiana,

apresentada em (2.8).

dist§-k) = Z(xl(k) — wz(j))Q, ondej=1,..,n, (2.8)

=1

) a norma euclidiana entre o vetor x(*) referente a k-ésima amostra e o vetor de pesos

(K
sendo dzst§
w) do J-€simo neur6nio, n é o nimero de amostras de entrada e n; o nimero de neurdnios da

grade neural (FARIA, 2012).
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Cooperacao

Nesta segunda fase o BMU determina a localizacao espacial de uma vizinhanca de nés
cooperantes que compartilham caracteristicas comuns. O BMU tem influéncia decrescente sobre
a vizinhanga, ou seja, a medida que a distancia entre um neur6nio e 0 BMU aumenta, diminui a
influéncia do mesmo naquele neurénio (LIRA, 2012). Normalmente, usa-se uma curva gaussiana
semelhante a (2.9) como fun¢do de vizinhanga.

hie(t) = (i> (2.9)
=P 202(1) '

Em que d;. é a distancia euclidiana entre o neurénio vencedor i ¢ um determinado
neurdnio ¢, o(t) representa a largura da vizinhanga topoldgica que deve diminuir ao longo do

treinamento a fim de restringir a vizinhanca.
Adaptacao

Na fase adaptativa, os vetores dos pesos do neurdnio vencedor e da vizinhanga sio
ajustados. De tal forma que os nds relevantes se tornam mais semelhantes a amostra de entrada,
tendo uma chance maior de responder a dados de entrada semelhantes no futuro (ASAN; ERCAN,

2012). O ajuste dos pesos sindpticos é dado por (2.10):
Aw; = n(t)h(t)(xx — W;), (2.10)

em que 7)(t) é a taxa de aprendizagem da rede SOM, recebe valores que variam entre O e 1,
partindo de um valor inicial e diminuindo gradualmente ao longo do tempo de treinamento a fim
de evitar que novos dados desorganizem as informacdes ja estabelecidas (LIRA, 2012).

O processo de aprendizagem da rede SOM pode ser comparado com o comportamento
do cérebro humano em que diferentes entradas sensoriais sio mapeadas em diferentes dreas do
cortex cerebral de forma ordenada. De forma semelhante, apds o treinamento da rede SOM é
possivel obter um mapa topoldgico dividido em regides que definem classes representativas, um

exemplo de mapa topoldgico é apresentado na Figura 8.
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Figura 8 — Mapa topoldgico.

Fonte: Autoria Propria (2022).

Neste exemplo a rede SOM dividiu o mapa em trés classes distintas numeradas de 0
a 2 que correspondem as trés classes presentes no banco de dados Iris, cujo parametros foram

utilizados para o treinamento da rede.

2.2.3 Naive Bayes

As redes Bayesianas sdo algoritmos de aprendizagem de mdquina baseados na teoria de
Bayes. O classificador Naive Bayes esta entre os métodos de aprendizado Bayesiano em que as
classes sdo descritas a partir da distribuicdo probabilistica sobre os atributos dos exemplos (PA-
DILHA, 1999). Esse classificador aprende a partir dos dados de treinamento a probabilidade
condicional de cada atributo, dado o valor da classe (WANKE et al., 2014). Na Figura 9 temos um
grafo representando um classificador Naive Bayes em que os vértices representam varidveis alea-

torias e as arestas representam a relagdo de dependéncia estatistica entre as variaveis (SANTOS,

2010).

Figura 9 — Representacdo de um classificador Naive Bayes.
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Fonte: Autoria Prépria (2022).
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Para compreender o funcionamento do algoritmo € necessario definir o Teorema de
Bayes. Thomas Bayes tratou nos anos de 1700 sobre a probabilidade de um evento ocorrer
baseado em um conhecimento a priori (MONTGOMERY; RUNGER, 2008), conforme (2.11).
P(ANB) P(A)P(B|A)
P(A|B) = = 2.11

em que, P(A) é a probabilidade a priori, ou seja, a probabilidade de um evento ter ocorrido ou

ndo, P(B|A), probabilidade condicional que é a probabilidade de um evento B ocorrer quando
um evento A ocorrer, P(B), probabilidade do evento B ocorrer e P(A|B), probabilidade a
posteriori baseado nas novas informacdes.

O classificador Naive Bayes se baseia na regra de Bayes para classificar um novo exem-
plo associando-o a classe mais provavel, y, a partir dos valores de seu atributo (1, xa, ..., z,,) (PA-

DILHA, 1999), conforme (2.12).
y = argmazy,P(y|z1, z2, ..., x,), (2.12)

reescrevendo (2.12) utilizando a Regra de Bayes, obtemos (2.13).

P(x1, 22, ..., 2aly) P(y)

Y = argma,
P(xy,29,...,x,)

, (2.13)
considerando que o denominador, P(z1, xs, ..., Z, ), € independente da classe, y, temos (2.14).
y = argmax,P(x1, xa, ..., ,,|y) P(y) (2.14)

Esse célculo é possivel devido a suposi¢ao de que todos os atributos sdo independentes
em relagdo a classe, ou seja, dada uma classe, a probabilidade de um atributo ndo depende da
probabilidade de nenhum outro (WANKE et al., 2014). Apds essas consideragdes obteve-se

(2.15), denominada de funcdo de decisao do classificador Naive Bayes.
y = argmaz,P(y) H P(z;|y) (2.15)

Apesar da forte suposicao de independéncia entre os atributos, esta suposicdo nem
sempre ¢ verdade, mesmo assim o classificador pode aprender a fun¢do de classificacdo de
modo satisfatério e apresentar um bom desempenho, mesmo quando nao se verifica independén-

cia (SANTOS, 2010; RUSSEL; NORVIG, 2013).

2.3 Conceitos Estatisticos

Nesta se¢do, serdao apresentados alguns conceitos relacionados a estatistica descritiva,

normalizacdo de dados, uma breve fundamentacgao tedrica sobre o coeficiente de correlagdo de
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Spearman, apresentacao da técnica de validacdo cruzada e dos avaliadores de desempenho. Esses
conceitos foram utilizados durante a andlise exploratoria e estatistica dos dados e implementagdo

dos modelos.

2.3.1 Estatistica Descritiva

Alguns conceitos bdsicos sdo tteis para se analisar um conjunto de dados obtido por
meio de medig¢des, inicialmente € importante determinar uma estimativa de onde a maioria dos
dados estd localizada, ou seja, sua tendéncia central (BRUCE; BRUCE, 2017). Para isso duas
métricas se destacam, a média e a mediana. A média € a soma de todas as amostras dividido pelo

numero total de amostras, conforme (2.16).

po==1"" (2.16)

em que 4 € a média, z; corresponde a i-ésima amostra e . 0 nimero total de amostras.

A mediana € o valor central em um conjunto de dados e € considerada uma estimativa
robusta de localizacdo da tendéncia central, pois ndo € influenciada por outliers. Um outlier é
qualquer valor que seja muito distante dos outros valores em um conjunto de dados e podem
enviesar os resultados (BRUCE; BRUCE, 2017).

A variancia e desvio padrdo sao medidas de dispersao ou variabilidade na distribuicao
dos dados (MONTGOMERY; RUNGER, 2008). A variincia € a soma dos quadrados dos desvios
da média, divididos por n — 1, em que n é o nimero de valores de dados, conforme (2.17). O

desvio padrao € dado pela raiz quadrada da variancia, conforme (2.18).

n L 2
o2 = M (2.17)
n—1

o=vo? (2.18)

Na andlise dos dados € comum lidar com grau de incerteza, limites que representam um
intervalo de valores plausiveis para um parametro de uma populacio, por exemplo, uma média é
chamado intervalo de confianca. A definicdo de um intervalo de confianga € ttil pois delimita
observagoes futuras provenientes da populacio (MONTGOMERY; RUNGER, 2008). A equacio

(2.19) determina um intervalo de confianga para um valor médio.
g
v

em que u € a media amostral, Z € o valor associado ao intervalo de confianca, valores tipicos sdo

e (2.19)

90%, 95% € 99% e o/\/n é o desvio padrdo amostral da média.
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2.3.2 Coeficiente de Correlacdo de Spearman

A correlacdo € um meio para analisar a relacdo entre duas ou mais varidveis definidas
em um espago probabilistico MONTGOMERY; RUNGER, 2008). Para avaliacdo dessa relagdao
podem ser aplicados diferentes critérios ou coeficientes a depender da distribui¢io dos dados. E
comum a utiliza¢do do coeficiente de Pearson, entretanto outras alternativas sao: coeficiente de
Spearman, coeficiente de determinacio, coeficiente de contingéncia, entre outros (GUIMARAES,
2007).

Neste trabalho foi utilizado o coeficiente de correlagao de Spearman destinado para
dados nao paramétricos, ou seja, dados que ndo possuem uma distribuicdo normal (MONTGO-
MERY; RUNGER, 2008), a saber que a definicio matemaética do coeficiente € dado por (2.20).

cov(rgx,rgy)

T's = Prgxrgy — (220)

UT‘QX a?"gy

rgx,rgy sdo as varidveis convertidas em posto, uma sequéncia de nimeros inteiros e positivos,
obtidos por meio de um ordenamento numérico, 7 € o coeficiente de Spearman, p € o coeficiente
de Pearson aplicado as varidveis em posto, cov(rgx, rgy) € a covaridncia das varidveis, 0,4,
Orgy $30 0s desvios padrio das varidveis.

Um sinal positivo do coeficiente de correlacao indica que quando a varidvel X aumenta,
Y aumenta. O sinal negativo indica que quando X aumenta, Y tende a diminuir. Um coeficiente
de valor igual a zero indica que ndo existe relagdo entre as varidveis. Coeficientes com magnitudes
maiores proximos a um indicam uma correlagdo mais forte entres as varidveis. Na Tabela 3 é

apresentado uma classificacdo da correlagdo em fungdo dos coeficientes de Spearman.

Tabela 3 — Classifica¢do do nivel de correlacdo com base no coeficiente de Spearman

Correlagdo Coeficiente
Perfeita Negativa rg;=-1
Negativa -1<rs <0
Nula rs=0

Positiva O<rg<1
Perfeita Positiva rs=1

Muito Fraca* 0<rs<0,19
Fraca* 02<7rs<0,39
Moderada* 0,4<rs<0,69
Forte* 0,7<7rs<0,89
Muito forte* 09<rs<1

*Possui 0 mesmo significado para os casos negativos ou positivos.
Fonte. Adaptado de Guimaraes (2007).
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2.3.3 Normalizacao de Dados

A normalizac¢@o ou padronizacdo dos dados € uma etapa importante para o desenvolvi-
mento e aplicagcao dos algoritmos de IA, pois a maioria dos algoritmos nao funcionam de forma
satisfatéria quando os pardmetros possuem intervalos diferentes entre si (GERON, 2019). A
normaliza¢do pode ser realizada de duas formas, primeiro por meio da criagdo de uma nova
varidvel a partir de (2.21).

7 — , (2.21)

no qual Z representa a distancia de X a partir de sua média, ;, em termos dos desvios padrao,
o (MONTGOMERY; RUNGER, 2008).

A segunda forma € o escalonamento min-max em que os valores sdo deslocados e
redimensionados para que variem em uma determinada faixa de valores, por exemplo, entre 0
e 1 (GERON, 2019). Para isso a varidvel é subtraida do valor minimo e dividido pelo maximo
menos 0 minimo conforme (2.22).

X — Xmin

Xpow = ——"—""
Xmaz - Xmin7

(2.22)

em que X,,,, € o valor normalizado, X a varidvel antes do escalonamento, X,,;, ¢ o menor valor

atribuido e X,,,,, € o valor maximo atribuido.

2.3.4 Validagcao Cruzada

A validagdo cruzada (do inglé€s - cross-validation) ¢ uma das técnicas estatisticas mais
utilizadas para selecdo de topologias de redes neurais e determinag@o de hiperparametros (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010), o objetivo € avaliar a capacidade de generalizagdo das topologias
diante de um conjunto de dados diferente daquele utilizado no ajuste dos parametros. A seguir,
serdo apresentados trés métodos tipicamente utilizados.

O primeiro método € denominado validag¢do cruzada por amostragem aleatdria, consiste
na divisdo aleatdria do conjunto de dados em duas partes, o subconjunto de treinamento utilizado
para treinar todas as topologias candidatas, e o subconjunto de teste aplicado para selecionar a
topologia que apresenta maior capacidade de generalizacdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
A Figura 10 apresenta a selecdo de amostras de treinamento e testes escolhidas aleatoriamente

para cada um dos ensaios.
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Figura 10 — Método de validacdo cruzada usando amostragem aleatdria.

Conjunto total de dados disponiveis
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).

O segundo método € a validagc@o cruzada com k-parti¢des a ideia é que cada exemplo
sirva duplamente como dados de treinamento e dados de teste. Os dados sdo divididos em k
subconjuntos e realiza k rodadas de aprendizagem, em cada rodada 1/k dos dados € utilizado
como conjunto de teste (RUSSEL; NORVIG, 2013). Na Figura 11 € apresentado um esquema da

selecdo de amostras considerando k igual a 5 e um total de 20 amostras.

Figura 11 — Método de validagdo cruzada usando k parti¢cdes.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).

O terceiro método € o caso extremo do anterior quando k£ = n, em que n é 0 nimero
total de amostras (RUSSEL; NORVIG, 2013). Conhecido como validacao cruzada por unidade
em que uma Unica amostra constitui o subconjunto de teste e as demais o subconjunto de
treinamento. O processo de aprendizado se repete até que todas as amostras sejam utilizadas
como subconjunto de teste, portanto esse método é menos usual (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 34

2.3.5 Avaliadores de Desempenho

Durante a implementacdo das técnicas de inteligéncia artificial algumas métricas foram
utilizadas tanto nas fases de treinamento quanto na fase de validagao dos modelos. As métricas
sdo utilizadas com a finalidade de escolher os melhores pardmetros e avaliar o desempenho dos
modelos.

Para os modelos SVM e Naive Bayes foram utilizados como avaliadores de desempenho
a matriz de confusdo, acurdcia, precisdo e sensibilidade. Uma matriz de confusido de tamanho
NxN esta associada a um classificador, em que cada linha da matriz representa uma classe real,
enquanto cada coluna representa uma classe prevista (GERON, 2019), N é a quantidade de

classes. Na Tabela 4 tem-se um exemplo de uma matriz de confusdo de 2 classes.

Tabela 4 — Exemplo de uma matriz de confusao.

_ _ Classe predita
Matriz de Confusdo Positiva Negativa

. Positiva VP FN

Classe Original Negativa FP VN

Fonte: Mariano (2021)

Em que VP sdo os verdadeiros positivos, VN os verdadeiros negativos, FP os falsos
positivos e FN os falsos negativos.

A acurédcia (ACC, do inglés accuracy) uma das métricas mais utilizadas, avalia o
percentual de acertos, ou seja, € obtida pela razio entre a quantidade de acertos e o total de
entradas, conforme (2.23), tomando como base a matriz de confusio (Tabela 4).

o VP+VN 02
Gurate = v p T FN + VN + FP '

O problema com a acurécia é que essa métrica nao nos informa tudo sobre os resul-
tados obtidos (MARSLAND, 2014), ela apresenta apenas uma informag¢ao mais geral sobre o
desempenho do classificador. Portanto, além da acurécia outras métricas foram utilizadas.

A precisdo € uma métrica que avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a soma
de todos os valores positivos (MARIANO, 2021) conforme (2.24) geralmente € utilizada em
conjunto com outra métrica chamada revocagdo também conhecida como sensibilidade (GERON,
2019).

VP

pT@CiS&O = ‘/P——l—Z?P (224)

A sensibilidade (do inglés, recall) € utilizada com a finalidade de avaliar a capacidade

do modelo de detectar resultados classificados como positivos. A sensibilidade € ttil quando
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se deseja um sistema com taxa de negativos proximo a zero (MARIANO, 2021). Valores
altos de sensibilidade indicam alto valores de verdadeiros positivos frente a falsos negativos,
conforme (2.25). Essa métrica foi utilizada a fim de avaliar principalmente, como o classificador

se comporta nos niveis mais altos de polui¢do.

. VP
sensibilidade = VPTFN (2.25)

Juntos, esses pares de medidas fornecem mais informacdes do que apenas a acuricia.
Eles podem ser combinados para se obter uma tnica medida, o f1 — score, que pode ser obtido
em termos de precisdo e sensibilidade conforme (2.26) (MARSLAND, 2014). O f1 — score é
a média harmonica da precisdo e revocacgdo, desta forma, valores mais baixos terdo mais peso.
Como resultado, o classificador s6 obterd um f1 — score alto se a sensibilidade e a precisao
forem altas (GERON, 2019). Essa métrica foi utilizada para comparar o desempenho entre os

diferentes classificadores.

precisao * sensibilidade

f1— score =2 x (2.26)

precisao + sensibilidade

As métricas utilizadas para avaliagdo dos Mapas Auto-Organizdveis foram: o erro de
quantizagio vetorial (E,) e a taxa de classificagdo correta. O £ corresponde a média do erro
entre o vetor de entrada X; e o vetor de pesos sindpticos correspondente ao neurdnio vencedor,
wpMmu, €ssa relacdo € apresentada em (2.27).

Z?:l ||2s — wpnmul|
n

E_

q =

(2.27)

A CCR também € utilizada para avaliar a exatiddo do sistema (LIRA, 2012), e é dado
por (2.28).
CCOR = 2 % 100, (2.28)

em que ¢ é o nimero de padrdes classificados corretamente e d € o nimero total de padrdes.
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3 Revisao Bibliografica

Uma revisdo bibliografica e levantamento do estado da arte sobre determinada area
€ importante para verificarmos aquilo que foi ou estd sendo desenvolvido. Na se¢do 3.1 sao
apresentados algumas pesquisas desenvolvidas sobre o diagndstico de isoladores de alta tensao,
especificamente utilizando a corrente de fuga como parametro de classificacdo e a aplicacdo de

modelos de inteligéncia artificial.

3.1 Levantamento do Estado da Arte

O trabalho de Suda (2001) apresenta um método para o monitoramento do nivel de
poluicao dos isoladores baseado na forma de onda e nas componentes de frequéncia da corrente
de fuga. Um isolador do tipo pino foi poluido artificialmente, considerando o indice DDSE e as
formas de onda e espectro da frequéncia foram obtidas. Com base na forma de onda e espectro
da frequéncia da corrente de fuga, determinam-se seis estdgios até a ocorréncia da tensao de
ruptura. Estes estdgios compreendem a auséncia de descargas, o aparecimento de descargas
fracas sem sinal visivel, aparecimento de pontos visiveis, arcos locais fracos, arcos locais fortes
e intermitentes e arcos locais muito fortes logo antes do flashover. Além disso, é determinada
a evolucao temporal do valor de pico da corrente de fuga e das 1%, 5%, 7* e 9* componentes
harmonicas. Verifica-se que a possibilidade da ocorréncia de flashover aumenta quando esses
parametros atingem determinados niveis. O trabalho apresenta uma andlise superficial entre os
diferentes niveis de poluicdo e os parametros analisados, ou seja, ndo é feito uma correlagao
entre os niveis atingidos pelos parametros da corrente de fuga e os diferentes valores de DDSE,
também ndo € apresentado formas de prever a ocorréncia de flashover, tornando o método refém
da anélise de especialistas no estudo das formas de onda e componentes de frequéncia da corrente
de fuga.

Li et al. (2010) apresenta um método para predicdo do nivel de contaminacdo na
superficie de isoladores utilizando o valor médio, valor méximo e o desvio padrdo do valor
Root Mean Square (RMS) da corrente de fuga. Foram realizados testes de polui¢ao artificial em
duas cadeias formadas por trés isoladores cada uma delas, com diferentes aspectos construtivos.
Ap0s os testes, foram determinadas as relacdes entre as caracteristicas da corrente de fuga e o

indice DDSE, essa relacdo foi obtida por meio de equacgdes de regressdo linear, os coeficientes
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de determinacio (R?) obtidos foram maiores que 0,95. Com o objetivo de prever o nivel de
contaminacao dos isoladores os autores utilizaram uma Rede Neural Artificial (RNA) com
algoritmo backpropagation. O erro absoluto entre os valores de DDSE obtidos pela rede neural
e os determinados durante os ensaios foram utilizados para analisar a eficiéncia do modelo de
previsao. Pode-se concluir que o valor maximo da corrente de fuga apresentou maior relacao
com o nivel de contaminac¢do. Verificou-se também que a estrutura e tipo do isolador influéncia
no valor da corrente de fuga, mas neste caso as andlises dos autores foram superficiais pois
foi considerado apenas a distancia de escoamento. Um dos problemas deste método € que
foram considerados durante os testes apenas cinco valores de DDSE o que pode influenciar na
capacidade de generalizacao do modelo.

Muniraj e Chandrasekar (2011) apresentam um sistema de previsao do estado da
poluicdo de isoladores poliméricos de 11 kV, a partir das seguintes caracteristicas da corrente de
fuga: valor médio, valor maximo, desvio padrao e Distor¢do Harmodnica Total (THD, do inglés
Total Harmonic Distortion). Essas caracteristicas foram utilizadas como entrada de um modelo
Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). Os isoladores foram poluidos artificialmente e
o indice DDSE foi utilizado como saida do modelo. Uma RNA com algoritmo backpropagation
foi implementada para fins de comparacdo com o modelo ANFIS. Portanto, o modelo apresentou
um maior coeficiente de determinacdo (proximo a 1) em relagdo a RNA. Novamente, neste
caso, foram considerados apenas cinco valores de DDSE durante o processo de poluicdo, para o
treinamento do modelo.

No trabalho de Pylarinos et al. (2012) € apresentado um método de monitoramento
e classificagdo das formas de onda da corrente de fuga em isoladores tanto no dominio do
tempo como no da frequéncia. Os isoladores pertencentes a subestacdes de 150 kV foram
monitorados durante seis anos, portanto a poluicdo nos isoladores foi resultado da exposi¢ao
intensa a polui¢do marinha. Com um arranjo de 18 isoladores, foi construido um banco de dados
com 80.000 formas de onda e selecionadas 1540 para as andlises. Com o intuito de classificar
as formas de onda da corrente de fuga foi selecionado vinte parametros da corrente, sendo dez
no dominio do tempo e dez no dominio da frequéncia. Dois algoritmos de selecdo de recursos
foram utilizados teste-t e Minimum Redundancy—Maximum Relevance (mRMR). Algoritmos
de machine learning como: K-Nearest Neighbor Classifier (KNN), Naive Bayes e SVM foram
utilizados para classificagdo. Pode-se observar que o teste-t € ineficaz neste caso, pois ofereceu
os piores resultados em comparagdo ao mRMR. Observou-se que os testes de classificacdo com

os algoritmos de machine learning tiveram um bom desempenho com uma taxa de acerto de até
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90%. Os autores concluiram que os algoritmos de selecio de recursos podem ser usados para
aprimorar o desempenho de classificagio e reduzir o nimero de parametros utilizados. Por fim,
observou-se que o modelo SVM apresentou um desempenho superior com o conjunto de recursos
fornecidos pelo algoritmo mRMR. O trabalho apesar da 6tima contribui¢do em relag@o as andlises
da corrente de fuga ndo apresenta, de forma clara, uma relacdo com o estado de degradagao
dos 1soladores devido a auséncia de indicadores do nivel de polui¢do ndo contribuindo para os
processos de tomada de decisdo em relagdo aos equipamentos.

Em Zhao et al. (2013) € desenvolvido um método para previsdo da tensao de ruptura
(flashover) em isoladores, que ocorre devido ao depdsito de poluic@o na superficie dos equipa-
mentos. Para isso sdo analisadas as relacdes entre o indice de Densidade de Depdsito de Sal
(DDS) e da hidrofobicidade na corrente de fuga e na tensao de ruptura. Foram realizados testes
de medicdo da corrente de fuga e tensdo de ruptura em isoladores poliméricos de 35 kV, poluidos
artificialmente. Inicialmente foram determinadas as relacdes entre a tensao disruptiva e o indice
DDS e a hidrofobicidade através de equacdes de regressao linear. Os pardmetros da corrente de
fuga como: a entropia da amplitude do pulso, amplitude maxima do pulso, a razdo da energia e
energia foram extraidos. As relagdes entre os parametros da corrente de fuga e o indice DDS
e a hidrofobicidade também foram determinados. Para prever o valor da tensdo disruptiva foi
utilizado uma técnica de aprendizagem de maquina denominado Méquinas de Vetores de Suporte
de Minimos Quadrados (LS-SVM, do inglés Least-Squares Support Vector Machine), como
entrada do modelo, foram utilizados os parametros extraidos da corrente de fuga. O erro relativo
foi empregado para verificar a performance do algoritmo, para isso foi calculado o erro entre
o valor da tensdo de ruptura prevista pelo modelo e o valor medido durante os testes, como
também o erro entre a tensao de ruptura prevista e os valores calculados pelas equacdes de
regressdo linear, nos dois casos foi apresentado erros abaixo de 7%. O método ndo utiliza o nivel
de poluicdo como entrada ou saida do modelo, tornando as anélises da relacdo entre o nivel de
poluicao e tensdo de ruptura ou da corrente de fuga superficiais, pois ndo € apresentado uma
previsdo do estado de degradagdo do isolador apenas uma indicacdo da ocorréncia de flashover.

Em Khaled, El-Hag e Assaleh (2016) € apresentado uma técnica de monitoramento
do nivel de contaminacao da superficie de isoladores poliméricos a partir da corrente de fuga.
Os isoladores foram poluidos artificialmente com determinado nivel de DDSE e ensaiados em
uma camara de névoa. As correntes de fuga foram medidas durante o ensaio e os valores de
pico, componente fundamental e terceira harmonica foram extraidos a fim de serem usados para

prever o nivel atual de DDSE. Para criar o modelo, trés técnicas de classificacdo foram utilizadas:
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KNN, Classificador Polinomial e Classificador Neuro-Fuzzy. Os autores verificaram que das
trés técnicas, a que apresentou uma maior acurdcia geral foi o KNN, menos para o nivel de
polui¢do média, em que o classificador Polinomial apresentou desempenho maior. Verificou-se
que o problema de uma menor taxa de acerto para niveis de polui¢do intermedidrias ocorreu
devido ao banco de dados desbalanceado que apresenta um menor nimero de amostras nesse
caso, influenciando na capacidade de classificagdo dos modelos.

Khafaf e El-Hag (2018) utiliza RNA com regularizacdo Bayesiana para prever valores
futuros da componente fundamental e terceira harmonica da corrente de fuga em isoladores
poliméricos poluidos artificialmente. Trés tipos de RNA foram utilizadas e o Normalized Root
Mean Square Error (NRMSE) foi utilizado como avaliador de desempenho das redes neurais.
Foi considerado uma janela de tempo de 30 a 240 minutos, verificando que 0 NRMSE diminui a
medida que a janela de previsdo aumenta, isso pode ser atribuido as frequentes mudancgas dos
parametros da corrente de fuga a medida que o envelhecimento do equipamento avanga. Portanto,
o modelo implementado por Khataf e El-Hag (2018), pode ser configurado para prever a série
temporal da corrente de fuga por um longo periodo alcancado melhores resultados. Apesar das
grandes contribuicdes relacionadas a previsao da corrente de fuga, o modelo ndo apresenta uma
classificacao do nivel do estado de poluicao dos isoladores, tornando o método refém da andlise

de especialistas no estudo da previsao dos pardmetros da corrente de fuga.
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Neste capitulo sao apresentados os procedimentos praticos e computacionais utilizados

para a classificacao dos niveis de polui¢@o de isoladores de vidro utilizando medi¢des de corrente

de fuga. As etapas apresentadas a seguir sao: constru¢do do banco de dados, andlise exploratdria e

estatistica dos dados e a implementacdo dos modelos de classificagdo. Na Figura 12 € apresentado

de forma esquemadtica um resumo dos procedimentos realizados.

Figura 12 — Resumo dos procedimentos propostos.
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Fonte: Autoria Propria (2022).

4.1 Construcdo do Banco de Dados

A simulacdo dos niveis de polui¢cdo se deu por meio de ensaios em laboratério em

uma cadeia de isoladores poluida artificialmente. A cadeia de isoladores foi composta por

cinco isoladores de vidro, tipo suspensdo, compondo um arranjo para um sistema de 69 kV. Os

isoladores selecionados sdo do mesmo fabricante e possuem as mesmas caracteristicas fisicas

e elétricas, estas apresentadas na Tabela 5. Esses isoladores pertencem ao Laboratério de Alta

Tensdo (LAT) da UFCG.

Tabela 5 — Caracteristicas fisicas e elétricas individuais dos isoladores de vidro utilizados

Caracteristicas Fisicas Caracteristicas Elétricas
Resisténcia Tensdo disruptiva em
eletromecanica 70 kN frequéncia industriala 80 kV
combinada seco

Tensdo disruptiva em

45 kN frequéncia industrial 50kV
sob chuva
Tensdo critica de

320 mm  impulso atmosférico - 125 kV
Positivo
Tensdo critica de
impulso atmosférico - 130 kV
Negativo
Tensdo de perfuragdo
na frequéncia industrial

Fonte: Autoria Prépria (2022).

Resisténcia ao
impacto

Distancia de
escoamento

130kV

Os isoladores foram lavados e ensaiados antes de serem poluidos com o objetivo de
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se obter valores de referéncia para o estado do isolador limpo. Esses dados foram usados
posteriormente nos modelos de classificagdo. A higienizacao dos isoladores foi feita com a
aplicacdo de detergente liquido e dgua, a fim de garantir a remog¢do de impurezas presentes na
superficie dos equipamentos, esse procedimento foi repetido antes de cada aplicacio da solugdo
de poluicao.

A realizagdo da poluicao artificial foi feita seguindo as instrucdes presentes nas normas
IEC 60815-1 (IEC, 2008) e IEC 6057 (IEC, 2013). Para a determinac¢do do nivel de poluicao,
considerou-se a combinag¢do dos indices de DDSE e DDNS bem como a condutividade associada.
A norma IEC 60815-1 (IEC, 2008) indica cinco niveis de polui¢cao: muito leve, leve, média,
pesada e muito pesada. Devido a aspectos préticos, relacionados a escala do condutivimetro
utilizado para medicao da condutividade da solugdo, os niveis de poluicio pesado e muito pesado
foram classificados como pesado. A Figura 13 apresenta graficamente, os niveis de polui¢ao

relacionados ao indices DDSE e DDSN.

Figura 13 — Niveis de polui¢do com base nos indices DDSE e DDNS.
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Fonte: Adaptado de IEC 60815-1 (2008)

Neste trabalho além dos niveis de poluicdo considerados da Figura 13 foi incluido os
valores de referéncia para os isoladores limpos, totalizando cinco niveis a serem classificados:
limpo, muito leve, leve, moderado e pesado.

O procedimento de polui¢do iniciou-se com a prepara¢do da solucdo salina, composta
por dgua, material inerte e sal de cozinha. O material inerte utilizado foi caulim, na propor¢ao de
40 g para cada 1 litro de dgua e a quantidade de sal variou conforme o nivel de condutividade
elétrica da soluc@o. O nivel de polui¢do é determinado pelos indices DDSE e DDNS, mas
o parametro utilizado para o preparo da solucio foi a condutividade elétrica. A norma IEC

6057 (IEC, 2013) apresenta um conjunto de dados que relaciona de forma aproximada esses
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parametros, conforme reproduzido na Tabela 6.

Tabela 6 — Relacao entre DDSE e condutividade elétrica da solugdo.

DDSE (mg/cm?) Condutividade Elétrica (mS/cm)

0,012 5
0,018 7
0,025 10
0,035 14
0,05 20
0,07 28
0,1 40
0,14 56
0,2 80
0,28 112
0,4 160

Fonte: Adaptado da IEC 6057 (2013).

Para se obter solucdes que simulassem os niveis de polui¢do, utilizaram-se em conjunto
as informacdes presentes na Figura 13 e Tabela 6 a fim de se obter uma relag@o entre o DDSE e

a condutividade, a relacdo apresentada € linear, conforme (4.1).
DDSE =0,0025 x o, 4.1)

em que o é a condutividade da solucdo e DDSFE € o valor correspondente a 0. O indice DDNS
foi mantido constante ja que a propor¢ao do material inerte e a 4gua foi mantida constante.
Determinadas essas relagdes, os valores de condutividade elétrica da solugdo sdo apre-

sentados na Tabela 7, como também o valor de DDSE e o nivel de poluicao.

Tabela 7 — Niveis de polui¢do e valores correspondentes de DDSE e condutividade elétrica.

Niveis de Poluigio DDSE (mg/em?) Condutividade Elétrica da Solugéo

(mS/cm)
Limpo 5,10x10~% 0,21
Limpo 8,64x10~% 0,36
Muito Leve 2, 1621073 0,98
Muito Leve 3,452x1073 1,44
Muito Leve 4, 602103 1,90
Leve 8,04x1073 3,35
Leve 1,5321072 6,38
Leve 1,902102 8,21
Moderado 3,82x1072 15,91
Moderado 6,222102 25,90
Moderado 9,902102 41,50
Pesado 1, 692101 70,60
Pesado 3,152107t 131,2
Pesado 3,80210~! 160,5

Fonte: Autoria Propria (2022).
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Com a solucdo preparada, apés a higienizacio dos isoladores, os mesmos foram imersos
na solu¢do com o objetivo de garantir uma contaminagdo ou depdsito de poluicao uniforme,
depois passaram por um processo de secagem de 24 horas antes do inicio da realizagdo dos
ensaios, com a finalidade de garantir a secagem da superficie de todos os isoladores ensaiados.
Na Figura 14 sao apresentadas fotografias do isolador a) higienizado, b) logo apds a aplicagdo da

solugdo salina e c) apds o processo de secagem.

Figura 14 — Fotografia dos isoladores utilizados.

Fonte: Autoria Propria (2022).

Ap6s os procedimentos de poluicdo, os isoladores foram instalados no interior de uma
camara de névoa capaz de isolar o objeto de teste da temperatura e umidade ambiente, com a
finalidade de analisar os niveis de polui¢do depositados na superficie dos isoladores de vidro. As
dimensdes da camara de névoa siao 6,5 m x 2,0 m x 4,0 m. Na Figura 15 sdo apresentadas as
fotografias dos ambientes externo e interno da cimara de névoa, como também dos componentes

utilizados para realizag¢do dos ensaios elétricos.
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Figura 15 — Fotografias das partes a) externa e b) interna da camara de névoa.
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Fonte: Autoria Prépria (2022).

O arranjo experimental é composto por uma mesa de controle, um transformador
elevador (220/120 kV), um divisor de tensdo capacitivo, uma ponta de prova de alta tensao
Tektronix P66015A, objeto de teste (cadeia de isoladores para um sistema de 69 kV) em série
com um resistor shunt de 1 k2 e osciloscopio digital. Isoladores poliméricos de suporte foram
utilizados a fim de proporcionarem sustentacdo mecénica e atuarem como uma alta impedancia,
permitindo que a corrente de fuga escoe para o resistor shunt. Além disso, um termo-higrometro
digital foi utilizado para realizagdes de medicOes de temperatura € umidade. Um diagrama do
arranjo experimental completo utilizado para aquisicao dos sinais de corrente de fuga se encontra

na Figura 16.

Figura 16 — Diagrama do arranjo experimental utilizado nos ensaios elétricos.
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Fonte: Autoria Propria (2022).

Os sinais de corrente de fuga foram adquiridos de forma indireta pelo principio da Lei

de Ohm, levando em consideracdo a queda de tensao sobre o resistor shunt.
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Cada ensaio foi realizado durante duas horas e trinta minutos, considerando o tempo
para a montagem do arranjo, o tempo de espera de uma hora para que o isolador entre em estado
de operagdo semelhante a campo em termos de estabilidade térmica e o tempo para aquisi¢ao
dos dados. Para cada ensaio, foram realizadas dez medi¢des dos sinais de corrente de fuga. Os
sinais foram digitalizados e armazenados em um cartdo de memoria a fim de serem processados
em um computador. Nas Figuras 17 e 18 podem ser observados sinais de tensao e corrente de

fuga, respectivamente, para diferentes estados de polui¢do.

Figura 17 — Sinal de tensdo aplicado.
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Fonte: Autoria Propria (2022).

Figura 18 — Sinais da corrente de fuga para diferentes niveis de poluicao.
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Fonte: Autoria Prépria (2022).

A Figura 19 apresenta um resumo do processo para constru¢do do banco de dados

apresentado nesta se¢ao.
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Figura 19 — Resumo do procedimento utilizado para constru¢do do banco de dados.
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Fonte: Autoria Prépria (2022).

4.2 Analise Exploratéria dos Dados

A andlise exploratéria dos dados envolveu uma andlise descritiva dos sinais de tensao
aplicado ao longo dos ensaios, dos pardmetros ambientais como temperatura e umidade e a
extracdo dos parametros da corrente de fuga, como também uma andlise da correlagcdo entre
os mesmos € o nivel de polui¢cdo. O sinal de tensdo cuja amostra pode ser vista na Figura 17,
permaneceu praticamente constante ao longo dos ensaios com um desvio padrao de 0,26. A média
da temperatura durante os ensaios foi de 27,02°C e da umidade 63,71%, também apresentaram
baixa variacdo. A Tabela 8 apresenta um resumo das estatisticas descritivas obtidas para os

valores de tensdo, temperatura e umidade.

Tabela 8 — Andlise estatistica dos valores de tensdo, temperatura e umidade.

g:::g};g;ss Tensdo (kV) Temperatura (°C) Umidade (%)
Numero de 140 140 140
Amostras

Média 40,23 27,02 63,71
Mediana 40,33 27,0 65,0

Desvio Padrdo | 0,26 0,65 2,70

Minimo 39,82 25,8 59,0
Miximo 40,55 28,0 67,0

Fonte: Autoria Prépria (2022).

Os parametros da corrente de fuga foram extraidos utilizando ferramentas computaci-
onais. Os parametros obtidos foram: valor de pico, valor eficaz, THD, nivel CC, componente
fundamental, 3* componente harmonica, 5* componente harmdnica, 7* componente harmonica,
9% componente harmonica e 11* componente harmonica. O valor de pico foi obtido a partir do

valor maximo do sinal de corrente de fuga e o valor eficaz foi determinado por (4.2).

4.2)
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em que N € o nimero equivalente a miltiplos de um perfodo e 7; € o valor do sinal de corrente
no j-ésimo ponto.

A THD também foi obtida para anélise da relacdo com o grau de polui¢do, esse valor

V2
THDy = Y—" 2100, (4.3)

1

foi calculado utilizando (4.3).

em que 7; € a amplitude da componente harmonica fundamental e ¢; € amplitude da j-ésima
componente harmonica.

As componentes harmonicas da corrente de fuga e o nivel CC foram determinados
utilizando a Transformada Rapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform). A FFT
¢ um algoritmo desenvolvido para calcular a Transforma Discreta de Fourier (DFT, do inglés
Discrete Fourier Transform) de forma pratica e rapida. Sua velocidade vem do fato que ela utiliza
os célculos anteriores para reduzir o nimero de operacdes e explora a periodicidade e simetria
das funcdes trigonométricas (CHAPRA; CANALE, 2011). O resumo do banco de dados obtido
apos a extracdo dos atributos se encontra no Apéndice A, em que tem-se o grau de polui¢do, o
indice DDSE, a condutividade e os parametros da corrente de fuga obtidos.

Os dados obtidos foram utilizados para construir a matriz de correlagdo, baseado no
coeficiente de correlacdo de Spearman. O resumo da matriz de correlacdo é apresentada na
Tabela 9 e contém a correlagdo entre o indice DDSE e a condutividade, varidveis de saida, e os

parametros da corrente de fuga.

Tabela 9 — Resumo da matriz de correlagdo de Spearman.

Ipico Irms Icc Ilhar I3har ISha,r I7har IQhar Il lhar ITHD
Cond. | 0,874 0,981 -0,273 0,981 0,228 0,040 0,218 0,211 0,238 -0,771

DDSE | 0,874 0,981 -0,273 0,981 0,228 0,040 0,218 0,211 0,238 -0,771
Fonte: Autoria Prépria (2022).

Os pardmetros que mais se correlacionam com o indice DDSE e a condutividade sdo:
valor eficaz da corrente de fuga, componente harmdnica fundamental e o valor de pico. Esses
parametros apresentaram coeficientes de correlagdo proximos a 1 indicando, segundo a Tabela 3
uma forte ou muito forte correlacdo positiva. Com isso os trés parametros foram escolhidos para
modelagem dos modelos de classificagcdo. No Apéndice B € apresentado a matriz de correlacio

de Spearman completa contendo a relagdo entre todas as varidveis analisadas.
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4.3 Implementacao dos Modelos

Os algoritmos para classificacio do nivel de polui¢do dos isoladores foram implemen-
tados utilizando linguagem de programacado Python. As trés técnicas de inteligéncia artificial
utilizadas foram: SVM, Rede SOM e Naive Bayes. A seguir, serd apresentado, a descricao da

implementagdo dos modelos.

4.3.1 Modelo de Classificagao Utilizando SVM

A implementacdo deste modelo foi realizada utilizando a biblioteca scikit-learn do
Python. O desenvolvimento do modelo envolveu duas fases: treinamento e teste, como sugerido
pela literatura 80% dos dados foram reservados para treinamento e 20% para teste. Os dados
de entrada foram normalizados utilizando (2.21) a fim de evitar erros durante a implementacao
devido a variacdo da escala entre as varidveis.

Os parametros do modelo SVM escolhidos foram aqueles que apresentaram um melhor
desempenho durante a fase de treinamento. A funcao kernel utilizada foi a ‘linear’ devido ao
comportamento linear da corrente de fuga em relagdo ao nivel de polui¢do. Os parametros C'
e v (gamma) foram determinados a partir do processo de validac@o cruzada com k parti¢des
utilizando apenas os dados de treinamento e considerando & igual a 5. Foram escolhidas faixas
de valores contendo poténcias de base dez para os valores de C' e -y, normalmente utilizados em
problemas de classificacdo. A média da precisdo obtida apds o processo de validagao cruzada
para cada um dos parametros testados foi utilizada como indicador para a escolha dos mesmos.
Com isso, 0os parametros que apresentaram melhores resultados apds o processo de validacao
foram C'=1000e v = 1.

Apoés a fase de treinamento o modelo foi testado, utilizando o conjunto de dados
reservado. Com isso, foi analisado, o comportamento do modelo quando apresentado novos

dados, com o objetivo de verificar a capacidade de generalizagdo.

4.3.2 Modelo para Reconhecimento de Padrdes Utilizando Rede SOM

Para implementacdo da Rede SOM, foram utilizadas as bibliotecas MiniSOM e SOMPY
do Python. As caracteristicas da topologia da rede neural desenvolvida s@o: bidimensional com
vizinhanc¢a hexagonal, a fun¢do de vizinhancga escolhida foi a gaussiana, a funcado de ativacdo

utilizada a distancia euclidiana e a taxa de aprendizagem 7 = 0, 5. Durante o treinamento foi
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utilizado 80% do banco de dados e os dados de entrada foram normalizados utilizando (2.21). A
determinacao da dimensao da grade neural se deu por meio de mecanismos para avaliacao da
qualidade de classificagdo como o erro de quantizagdo vetorial (E,) e a Taxa de Classificacdo
Correta (CCR, do inglés, Correct Classification Rate). O procedimento para determinar a melhor
dimensdo do mapa envolveu avaliar a evolu¢do dos pardmetros CCR e E, para diferentes
dimensdes. A dimensao escolhida foi aquela em que o valor de CCR se estabeleceu e o erro de
quantiza¢do atingiu uma regido de patamar média. Esse procedimento para determinacdo do
mapa neural foi adaptado de Lira (2012).

Com a arquitetura definida, a rede SOM ¢ treinada e os dados sdo agrupados em clusters
definindo assim cinco classes cada uma correspondente a um nivel de polui¢do. Novos dados sdo
apresentados a rede, com o objetivo de verificar a capacidade de generalizacdo da mesma, a rede
neural calcula a distancia entre os novos dados de entrada e o neur6nio vencedor pertencente a
determinada classe, a menor distancia indica a qual nivel de polui¢do os novos dados de entrada

pertencem.

4.3.3 Modelo de Classificacdo Utilizando Naive Bayes

O modelo baseado em aprendizado Bayesiano, Naive Bayes, foi implementado utili-
zando a biblioteca scikit-learn do Python. O banco de dados foi separado em duas partes, uma
para fase de treinamento que corresponde a 80% dos dados, a outra parte, 20%, para fase de
teste. Os dados de entrada foram normalizados utilizando (2.21) a fim de evitar erros durante o
treinamento do modelo devido a variacao da escala entre as varidveis.

Durante a fase de treinamento os dados de entrada reservados foram utilizados para
treinar o algoritmo Naive Bayes para classificar cinco niveis de polui¢do dos isoladores. A
acuricia e o respectivo intervalo de confianca foram determinados utilizando o processo de
validagdo cruzada com k particdes, considerando £ = 5. Nao se faz necessario a determinagao
de parametros para implementacao do algoritmo Naive Bayes simples.

A fase de teste foi realizada apds o treinamento do modelo, utilizando os dados de
entrada reservados para teste. O modelo teve sua capacidade de generalizac¢ao analisado quando

apresentado novos dados a partir da acurdcia e sensibilidade.
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5 Resultados e Analises

A aplicacdo das técnicas utilizadas neste trabalho para classificacdo dos niveis de
poluicdo de isoladores foram avaliadas utilizando os indicadores apresentados no capitulo 2. Os
indicadores foram utilizados com a finalidade de avaliar o grau de confiabilidade dos modelos.

Espera-se que os valores de acurdicia, sensibilidade, precisdo, CCR ¢ f1 — score sejam
maiores possiveis tendo cuidado de evitar o sobreajuste dos modelos. A matriz de confusao
em conjunto com a precisao e sensibilidade foram utilizados com a finalidade de se obter uma
andlise mais detalhada para as diferentes classes. O erro de quantizacdo usado para avaliacdo do
modelo da rede SOM deve ser o menor possivel sem que haja sobreajuste.

Ap6s a implementagdo dos modelos de classificagdo utilizando os valores RMS, pico e
componente fundamental da corrente fuga é possivel determinar o nivel de polui¢do para novos
isoladores e assim gerenciar manutengdes preventivas destes equipamentos. Para implementacgao
das trés técnicas foi utilizado a mesma base de dados composta por valor de pico, valor RMS e
componente harmodnica fundamental da corrente de fuga para cinco diferentes niveis. Os cinco
niveis sdo: limpo, muito leve, leve, moderada e pesada.

Nas proximas secoes serdo apresentados os resultados obtidos por meio dos trés modelos

implementados e a comparag¢do entre os indicadores de desempenho de cada uma das técnicas.

5.1 Modelo SVM

O desempenho do modelo baseado na aplicacdo de SVM apresentou uma acuricia de
97,31% ap06s o treinamento da rede. Esse valor € utilizado como uma média para avaliagdo do
modelo quando apresentado novos dados. O intervalo de confianca considerado, meio importante
para indicar o grau de incerteza de um calculo, foi de 99%, com isso o valor da acurdcia deve
estar entre 91,65% e 99,99%. A precisao e sensibilidade (recall) para os diferentes niveis de

poluicdo se encontra na Tabela 10.
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Tabela 10 — Valor da precisao e sensibilidade para os diferentes niveis de polui¢do - SVM.

Nivel de Polui¢cdo Precisdo (%) Recall (%)

Limpo 83,33 93,75
Muito Leve 91,30 87,50
Leve 100,0 91,67
Moderado 96,0 100,0
Pesado 100,0 100,0

Fonte:Autoria Prépria (2022).

Verifica-se na Tabela 10 que apds o treinamento todos os niveis apresentaram valores
maiores que 80% tanto para a sensibilidade quanto para a precisao, chegando a apresentar
valores de sensibilidade méximo nos casos moderado e pesado. O modelo apresentou uma menor
precisdo na classe limpo, e menor sensibilidade na classe muito leve. Alguns fatores podem
influenciar nos valores de sensibilidade e precisdo do modelo como o desbalanceamento dos
dados em relagdo a classe de isoladores limpos, a baixa variancia dos parametros da corrente de
fuga para os casos limpo, muito leve e leve inclusive faixas muito proximas do indice DDSE, o
que pode levar a erros na defini¢do das fronteiras de decisdao dos hiperplanos. Na Figura 20 é
apresentado a Matriz de Confusdao do modelo para um novo conjunto de dados, em que temos a

relagdo entre os dados reais e os dados previstos pelo modelo.

Figura 20 — Matriz de confusao - modelo SVM considerando dados de teste.
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Fonte: Autoria Propria (2022).

Verifica-se que para o conjunto de dados de teste a acurdcia foi de 92,86%, ou seja, esta
dentro da faixa do intervalo de confianca. A sensibilidade apresentada para os casos muito leve
e leve foi de 83,33%. O nivel de poluicdo pesada e moderada apresentou uma boa precisio e
sensibilidade tanto na fase de treinamento quanto na fase de validacdo. E importante destacar o

bom desempenho do modelo em classificar os casos de polui¢do mais grave.
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5.2 Modelo - Rede SOM

Os resultados obtidos pelo modelo utilizando Mapas Auto-Organizaveis foram adquiri-
dos a partir de andlises do CCR e do erro de quantizagdo. Para determinagc@o da melhor dimensdo
da grade neural a ser utilizada foi analisado a regido de patamar média do erro e a estabilizacdo

da curva da taxa de classificagdo correta a partir da Figura 21.

Figura 21 — Evolugdo dos parametros de avaliacio do modelo.

10

— {CR
== amor

02 %

‘Walores normalizados dos Indicadores de Desempenho
=

Dimensao da Grade Naural (NxM)

Fonte: Autoria Prépria (2022).

Verifica-se que o E, varia de valores proximos a 0,40 para dimensdes menores até
valores proximos a 0,015 para grades de dimensdes maiores. Desta forma o erro de quantizagdo
apresenta uma reducdo média de 96%. A taxa de acerto partiu de valores proximos a 65%
até valores proximos a 100%, casos em que o sistema apresenta sobreajuste. A dimensao do
classificador utilizado foi de 15x15, o valor do CCR neste caso foi de 99,11%, valor proximo a
estabilizagdo da curva. A reducdo do erro para essa dimensao foi cerca de 95%. Ao apresentar
novos dados para realiza¢do do reconhecimento dos padrdes por parte da rede neural constatou-
se um valor de CCR igual a 96,43%. A Figura 22 apresenta um mapa topoldgico, esse mapa
apresenta a distribuicao dos padrdes relacionados ao nivel de polui¢do presente na superficie de

isoladores.
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Figura 22 — Mapa topoldgico do classificador do nivel de polui¢do dos isoladores.

Legenda: O0-Limpo, 1-Muito Leve, 2-Leve, 3-Moderado, 4-Pesado
Fonte: Autoria Propria (2022).

Verifica-se que cada estado de poluicao ativa regides diferentes do mapa, calculando a
distancia de cada amostra em relacdo ao neurdnio vencedor, verificando a qual cluster a amostra
pertence e comparando com os rétulos obtidos durante a construcdo do banco de dados foi
possivel obter indicadores de desempenho para os dados de treinamento, assim verifica-se que
os niveis leve e moderado apresentaram uma taxa de classificacdo menor, cerca de 96,00%,
em relacdo a classe limpo e o caso mais grave para o sistema que € a polui¢do pesada que
apresentaram uma taxa de acerto de 100%. A matriz de confusdo nio foi utilizada para avaliagdo
do treinamento da Rede SOM devido a natureza ndo supervisionada do algoritmo. Entretanto é
possivel adaptar o algoritmo a fim de solucionar de forma satisfatéria problemas de classificagao

como apresentado neste trabalho.

5.3 Modelo - Naive Bayes

A acuricia média do modelo Naive Bayes apds o processo de treinamento foi de 72,33%
com um intervalo de confianca de 99%, o valor da acuricia deve estar entre 58,97% e 85,70%.

Na Tabela 11 € apresentado a precisdo e sensibilidade para os diferentes niveis de poluicao.
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Tabela 11 — Valor da precisdo e sensibilidade para os diferentes niveis de poluicdo - Naive Bayes.

Nivel de Polui¢cdo Precisdo (%) Recall (%)

Limpo 68,18 93,75
Muito Leve 88,89 33,33
Leve 59,26 66,67
Moderado 73,33 91,67
Pesado 100,0 100,0

Fonte: Autoria Prépria (2022).

Os valores de sensibilidade apresentados na Tabela 11 indicam uma boa classificacao
para os niveis de poluicao pesado, moderado e limpo, com sensibilidade maior que 90%. Os
casos muito leve e leve apresentaram um erro maior durante o treinamento. Na Figura 23 é
apresentado a matriz de confusdo do modelo para novos dados. Na matriz tem-se a relacio entre

os dados reais e os dados previstos pelo modelo.

Figura 23 — Matriz de confusdo - modelo Naive Bayes considerando dados de teste.
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Fonte: Autoria Propria (2022).

A acurdcia para os novos dados foi de 85,71%, o modelo apresentou um baixo desem-
penho apenas para o caso muito leve, sensibilidade de 33,33%. O modelo apresentou um bom
desempenho para classificacdo dos casos mais graves tanto para os dados de treinamento quanto

para os novos dados.

5.4 Analise Comparativa entre os Modelos de Classifica-
cao
Os resultados obtidos pelos trés modelos de classificagdo tiveram seus desempenhos

comparados utilizando a acuricia média e o f1— score para cada uma das cinco classes definidas.
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A Tabela 12 apresenta um resumo desses indicadores para cada um dos modelos.

Tabela 12 — Comparacdo dos indicadores de desempenho dos modelos de classificagdo.

F1-score (%)

Modelo Limpo Muito Leve Leve Moderado Pesado Acurdcia (%)
SVM 88,89 83,33 90,91 100,0 100,0 92,86
Rede SOM 100,0 92,31 100,0 90,91 100,0 96,43
Naive Bayes 72,73 50,00 92,31 100,0 100,0 85,71

Fonte: Autoria Prépria (2022).

O f1 — score apresenta uma média entre a precisdo e sensibilidade, assim pode-se
ter uma perspectiva mais geral do desempenho dos modelos. Verifica-se pela Tabela 12 que,
considerando a acurdcia o modelo que apresentou um maior desempenho foi aquele em que
se utilizou aprendizado ndo supervisionado, Mapas Auto-Organizadveis de Kohonen e o que
apresentou menor desempenho foi o algoritmo Naive Bayes. Entretanto, ao analisar o f1 — score
individual para cada uma das classes, verificou-se que tanto o modelo utilizando Naive Bayes e
SVM apresentaram um desempenho melhor na classificagdo do nivel moderado em relagdo a
Rede SOM. A capacidade de classificar de forma mais precisa o nivel de poluicdo moderado
pode ser considerado uma boa vantagem, principalmente para programa¢do de manutengdes
preventivas em locais em que o aumento da polui¢do na superficie de isoladores se da de forma
répida.

Comparando o modelo SVM e Naive Bayes verificou-se que o primeiro apresenta
melhor desempenho em todos os niveis exceto no nivel leve, mas ndo é apresentado uma
diferenca significativa. Por fim tem-se que os trés modelos apresentaram um 6timo desempenho
ao classificar o caso mais grave de poluicdo que € o nivel pesado. Com isso, 0 modelo SOM
se sobressai em relagc@o aos outros pois além de apresentar um bom desempenho individual na
maioria dos casos, tém a vantagem da aprendizagem ndo supervisionada, pois em aplicagcdes

praticas nem sempre se tem a presenca de um especialista para instruir o modelo.
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6 Conclusao

Este trabalho, cumpre com o objetivo principal proposto, ao criar um modelo de
classificagdo capaz de determinar o grau de poluicao de isoladores por meio de medigdes
da corrente de fuga. Verificou-se a partir dos indicadores de desempenho como: acurécia e
f1—score que, os modelos utilizados baseados em inteligéncia artificial apresentaram resultados
satisfatorios em determinar os casos mais criticos para o funcionamento do SEP, quando os
isoladores apresentam um nivel de polui¢d@o alto ou muito alto. Com destaque para a técnica que
se utiliza de aprendizado nao supervisionado, Rede SOM, que apresentou um bom desempenho
no reconhecimento de novos dados para a maioria dos niveis de poluicao e apresenta a vantagem
de ndo necessitar de um “professor’”’ para o reconhecimento de novos padroes.

Além disso, os objetivos especificos também foram atingidos, com o levantamento do
estado da arte, do uso da corrente de fuga para determinar o estado de poluicao de isoladores,
com foco na utilizacao de modelos de classificagdo. Verificando que ndo hd um consenso na
literatura de quais parametros estdo mais correlacionados com o nivel de polui¢do na superficie
de isoladores. Portanto, os parametros da corrente de fuga foram analisados e foi determinado a
partir do coeficiente de correlacdo de Spearman quais estdo mais relacionados com o nivel de
polui¢do. A partir das anélises dos resultados obtidos pelos modelos e o estudo dos indicadores
de desempenho, verifica-se a importancia do uso de técnicas baseadas em IA para o diagndstico
de isoladores devido ao bom nivel de assertividade e capacidade de generalizagao.

Portanto, é possivel por meio de medi¢des da corrente de fuga em campo alimentar um
sistema de diagndstico baseado em técnicas de inteligéncia artificial, capaz de auxiliar tomadores
de decisdo e contribuir para o gerenciamento de ativos, especificamente isoladores, do sistema

elétrico de poténcia elevando a confiabilidade do sistema.

6.1 Trabalhos Futuros

O estudo de aplicagdes de inteligéncia artificial relacionadas ao gerenciamento de ativos
do sistema elétrico de poténcia € amplo. Algumas sugestdes para melhorias e trabalhos futuros

Sao:
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e Verificar se o banco de dados construido e utilizado durante o aprendizado dos modelos
€ estatisticamente significativo a fim de comprovar a capacidade de generalizacio e

aplicabilidade dos modelos.

e Analisar e validar o modelo baseado nos Mapas Auto-organizdveis de Kohonen utili-
zando dados nao rotulados, respeitando o principio de aprendizado ndo supervisionado do

algoritmo.
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A Apéndice - Resumo Banco de Dados

Grausde  DDSE Cond.  Ttyms Ity Itee Itpgp Ity Ity Ity Ity Ity Tty
Polui¢do (mg/cmy)  (mS/m) (pA) (A (A) (%) (A) (pA)  (HA) (A (HA)  (pA)
Limpo 5,10x107% 0,21 144 205 1,89 10,59 203 636 204 250 0,46 049
Limpo 8,64x10~% 0,36 151 232 1,06 926 213 623 186 1,77 0,51 0,70
Muito Leve  2,16x1073 0,98 148 233 245 9,62 208 827 18,1 057 040 0,14
Muito Leve  3,45x1073 1,44 158 241 2,00 10,88 223 562 235 270 026 022
Muito Leve  4,60x10~% 1,90 164 249 063 9,13 230 728 19,5 138 0,80 0,78
Leve 8,04x1073 3,35 162 231 2,09 831 228 519 181 249 045 045
Leve 1,53x1072 6,38 164 243 0,74 9,09 230 627 19,7 232 082 067
Leve 1,90x1072 8,21 172 253 020 740 243 626 16,5 249 046 049
Moderado  3,82x1072 1591 174 250 047 738 244 749 160 299 0,78 0,54
Moderado  6,22x1072 2590 179 251 127 780 253 625 186 1,68 047 0,64
Moderado  9,90x10°2 41,50 182 245 1,79 7,84 259 530 19,3 1,66 048 0,58
Pesado 1,69x10°1 70,60 187 264 2,69 861 263 652 21,6 204 043 025
Pesado 3,15x1071 131,20 205 287 124 729 289 948 185 295 0,58 0,68
Pesado 3,80x107! 160,50 206 291 0,12 7,85 291 7,79 212 235 083 097
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Correlacao de

Cond. DDSE Ipi(:o I'rms Icc Ilh,m‘ IS}Lar I5ha7‘ I7h,a7‘ IQhar Illhar ITHD
Cond. 1 1 0,874 0,981 -0,273 0,981 0,228 0,040 0,218 0,212 0,238 -0,771
DDSE 1 1 0,874 0981 -0,273 0981 0,228 0,040 0218 0,212 0,238 -0,771
Lpico 0,874 0,874 1 0913 -0430 0912 0431 0,064 0,198 0,245 0,332 -0,674
Lms 0981 0981 0913 1 -0,328 0,999 0,254 0,055 0,198 0,236 0,301 -0,769
Iee -0,273 -0,273 -0,430 -0,328 1 -0,330 -0,280 0,257 -0,235 -0,568 -0,649 0,462
Lihar 0,981 0,981 0912 0,999 -0,330 1 0,249 0,054 0,196 0,229 0,300 -0,768
Lspar 0,228 0,228 0,431 0,254 -0,280 0,249 1 -0,106 0,046 0,388 0,223 -0,213
Ishar 0,040 0,040 0,065 0,055 0257 0,054 -0,106 1 -0,056 -0,047 0,001 0,520
I7har 0,218 0,218 0,198 0,198 -0,235 0,196 0,046 -0,056 1 0,026 0,009 -0,349
Ionar 0,211 0,211 0,245 0,236 -0,568 0,229 0,388 -0,047 0,026 1 0,594 0,237
Litner 0,238 0,238 0,332 0,301 -0,649 0,300 0,223 0,001 0,009 0,594 1 -0,285
Irgp -0,771 -0,771 -0,674 -0,769 0,462 -0,768 -0,213 0,520 -0,349 -0,237 -0,285 1
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