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RESUMO

Nesta tesgpropdeseum estimador inteligente dnomentodtimo de limpeza de
isoladores de vidro a partir da medicéo da corrente dePagatanto, ensaios de poluicao
ambiente foram realizadas ao ar livre, para registrar os niveis de poluicdo na superficie
dos isoladores de vid@o longo do tempdOs niveis de poluicdo foram realizados de
forma sistematica, bem como as informacdes temporais de cada medicéo réatimada.

o intuito de simular os niveis de poluicdo ambiente identificados, ensaios elétricos de
poluicdo artificial foram realizadaso Laboratério de Alta Tensdo da UFQ@br meio

do depdésito da solucdo de poluicdo sobre os isoladores e cada solucao foi diferenciada
por meio ds niveis da Densidade de Depdsito de Sal Equivalente (DDSE) e Densidade
de Depdsito Nao Soluvel (DDNS). Nos emsaiealizados em laboratorio, registros dos
niveis da DDSEda DDNS, dos sinais da corrente de fuga e das descargas superficiais
foram realizados, além de informac6es da umidade e temperatura. E, ainda, ao longo dos
ensaios de poluicdo artificial, valores da DDSE e DDNS associados a ocorréncia de
descargas superficeaforam determinados, para serem usados como limiares do nivel de
poluicdo. A partir dos dados derivados de corrente de fuga, nivel de poluicdo (DDSE e
DDNS) e tempofoi possivelestimar omomentoem que o nivel de poluicdo estara
elevado o suficiente para provocar descargas superficiais nos isoladores de vidro.
Modelos de previsdo de séries temporais baseados em inteligéncia artificial foram
desenvolvidos para prever niveis de poluicdo (valordBRIBE e DDNS) e auxiliar na
estimativa danomentodtimo para manutencao de limpeza nos isoladores para sistemas
de 69 kV.

Palavraschave: estimativa domomento 6timo; manutencdo de limpeza; poluicdo
superficial;inteligéncia artificial;modelos de previsadseries temporaissoladores de

vidro.



ABSTRACT

In the thesis,an intelligent estimator of the optimal cleaning time for glass
insulators is proposed based on the measurement of the leakage Eorrdns purpose,
ambient pollutiontests were conducted outdoors to record the pollution levels on the
surface of glass insulators and investigate the evolution of these levels over time. The
pollution levels were systematically measured, along with the temporal data of each
measurement. Teimulate the identified ambient pollution levels, artificial pollution
electrical tests were performed in a high voltage laboratory. This was done by depositing
pollution solutions on the insulators, with each solution differentiated by the levels of
Equivalent Salt Deposit Density (ESDD) and N8oluble Deposit Density (NSDD). In
the laboratory tests, ESDD, NSDD, leakage current, and surface discharge signals were
recorded, along with humidity and temperature information. Furthermore, during the
artificial pollution tests, ESDD and NSDD values associated with the occurrence of
surface discharges were determined to serve as pollution level thresholds. Using the data
derived from leakage current, pollution levels (ESDD and NSDD), and time, it was
possible taestimate when the pollution level would become high enough to cause surface
discharges on the glass insulators. Time series forecasting models based on artificial
intelligence were developed to forecast pollution levels (ESDD and NSDD values) and
assistm estimating the optimal time for cleaning maintenance of the insulators for 69 kV

systems.

Keywords: optimal time estimation; cleaning maintenance; surface pollution; artificial

intelligence; forecasting models; time series; glass insulators
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CAPITULO 1

1.1 INTRODUCAO

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) possibitfornecimento de energia
elétrica por meio dos sistemas de geracao, transmissao e distribuicdo. Nesse cenario, as
linhas de transmisséo sdo responsgwelis transporte danergia elétricala geracao aos
centros consumidore®ara minimizar as perdas, o$veis de tensdmas linhas de
transmissao sao elevados requerendo a utilizacdo de isoldd®@issemas elétrico®s
isoladores promovemisolamentoelétrico apropriado entre os cabos energizadmrsre
cabos e a massa aterrada. Os isoladores também séo resp@eddsajsore mecanico
dos cabos condutoréSORUR, 1999CHERNEY et al, 2015)

As falhas nas linhas de transmissdo sdo uma das principais causas de
desligamentos no sistema elétrico brasileiro, representando 76,1% dos desligamentos na
redebésica e complementar do Sistema Interligado Nacional (SiiE os anos de 2015
e 2016 (FEITOSA NETCet al, 2017).As falhas em equipamentos e componentes
representaram 11% do total de desligamentos, sendo disjuntores, unidades capacitivas e
isoladores responsaveis por 27,7% dos desligamentos forcados no sistema de transmisséo
(NOBREGA 2019).

A ocorréncia de falhas nos isolamentos impacta no fornecimento de energia pelo
SEP. As falhas podem ocorrer por varias razfes, sendo a principal delas a presenca de
poluicdo  superficial elevada em conjunto com umidade elevada
(acima de 90%) KERREIRA, 2011 ROCHA, 2019 THANH et al, 2021;
CASTILLI-SIERRA et al, 2021;SLAMA et al, 2022 ESMAIELI et al, 2023. A
combinagéo desses fatores provoca a elevacdo da amplitude da correntegdzahdya,
descargas superficiagspodendo resultar ewhescargas disruptivddo inglésflashove)

(SUDA, 2005; ZHAOet al, 2013; KHAFAF & EL-HAG, 2017; PALANGAR &
MIRZAIE, 2020). Consequentemente, o sistema de protecdo da linha de transmisséo atua
e retira a linha de operacao, acarretando na interrupgéo do fornecimento de energia e, em

alguns casos, sobrecarga de outras linhas de transmissao.
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Embora as empresds setor elétricoealizzm continuamente o monitoramento e
controle das condi¢cdes operacionais dos isoladores, os indices de falhas de isoladores
ainda sdo elevados. No ano de 2017, a Companhia Hidrelétrica do S&o Francisco
(CHESF) identificou que 20,2% das falhas de isoladortescgmprometeramedicacia
e confiabilidade do sistema elétrico, foram causadas pelo acumulo excessivo de poluicdo
(LINS, 2018 ROCHA, 2019). Em outro estudo de caso, a investigacao de um blecaute
ocorrido em neembro de 2009, que afetou todas as regides do Brasil, revelou que a causa
do incidente foi um curtagircuito em uma linha de transmisséao de 765tk¥ido como
uma das possiveis causasducaala capacidade de isolamedts cadeias de isoladores
submetids a condigcbes meteoroldgicas adversas (e.g., polpesardae umidadealta)

(ONS, 2009). Assim, fica evidente os danos que o excesso de poluicdo exerce diretamente
nos isoladores de vidro, prejudicando o funcionamento do SEP e gerando prejuizos
financeros, sociais e operacionais

Manutencdes e inspecdes regulares, com limpezas e deteccdo de desgaste/danos,
sdo essenciais para prevenir falhas de isoladorescgorulo de poluicddNo entanto, é
importante ressaltar quelimpezaé demorada, trabalhosa e potencialmente perigosa
Portantg adotar uma abordagem proativa, realizando lavagens no momento adequado,
ndo apenas melhora o desempenho do sistema elétrico, mas também reduz custos a longo
prazo, evitando gastos financeiros desnecessarios para a empresa responsavel.

O nivel elevado de poluicdo superficial combinado com umidade alta e névoa
salina, influencia negativamente na suportabilidade dos isoladores, provocando o
aumento da amplitude da corrente de fuga e 0 surgimenisdargas superficiais e, nas
situacdes mais criticasdescargas disruptivafKARADY & AMARH, 1999;

SALEM et al, 2020; ZHAOet al, 2013). Como a corrente de fuga do isolador é sensivel
a esses fatores ambientais, parametros dessa grandeza sao relevanpgsveara
condicdes criticas de poldig, que podem resultar etescargasuperficiais e auxiliar

na estimativa danomentootimo de limpezapara prevenir o acimulo de poluicéo e
contaminanteéL| et al, 2010; ZHANGet al, 2016; SALEMet al, 2020).

Vérios trabalhos foram desenvolvidos com o intuito de diagnosticar o nivel de
poluicéo superficial de isoladores usando, principalmente, parametros derivados do sinal
da corrente de fuga, nos dominios do tempo e da frequéncia, tendo em vista a elevada
correlacdo entre esses parametros e a poluicdo superipetsentada pela Densidade
de Depdésito de Sal Equivalen{teDSE) e Densidade de Depdsito ndo Soluvel (DDNS)
(FERNANDO & GUBANSKI, 1999 LI et al, 2010; KUMAGAI & YOSHIMA, 2010;
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MUNIRAJ & CHANDRASEKAR, 2011FERREIRA, 2011PYLARINOS et al, 2012;
MARAABA, AL-HAMOUZ & AL-DUWAISH, 2014;ZHAO et al, 2013;ZHANG et
al., 2016 MAVRIKAKIS, MIKROPOULOS & SIDERAKIS, 2017 KHAFAF & EL-
HAG, 2017 GAO et al, 2018 ROCHA, 2019;SALEM et al, 2020 THANH, CHO &
DA, 2021, CASTILLO-SIERRAEet al,, 2021 SOPELSA NETCet al, 2022 ESMAIELI
etal, 2023 LIN & KUO, 2024). As técnicas baseadas nos parametros da corrente de fuga
sdo as mais confiaveis para estimar o nivel de polui¢do, visto que uma pequena variacao
da poluicéo proporciona uma variacédo proporcional e direta do sinal da corrente de fuga.
Nesse sentido, varioeabalhosque se baseiam na corrente de fugaficaram que um
aumento da amplitude da corrente de fuga do isokstdassociad@ uma reducéo da
sua capacidade de isolamento

Alguns trabalhos reportados na literatura utilizam parametros da corrente de fuga
e técnicas danteligéncia artificial parastimar o nivel de poluicdo e reduzir ao maximo
a subjetividade na tomada de deci@dcet al, 2010;MUNIRAJ & CHANDRASEKAR,
2011; PYLARINOSet al, 2012; KHAFAF & EL-HAG, 2017; GAOet al, 2018
SOPELSA NETOet al, 2022 LIN & KUO, 20249. Os resultados fornecidos pelos
modelos permitiram prever o grau de poluicdo de acordo a®miveis da DDSE
previstos em norma (IEC 60815 20@). Apesar que a maioria dastratégias propostas
pelos estudos possam diagnosticar o nivel de poluicdo com base nos parametros da
corrente de fuga, elas ndo permitem estimar o momento ideal para a realizacdo de
limpezas periddicas na superficie dos isoladores, tampouco estabeletanesl!
baseadosios indices d®DSE e DDNS, que indiquem niveis criticos de poluicars
quais podem conduzir & ocorréncia de descargas disruptivas

As descargas disruptivafflashove)y sdo fenbmenos que podem afetar o
desempenho dos isoladores, diminuindo a vida Gtil desses componentes
(KARADY & AMARH, 1999 ZHAO et al, 2013 SALEM et al, 2020;
PALANGAR & MIRZAIE, 2020; SLAMA et al, 2022 LIN & KUO, 2024. A
ocorréncia da descarga disruptiva vai depender, principalmente, do nivel de poluicdo na
superficie do isoladpda umidades da tensdoComo a corrente de fuga do isolador é
sensivel a esses fatores ambientais, parametros dessa grandeza foram utilizados por
diversos tabalhos para desenvolverem estratégias destinadas para prever condi¢cdes que
possam culminar na ocorréncia de descargas disrupt®sstrabalhos alcancaram
resultados que@odemauxiliar na prevengao de descargas disruptivas em isoladores.

Entretanto, ainda ndo é possivel determinar o momento de ocorréncia das descargas
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disruptivas, uma vez que medic¢des sistematicas ao longo do tempo dos niveis de poluicdo
devem ser realizadas, para ser viavel a estimativa de niveis futuros de poiség#io (
combinagbes dBDSEe DDNS.

Apesar dos avancos na previsao das condi¢des que levam as descargas disruptivas,
ainda ndo ha consensm relacao a proposicdeuma estratégia, técnica ou metodologia
objetiva eficiente e inteligenteque possibiliteestimaro momentodtimo para realizar
limpeza em isoladores de vidnas linhas de transmiss@arareduzir o nivel de poluigdo
superficial desses componentadim deevitar que ocorra indisponibilidade de energia

elétricadevido a falhas de isoladores ocasionadas pelo excesso de poluigcao.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desti@seconsiste em estimarrmomentodtimo para realizacéo
de limpeza em isoladores de vidro utilizando parametros da corrente de fuga, DDSE
DDNS e tempo.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para alcancar o objetivo geral desta pesquisa, 0s objetivos especificos
apresentados a segforam definidos para ser atingidas longo do desenvolvimento da
Tese.

1 Construcdo de séries temporais do nivel de poluicdo (DDSE e DDNS)
superficial de isoladores, utilizando dados obtidos de experimentos de
exposicdo de cadeia de isoladores a poluicdo ambiente.

1 Construcdo de uma base de dados com informacgdes dos sinais da corrente
de fuga obtido em laboratorio @sociados aos niveis de poluicdo
identificados com os experimentos de poluicdo ambigepresentados
pelas séries temporais dos indices DDSE e DDNS).

1 Determinacdo de valores limiares da DDSE e DDNS, que indiquem a

iminéncia de descargas superficiais, a partir de ensaios de poluicdo
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artificial, para serem utilizados como critério na estimativa do nivel critico
de poluicao superficial.

1 Determinacdodos parametros da corrente de fuga que mais se
correlacionam ao nivel de poluicédo dos isoladores avaliados, por meio de
critérios estatisticos, para serem usados no desenvolvimento de modelos
computacionais otimizados baseados em inteligéncia artifieied, prever
a poluicao superficial (DDSE e DDNS) dos isoladores de vidro ao longo
do tempo.

1 Estimacdodo momentonecessario para a alcancar o nivel critico de

poluicdo em isoladores de vidro poluidos

1.3 CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes dedtsesao listadas a seguir.

1 Metodologia capaz de estimammmentodtimo para realizar limpeza em
isoladores de vidro, utilizandmteligéncia artificial,informacfes da
corrente de fuga séries temporais dos indi¢@®SEe DDNS

1 Critérios para identificacdo de descargas superficiais na superficie dos
isoladores de vidro empregados neste trabalho, com base nos valores dos
indices de polui¢céo soluvel (DDSE) e nao soluvel (DDNS), considerando
ensaios a seco e com néypara evitar a ocorréncia de condi¢cdes mais
criticas (e.g., descargas disruptivas)

1 Modelss computacions otimizadosbaseads em inteligéncia artificial
capaes de preverséries temporais dos indices OBSE e DDNS de
isoladores de vidrgara as situacdesseco e com névoa

1.4 ESTRUTURA ORGANIZACIONAL DO TEXTO

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, conforme a estrutura apresentada
a seqguir
No Capitulo 2, a fundamentacao teO®a@presentada, que serve como base para

o desenvolvimento e entendimento do trabalho. Os assuntos do cs@dxdterentes
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aos isoladores de vidro, considerando aspectos como: historico, tipos, conceitos tedricos,
concepcao estrutural, efeitos danosos da poluicdo superficial, caracteristicas dos ensaios
de poluicéo (artificial e natural) e procedimento para coleta de poléigaetapas até
culminar em descargas disruptivas tambsfo apresentadas detalhadamente. Além
disso, os conceitos pertencentes a ciéncia de dados tasab&@pnesentados, abrangendo
métodos estatisticos e modelos de previsdo de previsdo de séries tebasemi®ns em
inteligéncia artificial

No Capitulo 3, a revisdo bibliografica apresentada, na quafio abordadas
analises dos trabalhos correlatos com o tema desta pesquisa, com foco nos trabalhos que
propdem anonitoramentodiagndstica/ou progndsticde isoladores de vidro com base
no nivel de poluicdo superficjaonsiderando as técnicas de classificacdo e previsdo dos
niveis depoluicdo DDSE e/ou DDNS) como também os trabalhos que se destinaram a
prever a tensagassociad ao nivel de poluicdojle descarga disruptiva. No final do
capfulo é apresentaa uma tabela, na qualdo abordadasas contribuicdes de cada
trabalho e o diferencial desta pesquisa em relacao aos demais trabalhos analisados.

No Capitulo 4, os procedimentos praticos e computaciefespresentados, com
énfase nas descri¢cdes drsaios de poluicdo ambiente realizados ao ar livresrdszsos
de poluicéo artificial, bem como das implementac¢des dos modelos computacionais.

No Capitulo 5, os resultadgsie foramobtidospara o trabalhdestatesee suas
respectivas analisassioapresentados

Por fim, no Capitulo 6, as conclusfeltidas com o desenvolvimento tisee
sugestdedetrabalhoduturas sdoapresentadaslém disso, ainda no Capitulo 6 também
sdoapresentados os trabalhos publicados (ou em processo de publicacdo) em periddicos

e anais.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitul@doapresentados os principais conceitos que servem de base para
o desenvolvimento e entendimento deste trabalho. O capitulo esta estruturado em seis
secdes. Naecdo 2.1, os isoladores de vidi@oapresentados, com foco no histérico dos
isoladores, as suas partes constituintes, as suas vantagens e desvantagens, além das
caracteristicas da corrente de fugasblziio 2.2, conceitos e procedimentos relacionados
a poluicdo em isoladores de vidi@oapresentados. N@cado 2.3, conceitos relan@dos
ao fenbmeno de descargas em isoladsésapresentados. Nsecdo 2.4, conceitos
relacionados a mineracdo de dados tamis@m abordados, a fim de facilitar o
entendimento das defini¢es relativas a ciéncia de dadaecBia 2.5¢ realizada uma
contextualizacdo acerca de séries temporais, para auxiliar, principalmente, no
entendimento das séries temporais referentes aos indices de poluicdo (DDSE e DDNS).
Na secdo 2.6, os principais modelos estatisticos e algoritmos baseados em inteligéncia

artificial sdoapresentados, com foco maior nos algoritmos aplicados neste trabalho

2.1 |SOLADORES

Nas linhas de transmissé&oés tipos de isoladoresmumentesdoencontrados:
os isoladores de porcelana, de vidro temperado e polimé&idds et al, 1992;
FERREIRA, 2011 Os isoladores possuem as fungbes de suportar mecanicamente
condutores e isolar regides de potenciais elétricos distf@@RUR CHERLEY &
BURNHAM, 1999. Essas fungfes sao associadas principalmente aos materiais
dielétricos e ferragens metalicas que compdem os isoladdisgsricamente, varios
modelos de isoladores foram desenvolvidos, contemplando varios formatos e diferentes

materiais dielétricos, conforme apresentado no historico a seguir.
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2.1.1 HISTORICO

A necessidade de materiais que assegurassem isolamento elétrico comegou em
1830, com as primeiras redes telegréficas, quando materiais como madeira, vidro e
ebonite foram experimentados, destacaselo vidro pelas suas excelentes propriedades
elétricas enecanicas (LIEBERMANN, 2000). Na década de 1840, surgiram os isoladores
de pino para linhas de distribuicéo, inicialmente fixados com buchas e, posteriormente,
com rosca interna (padréo a partir de 1865) (CAUVET, 1865; ROCHA, 2019). Com o
desenvolvimento @k linhas de transmissdo de energia por volta de 1880, as tensdes
subiram de 1 kV para dezenas ou centenas de quilovolts, o que exigiu a adaptacao dos
isoladores, que foram projetados em tamanhos maiores para lidar com as altas tensoes,
passando a adotaparcelana devido aos desafios de producédo de grandes pecas de vidro
(FASSBINDER, 2003; BERRY, 2008)

O processo de fabricacdo de ceramica idealizado por Fred M. Locke garantiu
isoladores de alta tensdo com menos bolhas de ar e maior resisténcia a intempéries, sendo
aplicado em uma linha de 40 kV em 1896, nos Estados Unidos (FASSBINDER, 2003;
GISH, 1994).Em 1910, Arthur Austin introduziu o isolador de suspenséo, similar ao
modelo atual, conforme pode ser observado na FiglirdNas décadas de 1950 e 1960,
avancos nas técnicas de fabricacdo consolidaram os isoladores de vidro e porcelana como
opcdes robuss e confiaveis. Desde entdo, os isoladores de porcelana e vidro tém
formatos e processos de montagem semelhantes, com variacdes que atendem a diferentes
exigéncias de desempenho e confiabilidade. Fotografias de isoladores ceramicos podem

ser observados rigura 22.

Figura 217 Projeto de isolador proposto por Locke

Fonte:adaptado de Gish (1994)

Os principais tipos de isoladores ceramicos usados no sistema elétrico séao feitos
deporcelana e vidro temperado. Entre os isoladores de porcelana, destazsde pino,
suspensao e pedestal, cada um com estrutura especifica para diferentes aplicacdes
conforme pode ser verificado na Figura XBEFFEL, KUFFEL& ZAENGL, 2000).0s

isoladores deorcelana, por sua alta resisténcia a produtos quimicos, acidos e substancias
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Figura 227 Fotografias de isoladores de (a) porcelana e (b) vidro temperado

Fonte:adaptado de Chakraborty (2017).

alcalinas, mam®n suas caracteristicas originais mesmo sob condi¢cées climéticas
adversasiNo entanto, a superficie desse tipo de isolador € aspera, 0 que o torna propenso
a acumular poeira e particulas, um problema que em alguns casos é minimizado por um
processo de esmaltagem, que cria uma superficie lisa e impermeavel, facilitando a
limpeza matural pela chuva ou durante a manutenéésujeira acumulada nos isoladores

de porcelana pode aumentar a corrente de fuga e reduzir a tenleBoalga disruptiva

além de causar problemas devido a distribuicdo irregular do potencial elétrico tanto em

cadeias de isoladores quanto em diferentes pontos de um mesmo .isolador

Figura 2371 Fotografias de isoladores de porcelana de (a) pino, (b) pedestal e (c) suspensi

(&) (b) (c)

Fonte:autor (2025).

Os isoladores de vidronais empregados sédo do tipo de suspenB&ees
isoladoressao caracterizados por possuirarantrapinocupilha campanula, cimento,
vidro temperado e pin&sses itenpodem ser observas na Figur& 4. O dielétrico de
vidro temperado no formato de disco é a peca que possibilita a isolagcdo elétrica do

componenteA campanula e o pino possuem a funcéo de prover a sustentacao ao isolador
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e, consequentemente, a cadeia emetge encontra. O pino é fabricado em aco forjado
ou usinado, encaixado na campéanula do isolador, que é situado imediateanpaite
inferior da cadeiaO contrapino cupilha propicia o travamento contra a separacdo das
unidades da cadeia de isoladores durante o0 manuseio e o uso. O cimento € de elevada
resisténcia mecanica e com variacdo minima de volume devido a mudanca de temperatura
e ao envelhecimeniKUFFEL, KUFFEL& ZAENGL, 2000).

Figura 247 Esquematico das partes constituintes de um isolador de vidro, tipo disco de suspe

Contrapino
cupilha

Campanula

;
|

(cimento no
Distancia de interior)
escoamento Vidro .
temperado asso
/

/;

Diametro
Fonte: adaptado de Kuffel, Kuff@ Zaengl (200Q

Isoladores de vidro e porcelana apresentam diferengasderando, sobretudo, o
quesito de aplicacdo:vidro € mais resistente a contaminacgdes e oferece inspecao visual
mais facil por sua transparéncia, enquanto a porcelana, opaca e mais porosa, exige mais
manutencdo em ambientes poluidos. O vidro possui alta resisténcia mecéanica, mas é
vulneravel a choges térmicos, enquanto a porcelana tem resisténcia geral confiavel,
sendo menos suscetivel a fraturas. Em termos de durabilidade, o vidro envelhece melhor
mantendo suas propriedades dielétricas, e costuma ter um custo menor comparado a
porcelana, cujo processo de producédo é mais complexo.

De modo geral,savantagens dos isoladores do vidro temperado estdo associadas
as caracteristicas de resistir a degradacdo natural, ser inerte para grande parte dos
compostos quimicos e possuir elevada resisténcia ao calor oriundo de arcos elétricos
enquanto estiver em operacdo. Além disso, outras vantagens dos isoladores de vidro sdo
apresentadas a seguir

1 osisoladores de vidro possuem vida util mais longa em relacéo aos isoladores

poliméricos
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1 os isoladores de vidro apresentam flexibilidade de tamanho da cadeia,
podendo o mesmo isolador ser utilizado para compor cadeias de isoladores
para sistemas elétricos de nivéistintosde tensép

1 seum dos discos da cadeia for danificado, n&do provoca ineficiéncia dos demais
discos
o isolador de vidro absorve a maior parte das vibracdes mecanicas dqgs cabos
para aumentar a capacidade de isola¢do, basta aumentar o nimero de discos e
nao trocar a cadeia intejra

1 comparado com 0s materiais ceramicos, os isoladores de vidro possuem
material dielétrico mais resistente

1 devido a sua transparéncia, impurezas e bolhas podem ser facilmente
detectadas no isolador de vidro.

Embora as vantagens délizar isoladores de vidro nas linhas de transmisséao
justifiqguemseu uso, esses componentes apresentam algumas desvantagens. A umidade
pode se condensar facilmente na superficie do vidro, que pode resultar na formacédo de
pelicula de agua em condic¢des de alta umidadexcesso de poluicdo em conjunto com
umidade elevada afeta o desempenho dos isoladores de vidro, por formar uma camada
condutora superficialAssim, pode ocorrest elevacdo da amplitudia corrente de fuga
e, consequéamente, aumentar as perdas. Ademais, os isoladores de vidro estdo mais
vulneraveis aos danos causados pelo vandalismo, em funcao do seu tipo de dielétrico

Na década de 1950soladores com revestimento constituido por material
polimérico foram propostos, com aprimoramentos nas caracteristicas hidrofébicas e
reducao da mas$iaica do componente, para facilitar a realizacdo da instalacao nas torres
além de serem mais resistentes ao vandaliEnteetantodiante de condigcbes ambientais
severas, isoladores poliméricos estdo mais vulneraveis a degradacéo precoce, devido a
exposicao a radiacdo ultraviolgteoveniente do sol, que pode causar degradacédo dos
materiais poliméricos dongo do temppmaior propensao ao acumulo de sujeira, poeira,
particulas poluentes e umidgdevando a formacéao de camadas condutoras superficiais
menor resisténcia a incéndjagsto que podem derreter e queimar mais facilmente que
os isoladores ceramicos. Outra desvantagem dos isoladores poliméricos € a menor
resisténcia mecanica em relagédo aos isoladores ceramicos (FERREIRA, 2011).

Considerando isso, muitas empresas recorrem aos isoladores de vidro, uma vez

que eles apresentam vida util mais longa em relacdo aos isoladores de polimero;
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apresentam flexibilidade de tamanho da cadeia; se um dos discos da cadeia for danificado,
nao provoca ineficiéncia dos demais dis¢&ALEM et al, 2020; DIAS, 2017;
VOSLOO MACEY & TOURREIL, 2008.

2.1.2 CORRENTE DE FUGA DE | SOLADORES

A corrente de fuga é a corrente elétrica que percorre a superficie de um isolador
devido a presenca de contaminantes e umidade, os quais reduzem a resisténcia superficial
e formam um caminho condutivo que facilita 0 movimento de cargas elétricas ao longo
da superficieNo isolador, em geral, eorrente de fuga surggiando esse componente
esta submetido a uma diferenca de potencial. O aumento da corrente pede gstar
associado a uma reducdo das caracteristicas isolantes do componente, o que pode
ocasonar descargas superficiais e, nas situacbes swreras descargas disruptivas
(flashove). A corrente de fuga possui uma forte correlacdo com a poldégusitada na
superficie do isoladofRAMIREZ, HERNADEZ & MONTOYA, 2012) A poluicdo
superficial dasolador pode ser dissolvida quando € associada a umidade, gerando cargas
livres (ions e elétrons) que diminuem a resistividade elétrica do matesaperficieOs
poluentes podem ser poearecinzas, fumaca, poé de argila, produtagiimicos de
indUstrias proximas ou névoa salina em areas cos(R@SHA, 2019.

Diversos fendbmenos estdo envolvidos na formacédo da corrente de fuga nos
isoladores. Devido a isso, o sinal de corrente possui diversas componentes, o que faz
necessaa a utilizacdo de técnicas geocessamento de singiara extrair informacdes
sobre o risco de descargas disruptivas nos isoladdsesomponentes harmonicas
presentes na corrente de fymgpalen ocorrer devido a diversos fatores relacionados a ndo
linearidades no sistemelétrico e condicbes de operacdds principais motivos que
podem estarelacionados as causda presenca de harménicos na correétepresenca
de contaminantes e sujeira superficial; h@earidadenerente aos materiaiselétricos
diante da aplicacdo da tens@mg., vidro e ar) distribuicdo de campo elétrico ndo
uniforme devido a geometria do sistema

A corrente de fuga em isoladores limpos e séquedominantemente capacitiva
visto queo isolador atua como um capacitor entre o condutor energizado e o ambiente;
além disso, a alta resisténcia do material isolante minimiza a corrente resistiva, fazendo
com que a corrente de fuga seja dominada pelo carregamento e descarregamento

capacitivoNa Figura 2.5 é apresentado a corrente de fuga adianta aproximadamente 90%
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em relacdo ao sinal da tenskgsa diferenca de fase entre os sinais de tenséo e corrente
pode ser verificada em isoladores com diferentes materiais dielétricos (materiais
ceramicos e poliméricos, por exemplo) (METWALIeY al, 2006).0 nivel de corrente

de fuga vai variar, podendo ser influenagarincipalmente pelos seguintéstores
umidade relativa, niveé tipo de poluicdo, tensdo aplicada, material constituinte do
isolador e distancia de escoamento. Nas condi¢cfes que o isolador esté limpo & seco, o
sinais de corrente de fuga s&o consideravelmente baixos, com amplkudkgimas
dezenas de microampergg\) (METWALLY et al, 2006;0LIVEIRA, 2008).

Figura 257 Sinais da tensao e corrente de fuga para uma cadeia de isoladores limpos e se
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Fonte: adaptado de Metwalty al (2006)

As caracteristicas da corrente de fanga isoladorepodem mudar de acordo com
as condicdes ambientais, sobretudo em funcdo da umidade. Essa mudanca pode ser
verificada na forma de onda da corrente de fuga apresentada na2fggue representa
a corrente de fuga de um isoladde material ceramico (porcelanaxposto a um
ambientecom umidade relativa dB00% Umafina camada de agua formse sobrea
superficiedo isoladoy criando uma camada condutiva. Assim, a corrente de fuga mudou
suas caracterisas, aumentando sua amplitude consideravelmente, quando comparado a
situacao do isolador seco e limmapresentando fase bastante proxima a fase do sinal
de tensdo. Em isoladores de material polimérico e de vidro, também ha mudancga similar
nas caracteristicas da corrente de fuga, podendo a corrente do isolador com umidade
apresentar crescimento de af® \ezes maior do que o isolador quando estava seco
(METWALLY et al, 2006).

As bandas secas séo regides localizadas na superficie de um isolador em que a

umidade foi evaporada devido ao aquecimento provocado pela passagem de corrente de
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Figura 261 Sinais da tensao e corrente de fuga para uma cadeia de isoladores limpos e umec
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Fonte: adaptado de Metwalty al (2006)

fuga em uma camada condutiva de poluicdo. Essas areas formam pequenas regides
isolantes (dielétricas) cercadas por areas condutoras, o que facilita o surgimento de
descargas superficiais. Nos isoladores com poluicdo superficial e expostos a alta umidade,
ocorre a formacdo de bandas secas, resultando em descargas superficiais. O campo
elétrico intenso aplicado as bandas secas ultrapassa a rigidez dielétrica do ar, provocando
descargas ao longo da superficie do isolador. Como consequéncia, ocorrem pulsos
intermitentes, com duracdo de aproximadamente meio ciclo, na corrente de fuga,
resultando em uma forma de onda de baixa intensidade e aproximadamente senoidal,
porém marcada por pulsos intermitentes. Comparado aos sinais de corrente de isoladores
secos ou ap@s Umidos, essa configuracdo apresenta um aumento significativo na
amplitude da corrente de fuga, conforme ilustrado na Figdra 2.

Em geral, a corrente de fugaresenta pulsastermitentesjuando os isoladores
estdo com poluicédo alta em conjunto com umidade elevada (METWAt laY, 2006;
OLIVEIRA, 2008). A amplitude do sinal de corrente (componente senoidal) possui
geralmente algumas unidades de miliampéres e os pulsos de corrente sao sincronizados
com os instantes de valores maximos e minimos do sinal de tens&o. Para niveis severos
de poluicho e em inst@s proximos da ocorréncia diescargas disruptivasa
componente senoidal darrente de fuga se mantém préxima de algumas dezenas de
miliampéres, em situagcées mais criticas.

Varios estudos realizaram analises da corrente de fuga dos isoladores no dominio
da frequéncia, por meio da extragdo das componentes harmonicas
(KARADY & AMARH, 1999; SUDA, 2001; SUDA, 2005; KHAFAF & EHAG, 2017,
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Figura 271 Sinais da tensao e corrente de fuga de um isolador com presenca de bandas secas
poluicéo superficial e umidade

| = Tensio— Corrente de fugg

30 3
<
£
__15 A A 15 ©
=" 0
z% 0 N \, 0 %
) [
c =
() c
: I\ | ﬂ ©
-15 -1,55
\/ O

-30 -3

0 16 32 48 64 80
Tempo (ms)

Fonte: adaptado de Metwalty al (2006)

SALEM et al, 2020). Nesse sentido, o espectro da corrente de fuga foi investigado até
400 kHz, com variacBes acentuadas até a frequéncia de 1 kHz, para isoladores com
diferentes niveis de poluicdo e umidade. As componentes impares da corrente de fuga até
350 Hz foran as mais sensiveis as diferentes condi¢des ambientais nos quais os isoladores
foram expostos. Em alguns trabalhos presentes na literatura, descargas superficiais foram
identificadas a partir da analise da intensidade da corrente de fuga, como também por
meio da investigacao espectral do sinal de corrente (SUDA, 2001; SUDA 2005). Dentre
as componentes harménicas estudadas para os diferentes niveis de tensdo, a terceira

componente harmdnica foi empregada como critério para prever a ocorréncia de
descargas disruptivas

2.2 POLUICAO EM |SOLADORES

A poluicdo superficial € um problema recorrente no sistema elétrico, sendo
considerada uma das principais causas de falhas no isolamento externo
(ZHAO et al, 2013 LINS, 2018; THANH et al, 202). O acumulo de poluicdo
superficial afeta negativamente o desempenho dos isoladores, principalmente devido a
formacdo de uma camada superficial condutora em ambientes Umidos, o que pode
provocar aumento da corrente de fuga (CIGRE, 2B@BREGA, 2019. Assim, pode
acarretar no surgimento de descargas elétricasfstigis e parciais Arcos elétricos na

superficie do isolador podem culminar na degradacéo do isolador, por diversos motivos,
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sendo os principais: trilhamento elétrico superficial e corroséo das ferragens por causa da
liberagé@o de o0zdnio pelo arco elétrico.

Como os isoladores sao instalados e operam em ambientes externos, eles estao
sujeitos as intempéries climaticas, tais como chuvas, ventos e oscilacfes de temperatura.
Outras fontes de poluicdo incluem dejetos de animais, produtos quimicos agropecuarios,
paduicado industrial, poeira e maresia. Nas regides costeiras, 0s isoladores sdo arpostos
depositade particulas solUveis, como o cloreto de sédio (NaCl)

Umas dapossiveixonsequéncias devido ao excesso de poluicdo combinado com
umidade elevada nos isoladores éxidacdo de elementos metalicos existentes nas
terminagdes do isoladQ€HERNEY et al, 2015).Fotografias desioladores danificados
devido & oxidagdo das suas partes metdlicas ocasiopeldaexcesso de poluicdo

superficial e umidade elevada sdo apresentadas na Figura 2.

Figura 287 Isolador de vidro danificado devido ao processo de oxidagéo

(b)

Fonte: adaptado deherneyet al.(2014).

A oxidacao das partes metélicas de isoladores de vidro em condicfes de alto nivel
de poluicio e umidade elevada ocorre devido a corrosdo eletroquimica
(CHERNEYet al,, 2015). Os isoladores geralmente tém partes metélicas, como grampos,
pinos e suportes, que sao usados para fixar o isolador a estrutura de suporte. Quando essas
partes metélicas entram em contato com poluentes atmosféricos e umidade, podem
ocorrer reacd® quimicas que levam a oxidacdo. A poluicdo ambiente pode incluir
compostos corrosivos, s dioxido de enxofre (Spe 6xidos de nitrogénio (NQ que
estdo presentes na atmosfera devido a poluicdo industrial e veicular (CUENCA, 2005).
Esses poluentes podem se depositar nas superficies metélicas dos isoladores e em
conjunto com a umidade presente no ambiente iniciar reacdes eletroquimicas mue leva
a formacéo de produtos de corrosdo, como 6xidos metélicos. Esses produtos de corroséo

podemdesgastaas partes metalicas e comprometer a integridade do isolador.
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A poluicdo pode ser categorizada em dois tipos, de acordo com a norma
IEC 608151 (2008): A e B. A poluicdo do tipo A é composta principalmente por
particulas sélidas ndo sollveis, que se tornam condutivas quando em contato com a
umidade presente na superficie do isolador. Esse tipo de poluicdo € comum em regides
interiorana, desérticas ou com poluicdo natural. A poluicdo A pode ser dividida em duas
partes: a parcela solavel, composta por sais, que forma a camada condutora quando
umidificada e pode ser gatificada através da medicdo da DDSE em m§/Era parcela
nao soluvek composta pgparticulas sélidas inertésleo, argila, poeiratc.) que pode
ser quantificada pela medi¢édo da®®em mg/crh

A poluicao classificada como tipo B é composta em grande parte por eletrélitos
liguidos e particulas sollveis. Esse tipo de poluicdo € aseaciacas costeiras, com
presenca de maresia (ou névoa condutiva) e em regides com presenca de névoa quimica,
pulverizacdo de culturas e chuva acida. Uma das formas de quantificar o nivel desse tipo
de poluicéo é por meio da medi¢do da condutancia.

Os indices DDSE e DDNS sédo geralmente aplicados para monitoramento da
agressividade da poluicéo local em isoladores. A medicdo desses indices € realizada em
isoladores desenergizadammbora eles possam estar energizados durante periodo de
depdsito de poluicgo com base em procedimentodefinidos em normas
(IEC 608151, 200§. A poluicéo local €ategorizada partir da determinagéo dos indices
DDSE e DDNS. Os dois indices estdo relacionados de acordo com a ilustracao
apresentada na Figuze®.

Para mensurar a poluicdo do ambiente, os indices DDSE e DDNS sao
determinados por meio de uma lavagem do componente exposto a polui¢do. Para isso, a
condutividade da agua utilizada no processo de lavagem é medida. Existem dois
tipos de técnicassugeridas em norma para realizar a coleta da poluicdo
(IEC 60507 2013 608151, 2009. Uma delasconsiste em, inicialmente, preparar um
recipiente com agua destilada, para difiiar um algoddo. E necesséario que a
condutividade da agua com algodao seja menor que 0,001 S/m. Com isso, ut8zando
o algodéo, esfregse o isolador até remover toda a camada de polugdazenando
liquido da lavagem em outro recipiente. O algoddo empregado na limpeza deve ser
novamente inserido no recipiente, contendcaatam a poluicdo derivadia superficie
doisolador. Apos isso, a medicéo dandatividade é ealizada.

O célculo @ DDSE é realizado considerando os valores da &rea, da condutividade

e da temperatura, tendo em vista que esse indice se refere a uma concentracéo de polui¢éo
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Figura 297 Niveis de poluicdo com base nos valora®B®SE e DDNS
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sobre determinada area. Salee que a condutividade da solugdo depende da sua
concentracdo (e esta depende da temperatura ambiente). Assim, de acordo com

IEC 60507 2013, € necessario aplicar um fator de correcdo caso a temperatura seja
diferente de 20C, conformeZ.1) e 2.2).

, , Jp O— ¢, (2.1)

W OCTOMT 3— pmapmT I— PYcxPM I3— cuvtpn, (22
sabendo que —é a temperatura (°C) da solucdo, e, sdo as condutividades
volumétricas das solucdes nas temperatur@s20°C, nessa ordem; ke € um fator
dependente da temperatutaAssim, podese obter o valor do DDSE por meio @3] e
(2.4).

Y ok M, (2.3)
00"YOY 3, (2.4)
em que'Y é a salinidade em kgfyw € o volume total de agua destilada {cm A € a
area da superficie (@do isolador utilizado para coleta de poluicéo. Para isoladores com

um nivelelevado de poluicdo acumulada, o volume de 4gua a ser considerado no célculo
da DDSE dee ser maior.

Para o calculo@DDNS, incialmente devserfiltradaa agua contendo poluicao,
utilizando um filtro de graduacao GF/A 1,6 um, ou equivalente. Na sequénrragdade

do filtro deve ser retiradaa massa (g)as residuodeve ser obtida procedimento para
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obter a massa dos residuos € ilustrado no diagrama apresentado n2.Fiy@am a
informacgé&oda massabtida, devese utilizar .5) para calculaa DDNS.

000§ Y—>—— , (2.5
em qued éamassalo filtro de papel poluido (g§ €éamassalo filtro de papel limpo
e0 € a area da superficienft) do isolador usado para coleta de polui¢éo

Figura 2107 Diagrama ilustrativo para obtencao da massa dos residuos da poluicédo
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2.2.1 POLUICAO NATURAL

A poluicdo natural € composta por duas partes, a parte ativa (condutora) e a parte
ndo ativa (inerte)A parcela ativa pode possuir dois tipos basicos de componentes. O
primeiro tipo apresenta caracteristica condutiva sem a necessidade de agua. Exemplos de
poluicdo ativa com o primeiro componente: maresia, excrementos de aves, elementos
metalicos (magnetijee gasesd.g., diéxido de enxofreSG,). Em relagdo ao segundo
componente, é necess@ai adicdo de 4gua para que a camada se torne condutiva. Para a
poluicdo ativa com o segundo componente, alguns exemplos séo: cimento, cinza volante
(derivado da queima do carvao mineral) e sais idnicos (N&lekse context@a medicao
do DDSErepresenta melhor o quantitativta poluicdo ativa total da camadpor
representar a concentracao de poluentes em uma area especifica

A parcela inerte que constitui a camada da poluicdo influencia indiretamente na
diminuicdo da tensdo suportavel do isoladopor exemplo, ceramico
(MATSUOKA et al, 1996).A medigdo do DDNS é utilizada para quantificar a parcela
inerte da poluicddQuando ha acumulo de poluicéo, ocorre a retencdo de liquido sobre a
superficie, constituindo uma pelicula continua de Aguea diminui a capacidade de
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isolacéo esperada do componemtessa formaha diminuicdo da tensédo suportavel do

isolador, devido ao acumulo de poluicao inerte (NAEE@I, 1994).

2.2.2 POLUICAO ARTIFICIAL

A poluicéo artificial, de modo semelhante a poluicdo natural, € constituida pelas
partes ativa e inerte, as quais sdo associadas aos materiais que exercem cada uma dessas
funcdes. Para representar omaterial inerte, utilizase o caulim ou a diatomita
(IEC 60507 2013. No tocante ao material da parte ativa da solugcao, deve ser utilizado
cloreto de sddio (NaCliyenominado popularmentemo sal de cozinha.

Para a preparacdo da solucdo de poluicdo utilizando caulimsdeadicionar
40 g de caulim para cada litro de 4gpara se ter 0,1 mg/émeferente ao indice DDNS
(valor destacado no grafico dos niveis de poluicdo da Figurd2®)%0507 2013) A
guantidade NaCl varia de acordo com o nivel de condutividade desejado. Ja para a
preparacado usando diatomita, deeeadicionar 100 g de diatomita e 10 g de diéxido de
silicio altamente disperso, para cada 1 litro de $8B&T NBR 10621, 2005)

A preparacdo da solucdo de poluicdo artificial deve ser realizada apos ser
determinado a condutividade volumétrica desejada da poldigé@amente, asolucao
de poluicdo € preparada com agua e material inerte; em seguidajofath NaCl
conforme o nivel de condutividade desejado. Apesar disso, o0 nivel de poluicdo ndo deve
ser definido com base na condutividade, pois devem ser utilizados os indices DDSE e
DDNS como critérios de classificacao da poluicédo aidifi Considerando isso, utiliza
se a Tabel2.1 para correlacionar o grau de poluicdo (DDSE e DDNS, dados em fjig/cm
e a condutividade da solucdo (S/m) (IEC 6Q5B013. Caso a proporcao do caulim
(40 g para cada litro de 4gua) seja constante durante a prepdaagiiacdo, o valor do
DDNS deve ser de 0,1 mg/énpara todos os valores apresentados na Taldelasgim,
€ possivel fazer a correspondéncia entre a condutividade da solu¢éo poluente com o nivel

de poluicdo na superficie do isolador
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Tabela 2.1 Valores equivalentes do grau de poluicao artificial do isolador (baseado na DDSE
condutividade elétrica, considerando o caulim como material inerte

Condutividade elétrica da solucéo
DDSE (mg/cm)

(mS/cm)

0,012 5
0,018 7
0,025 10
0,035 14
0,050 20
0,070 28
0,100 40
0,140 56
0,200 80
0,280 112
0,400 160

Fonte: adaptado de IEC 60507 (2013)

2.2.3 EXPERIMENTO DE COLETA DE POLUICAO

A selecdo adequada de isoladores para sistemas elétricos depende de uma anélise
criteriosa dos requisitos do sistema e casdicdes ambientais, incluindo a severidade
local da poluicdo. Para estimar essa severidade, € necessario realizar mad{ies d
e DDNS, que ajudam a caracterizar o nivel de poluicdo local e determinam os valores
minimos de distancia de escoamento dos isoladores. Esse processo requer um periodo
minimo de um ano para garantir que sejam capturadas as variacdes sazonaisasclimati
gue podem influenciar a severidade da poluicdo na regido em estudo.

Recomendae que a cadeia seja composta por nove isoladores de vidro temperado
do tipo suspensao, desenergizada e posicionada em uma altura proxima aos isoladores da
linha ou do barramento, conforme as necessidades das analises. A coleta de poluicédo para
medicdo da DDSE e DDNS deve segusrprocedimentos determinadus norma IEC
608151 (2008) sendo realizada em regifes especificas da cadeia de isoladores e em
intervalos de tempo predefinidoge acordo andlises desejadas. A norma exemplifica o
procedimato com uma cadeia de nove (9) isoladores, conforme apresent&apra

2.11, sendo os isoladores marcados como 1 e 9 adotados apenas como suportes e 0s
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Figura 2117 Disposicao dos isoladores para experimento de coleta de poluicao (DDSE e.DD

[]
Disco 9—=
Disco 8—» <— Area 7} Apo0s dois anos
Disco 7—» <— Area 6} Cada ano
Disco 6—> <— Area 5} Cada seis mese
Disco 5— <— Area 4
Disco 4—» <— Area 3 |- Cada trés mese
Disco 3—» <— Area 2
Disco 2—> <— Area 1} Cada més

Disco 1—» y

Fonte: adaptado de IEC 6081%2008)

demais utilizados para coleta da poluicdo superficial. Nesse contexto, o isolador 2 é
destinado para coleta mensal; os isoladores 3, 4 e 5 sdo para coleta trimestral; o isolador
6 para coleta semestral; o isolador 7 para coleta anual; e o isolador 8lgt@ra cada 2

anos.

A coleta da poluicéo nos intervalos e regides indicados na Riglitgode ser
realizada diretamente na cadeia suspensa ou com a remocao do isolador a ser monitorado,
sempre evitando o contato com a superficie do isolador para prevenir perda de poluicéo,
utilizando luvas cirdrgicas limpas. A coletave ser realizadseparadamente nas partes
superior e inferior do isolador, empregando 300 ml de &gua destilada ou desmineralizada
para cada parte. Os poluente®o removidos da superficie, excluindo ferragens
materiais de montagem, esfregarsdoalgodao que, apos ser impregnado com o liquido,
sera espremido e colocado no recipiente etiqguetado. Os poluentes serdo dissolvidos na
agua espremadoe agitandoo algodao no liquido

O algodao deve ser esfregado nas superficies do isolador até que todos os
poluentes sejam removidos. Se, apés varias tentativas, o poluente permanecer aderido a
superficie, eleleveser retirado com uma espatula e colocado na agua dentro do recipiente
etiquetado. O operador deve ter cuidado para evitar a perda de volume de agua durante a
medicdo, garantindo que a quantidade de 4gua ndo varie significativamente antes e apos
a coleta ds poluentes. O procedimento para a remog¢ao dos poluentes das supeHicies d
isoladores esta ilustrado na Figurd2 sabendo que a coleta deve ser realizada

contemplando toda a superficie superior e inferior.
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Figura 2127 Retirada de poluentes da superficie de isoladores

Fonte: adaptado de IEC 6081%2008)

Apbs a coleta das amostras de poluicdo, presedmm as medi¢cdes da DDSE e
DDNS, conforme os procedimentos normativos supracitados, de modo a caracterizar a
severidade da poluicdo na éarea estudada. Essas medicbes permitem obter dados
representativos ddvel de deposicdo de poluentes sobre os isoladores, contribuindo para
uma analise detalhada da severidade local e para a determinacéo dos valores minimos de
distancia de escoamento adequados ao ambiente. A aplicacdo criteriosa desses
procedimentos assegugae os dados obtidos reflitam as condi¢Bes reais da instalacao,
orientando a escolha e o dimensionamento dos isoladores de forma adequada e conforme

as necessidades especificas do sistema elétrico

2.3 DESCARGAS EM | SOLADORES DE VIDRO

A ocorréncia de descargas em isoladaledependale varios fatoresendo os
mais recorrentestipo e nivel de poluicAsuperficial, presenca de umidade relativa
elevada (acima de 90%gsforcosmecanicg; e envelhecimento do vidro temperado
(ZELLER, 1987 IEC 608151, 2008 CHERNEY et al, 2015
LIU et al, 2021) Os diferentes tipos de descargas (descargas superfidiarsigtivas
séo eventos indesejados, pois potlevarafalha do isolador e comprometer a seguranca

e o desempenho do sistema elétrico.



44

As descargas superficiais em isoladores provocam o envelhecimento precoce do
isolador e danos permanentes em sua estrutura. Os danos sao resultados do fluxo de
corrente de fuga no isoladordes seus efeitos, tais como, por exemplo, aquecimento
devido ao efeito Joule, formacdo de caminhos condutores e processos quimicos
(ZELLER, 1987). Ademais, as descargas superficiais provocam luz, ruido audivel e
0zOnio, ao passo que originam outros efedanosos aos isoladores, como radiacao
ultravioleta.

Na Figura 2.3, pode ser observadima ilustracado da evolucéo do processo de
descargas na superficie de um isolador de vidro submetido ao efeito da poluicéo tipo A
(com particulas ndo soluvgie presenca de umidade.primeira fase do processo de
descarga na superficie do isolador com poluicdo do tipo A é caracterizada por uma
superficie poluida e seca. A segunda etapa ogoardo ha umidade rsuperficie do
isolador, podendo ocorrer nessa fadaiva forte e, consequentemente, provocando a
lavagem da suerficie do isolador, que contribui para a remocao parcial da poluicdo
superficial. E, ainda, devido a precipitacdo, € possivel que ocorra descarga direta por
causa do encurtamento da distancia entre as saias

Figura 21371 Etapas do processo de descarga no isolador ceramico

N

- Poluicao Arco
Fase 1: formacao da
¢ —

camada de poluicéo Isolador

Fase 2: umidificacdo_, ~
ase 2: umidificacdo
da poluicdo

A 4 4 p Aquecimento

Fase 3: corrente de °°“°°°t:°°: L N
fuga e aquecimento 2,7 Fase6: disrupcao da

Ituga Caeia do isolador

Fase 4: formacéo e
de bandas secas > ““"s.

Fase 5: arco sobre as N o $Oce
bandas secas ,’%

Fonte: adaptado de Rocha (2019)

Na terceira etapa, o isolador esta coberto por uma camada condigviae a
isso,ocorre o aumentoadcorrente de fuga, que provoca aquecimento em determinadas
partes da superficie do isoladblesse momento, ha formacéo de bandas secas sobre a
superficie nas regides de maior densidade de corrpatecausa da evaporacédo da

umidadeem regides pontuais na superfjecrgerrompendo o fluxo de corremas partes
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que existem bandas sec#@ssim,o0 campo elétrico intenso aplicado as bandas secas
ultrapassa a rigidez dielétrica do material, provocando uma descarga supedficial
isolador Para a camada de poluicdo dentro de limites aceitdveis, o surgimento das
descargas superficiais acontece de forma isolada, de modo a ndo causar danos severos ao
isolamento da cadeia de isoladores. Entretanto, para camadas de poluicdo com niveis
elevados, ambinado com umidade alta, multiplas bandas secas iréiw, san@yocando
descagas superficiais em diversas partes da cadeia. Caso os poluentes ndo forem
removidos e a deposicao evoluir, pode ocorrer flashoverem todh a cadeia de

isoladores, comapresentado na Figurala.

Figura 2141 Descargas superficiaisdésruptivasem cadeias de isoladores de vidro submetidas
condi¢cdes ambientais adversas (poluicdo e umidade elevadas)

Fonte: adaptado deu et al (2021).

Em alguns casos, € possivel que o isolador seja submetido a poluicédo do tipo B,
caracterizada pela presencandgoa condutiva (maresia ou de origem industrial) ou fezes
de avesQuando isso acontece, 0 deposito sobre a superficie ocorre de forma réapida e
centelhamentos surgem. Entretanto, apos cerca de 1 h do evento, o isolador retorna a
condicdo anterior quando o evento finaliza. A situacdo descrita contempla as fases
avancadasra relacdo a poluicédo do tipo A, comecando ja na terceira fase e alcancando
rapidamente a Ultima fase. Para o caso de dejetos de aves nos isotedaréssmacéao
de um caminho de elevada condutividade, diminuindo a distancia de isolamento e

contibuindo para o surgimento de descarga disruptiva.

2.4 MINERACAO DE DADOS

Mineracdo de dados € o processo de extrair informacdes Uteis e conhecimentos
relevantes a partir de grandes conjuntos de dados, utilizando técnicas de analise estatistica
e inteligéncia artificia(SONG, ZHOU& ZHU, 2013 BISHNU et al, 2019. A finalidade
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da mineracéo de dados é identificar padrdes, tendéncias e relagdes que possam ser usados
parafazer previsbesnelhorar a tomada de deciséo e a eficiéncia de processos. Ela pode
ser aplicada em diversas areas, como setor elétnadeting financas, saude, ciéncia,

entre outras.

O processo de extracdo de conhecimento a partir de dados segue um fluxo
estruturado que guia desde a compreensao do problema até a implementacdo de modelos
inteligentes. Na Figura 2.15, sdo apresentadas as principais etapas desse fluxo, que
incluem a comm@ensdo do negocm problemaa exploracdo e preparacao dos dados, a
modelagem, a avaliacdo e a implantagda.industria, geralmente todas as etapas sao
realizadas, porénmorcontexto académica,implantacdo/automacédo ndo é uma regra, pois
diversos trab&los encerram o fluxo até a etapa de avaliacdo de resul@gwecesso
qgue representa todo o fluxoconhecido como CRISPM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining um dodrameworksnais utilizados para projetos de mineracao
de dados e aprendizado de maquina (WIRTH; HIPP, 2000)

Figura2.157 Transformacéo dos dados em conhecimento comrtzefsameworkCRISRDM.

Tratamento dos dados, definicdo das
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Fonte: adaptado d#/irth & Hipp (2000).
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modelo

Na compreensdo do negocio, defseeo objetivo do projeto dmineracdo de
dados com base nas necessidades e desafios da organizacdo ou clientes da area de
negacio. E essencial compreender o problema a ser resolvido e identificar as métricas de
sucesso, garantindo que a solugéo proposta tenha impacto real. Isge enuabes com
stakeholders, andlise do contexto e levantamento das restricdes do projeto.

Apos definir o objetivo, realizae a selegéo/coleta inicial dos dados disponiveis.
A selecao deve ser cuidadosa para garantir que os dados selecionados sejam relevantes e

representativos o suficiente para os objetivos da andlise. Para a selecdo doé dados,
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necessario definir os objetivos que devem ser alcancados com a mineracao de dados. Os
dados selecionados devem apresentar qualidade satisfatéria para o projeto em
desenvolvimento, considerando aspectos como completude, consisténcia, singularidade e
aplicablidade.

A preparacdo de dados, ou Jpmdcessamento de dados, € uma das etapas
fundamentais na mineragcdo de dados. Essa etapa consiste em tratar os dados brutos
tornandeos adequados para a andlise, removendo erros, inconsisténcias e dados
duplicados, além de tratar valores faltantes. A preparacédo de dados é importante porque
a qualidade dos dados é essencial para que as analises e modelos gerados sejam confiaveis
e represetativos. Se os dados ndo forem tratados adequadamente, as andlises realizadas
podem levar a&onclusdes errdbneas ou enviesadNesse sentido, realiz®e também a
transformacao de dados, que envolvaadificacdo dos dados brutos e peewitsua
analise e interpretacao de forma sistémicssibilitando alesenvolimento demodelos
de aprendizado de maquinméchine learning A transformacéo de dados pode incluir
varias técnicas diferentes, como reducdo de dimensionalidade, padronizacdo e
normalizacéo de dado

Para a ajudar a compreender a estrutura, distribuicdo e caracteristicas dos dados,
geralmente é realizada a analise exploratéria dos dabds (lo inglésExploratoryData
Analysi9 antes da modelagem. Durante essa fase, é essencial selecionar os atributos mais
relevantes, o que ajuda a reduzir a complexidade do modelo e melhora o seu desempenho.
Essa selecdo é baseada em critérios estatisticos que analisam a relacdo entreias variav
(variaveis explicativas e variavel resposta), como coeficientes de correl&gson
para correlagbes lineares, Spearman para associacdes monotonicas e Kendall para
relac6es nao lineares. Esses coeficientes forna@tgghtssobre a forca e a diregd@la
relacdo entre variaveis, permitindo priorizar atributos que sdo mais relevantes para prever
0 alvo do modelo.

O coeficiente de correlacdo de Pearson,possibilita quantificaa forca e a
direcdo da relacéo linear entre duas variaveis. O valor d&ria de-1 a 1,em que
p indica uma correlagdo positiva perfeiia; p indica uma correlacdo negativa
perfeita, el mindica auséncia de correlagéo linear. Esse coeficiente é definido em
(2.6).

. r
E : (2.6
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W e w sao os valores das duas variavejs;wsao as médias das variaveisy; ené o
namero de observacdes.correlacdo pode ser classificada de acordo com a Talila
(MONTGOMERY & RUNGER, 2018LOPES, 201%

Tabela2.2i Classificacdo do nivel de correlacdo com base no coeficiente de correlagéo.

Correlacdo Coeficiente
Perfeita negativa i p
Negativa p i s
Nula i s

Positiva o p
Perfeita positiva l p

Muito fraca* nmi 71w
Fraca* Mg 1 1o w
Moderada* m 1 iy w
Forte* mx 1 mpw
Muito forte* o 1 p

*Possui 0 mesmo significado para os casegativos ou positivos.
Fonte:adaptado d&lontgomery& Runger (2018

O coeficiente de Spearman, mede a relacdo monotbnica entre duas variaveis,
ou seja, se uma variavel aumenta ou diminui consistentemente com a outra. Diferente do
coeficiente de correlacdo de Pearson, o coeficiente de Spearman é uma correlacdo nao
paramétricgndo faz pressupostos sobre a distribuicdo dos dados ou sobre a relagédo entre
as variaveis serem lineajes pode capturar relagdes que ndo sejam necessariamente
lineares, desde que sejam monotdniddna correlacdo monotdnica descreve uma
relacdo entre duas variaveis em que, a medida que uma aumenta ou diminui, a outra
sempre se move em uma Unica direcao (aumenta ou diminui), mas ndo necessariamente
de forma castante ou lineaiEsse coeficienté calculado com base nas posi¢ées (ou
ranking9 dos dados em vez de seus valores origi@agslculo dé envolve duas etapas
principais: o ranqueamento dos dados e o célculo da correlaggmsicoes (o@nks.
Para cada variavel, substisg os valores originais pelas posi¢cdes desses valores na lista
ordenada. Se houver valores iguais (empates), agéaimédiaas posicdegue esses
valores ocupariam. Se nao houver empasssposicdesusase @.7) para calcular .
Quando ha empates, calcglai como a correlacdo de Pearson easegosicOeslas
duas variaveis

i = (27

né o numero de pares de dadQ<e a diferenca entre oanksde cada par de dados (para
cadai, Q Y®OEWM® YHEW.Ovalorde variadelalemque  pindica

uma correlagdo monotodnica positiva perfeita (Qquando uma variavel aumenta, a outra
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também aumenta de forma consisterite) p uma correlacdo monotbnica negativa
perfeita (quando uma variavel aumenta, a outra diminui de forma consistante) 1t
indica auséncia de correlagdmnotonica

O coeficiente de Kendall , € uma medida ndo paramétrica de associagéo entre
duas variaveis ordinais, usada para avaliar a concordancia eranksgessas variaveis.
Assim como o coeficiente de Spearmarmoeficientd ¢ utilizado para medir relagbes
monoténicas, mas é calculado com base nas concordancias e discordancias entre pares de
observacdes, oferecendo uma interpretacdo ligeiramente difeRani. calcular o
coeficiente de Kendalkonsiderasetodos os pares possiveis de observa¢@eso) e
(®, ®) comQ Qepodem ser classificados emancordantes odiscordantesUm par é
concordante se, ao comparar duas observacfes, ambas as variaveis aumentam ou ambas
diminuem ou seja, se®w ® Jw & T Um par édiscordante se uma das
variaveisaumenta enquanto a outra dimjmi seja, sew ® JwW w 1L Se 0s
valores de uma ou ambas as variaveis sdo iguais para a0 par é considerado
empatado e ndo é incluido na contag&rdefinicdo matematica de é apresentada em
(2.9).

b (2.8)
em quel é o numerale pares concordantds € o numero de pares discordant&s
€ 0 numero total de observactafiernativamente, em casde empates, @oeficiente
i pode ser ajustado para levar eanta os empates nas duas variaveisalor dei
varia de-1 a 1,em quei p indicauma concordancia perfeiteam gquetodas as
variaveis aumentam ou diminuem juntas p uma discordéancia perfeita, onde, ao
comparar pares, uma variavel aumenta enquanto a outra diminui em todos ps casos
i 1tindica auséncia de correlagionotdnica

A inteligéncia artificial € uma area da ciéncia da computacdo dedicada ao
desenvolvimento de sistemas e/ou algoritmos que podem realizar tarefas que
normalmente requerem inteligéncia humana, como percepc¢éo, aprendizado, raciocinio e
tomada de decisdo. Deotdessa area, o aprendizado de maquireckiine learninjse
destaca como um campo em que algoritmos séo treinados para identificar padrdes e fazer
previsbes a partir de dados. No aprendizado supervisionado, o algoritmo recebe um
conjunto de dados rotuladou seja, dados para os quais ja se conhecem os resultados
desejados. Isso permite que o modelo aprenda a associar entradas as saidas especificas e,

assim, faca previsbes ou classificacdes sobre novos dados com base nesses padrées
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conhecidos. Em contraste, o aprendizado ndo supervisionado trabalha com dados néo
rotulados, buscando identificar estruturas ou agrupamentos intrinsecos nos dados sem
nenhuma orientacdo prévia. Esse tipo de aprendizado é (til para explorar e descobrir
padibes ocultos nos dados, especialmente em casos onde ndo ha uma resposta
previamente definida.

A modelagem envolve a selecao e aplicacdo de difereréesios estatisticos e
algoritmos denteligéncia artificiale.g.,aprendizado de &guina, aprendizado profundo,
processamento de linguagem natural gtarp extrair informacdes Uteis dos dadds.
modelagemtornase necessarique os dados estejam em um formato adequado para
aplicacdo dos algoritmoApds a realizacao do tratamento dos dadege ser criadam
modelo preditivo ou descritivadaptado dazer previsoes, classificar novos dados ou
ertender melhor os padrbes presentes nos dasdoeodelos sdo construidos a partir de
um conjunto de dados de treinamento, que € usadaqafiguraroshiperparametrodo
modelo de modo a minimizar o erradotando métodos para evitar o sobreajuste
(overfitting). Os modelos denachine learninggdo exemplos que podem ser citados, 0s
quais possuem varios hiperparametros que precisam ser ajustados para o funcionamento
satisfatério, de acordo com a necessidade do neddwia.vez que o modelo tenha sido
desenvolvido, ele deve ser avaliado para deterraigaealidade do selesempenhdrara
tanto, usesseum conjunto de dados de teste, que é separado do conjunto de dados de
treinamento e usado para avaliar o desempenho do maliefde de dados
desconhecidos.

A busca por hiperpardmetros € uma etapa crucial no treinamento de modelos de
machine learning e deep learning pois o0s hiperparametros influenciam
significativamente o desempenho do modelo. Dentre os métodos exigtantsm
search grid search bayesian otimizatigralgoritmos genéticos etcq grid searchvem
sendo largamente aplicadblAYKIN , 2008; GERON, 2019. O grid searché uma
técnica sistematica para a busca de hiperparametros em modelos de aprendizado de
maquina. EA funciona ao definir um coapto de valores possiveis para cada
hiperparametro e, em seguida, gerar todas as combinagfes possiveis entre eles, formando
uma grade drid). Cada configuracdo é avaliada de forma independente, geralmente
utilizando validagéo cruzada, para determinar seu desempenho no.modelo

Para identificar e controlaraverfittingem modelos denachine learning deep
learning diversos métodopodem seutilizados(HAYKIN , 2008; GERON, 2019 A

validagdo cruzaddcrossvalidation) € uma técnica que divide os dados em vérias
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particbes(folds), avaliando o modelo em cada uma delas e ajudando a verificar se 0
desempenho € consistente, 0 que reduz o risco de ajuste excessivo a um conjunto
especifico. Comparar o erro de treinamento com o de valitiegt@ambém é util: uma
diferenca significativa entre esses erros sugere que o0 modelo esta capturando
caracteristicas especificas do conjunto de treinamento. Avaliar o modelo em um conjunto
de teste independente € essencial para garantir que ele generalez® llwhos novos.
Além disso, técnicas de regularizacdo coine 0 adicionam penalidades para reduzir
a complexidade, enquantearly stoppingnterrompe o treinamento assim que o erro de
validacdo comeca a aumentar, evitanadeerfitting As curvas de aprendizalearning
curves) permitem monitorar o erro de treinamento e de validacdo ao longo das épocas;
um aumento no erro de validacdo enquanto o erro de treinamento diminui indica um
possivel sobreajustBara redes neuraisdmpout(com redes neurais artificiaidgsativa
neurbnios aleatérios durante o treinamentificultando que o modelo dependa
excessivamente de neurdnios especificos e promovendo uma aprendizagem mais robusta
e generalizavel. Essas abordagens ajudam a monitorar e otimizar o modelo para que ele
generalize bemmesmo diante de novos dados

Uma vez que overfitting seja mitigado, a avaliacdo do desempenho do modelo
na fase de teste € essencial para garantir que ele generalize bem para novos dados. Nessa
etapa, o modelo treinado é aplicado a um conjunto de teste independente, que nao foi
utilizado no treinamento. Obgetivo € verificar se os padrdes aprendidos durante o
treinamento se mantém em dados ainda ndo apresentados ao modelo. O desempenho do
modelo pode ser avaliado por meio de métricas estatisticas

Diferentes métricas de desempenho podem ser ad@abgmender do problema
(GERON, 2019)Para problemas de classificagéo, as métricas mais usadas sdo: precisio
(precisior), revocacgaorgcall), f1-score seguindo as definicbes apresentadas 26), (
(2.10 e 2.11). Para abordagens de regresséao (previsdo), € comum a utilizacdo do Erro
Médio Absoluto (MAE, do inglésMean Absolute Errdr Raiz Quadrada do Erro Médio
(RMSE, do inglésRoot Mean Squared Errpr Média Percentual Absoluta do Erro
(MAPE, do inglésMean Absolute Percentage Erjoe coeficiente de determinacao,
considerando as definicbes apresenta?d)( (2.13, (2.14 e 2.19. E para problemas
de agrupamentoscl(stering, normalmenteé utilizado o coeficienteSilhoutte para
mensurar a qualidade dos agrupamentos realizactos a definicdo matematica
apresentada en2.(L6).
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: (2.9)
i QUEB® , (2.10)
P i HEi— o (2.11)

em que grecisdoquantificaa proporcao de previsdes positivas corretas entre todas as
previsdes positivas. E especialmente Gtil em casos onde o custo de falsos positivos € alto.
A revocacdo indica a proporcdo de instancias verdadeiramente positivas que foram
corretamente identifickas pelo modelo. E relevante quando o custo de falsos negativos

é alto. A métricdl-scoreé a média harménica entre precisédo e revocacao, sendo util

guando é importante equilibrar ambas as métricas.

1 n
MAE =0 Yo Y, (212
n i1
10" % ¥
MAPE-2O — 2 0k, (2.13
n i1 yi
YO YO B —L— (2.19)
SSE
R 1 ssr
S E Yo Yo, (2.15

i1
n
SST - Yi Yo
em quen representa o nimero dos valores para treinamento e ftestpresenta os
valores medidos g referese aos valoresstimados peloodelo para treinament/e

teste. SSE € a soma dos erros quadraticos, que representa a variacao total do que nao foi
possivel se ajustar aos valores medidos, e SST representa a soma total dos quadrados, que
consiste na variagdo total leem relacdo a sua média.
Y'@0o Qo e—Q—h (2.19
em gquewé a média da distancia entre a amostra e todas as outras amostras do mesmo
cluster ecké a média da distancia entre a amostra e todas as amosjrapa¢luste)
mais proximoQO coeficiente Silhouette avalia a qualidade giogposformados, medindo
a proximidade entre as amostras dentro do mesuopoe a distancia entre gsupos O
valor varia del a 1; quanto maior, melhor a definicdo dasgpos
Como forma de interpretagdo NAE, MAPE e RMSE, quanto menor o valor do
erro, mais confiaveis sao as previsdes do modelo, sendo o RMSE caracterizado como

uma métrica que penaliza os maiores erros. Geralmente é utilizado a Z.8melmo
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referéncia para classificar o desempenho do modelo em funcéo do valor obtido do MAPE
(SLAMA et al, 2022) O coeficiente de determinac@omumente® usado para avaliar a
qualidade do ajuste do modelo em relacdo aos valores medidos que sdo destinados para
treinamento. A faixa de variacao possiveMaeralmente é definida pd2.L7), sabendo
que quanto maior o valor desse coeficiente, melhor é o ajuste do modelo aos dados.

nm 'Y p8 (2.17)

Tabela2.31 Classificagdo do MAPE.

MAPE Acurécia
MAPE 10 Muito alta
10 MAPE 20 Alta
20 MAPE 50 Média
MAPE 50 Baixa

Fonte:adaptado de Slans al (2022)

2.5 SERIES TEMPORAIS

Em diversas areas, como estatistica, mateméatica aplicada e processamento de
sinais, uma série temporal é composta por observacdes sequenciais de um fenémeno ou
variavel ao longo do tempo (HYNDMAN & ATHANASOPOULOS, 2018). Para analisar
esse conjunto de daslosdo aplicados conceitos e modelos estatisticos que vao desde
abordagens classicas até técnicas avancadas baseadas em inteligéncia artificial, como
aprendizado de maquina e redes neurais artificiais, visando modelar e
compreender a dependéncia entredasos que compdem a série (HYNDMAN &
ATHANASOPOULOS, 2018; NIELSEN, 2019)

As séries temporais podem ser divididas em discretas e continuas (MORETTIN
& TOLOI, 2006). Uma série discreta ocorre quando as observacdes sao feitas em instantes
especificos no tempo, normalmente espacadas por intervalos constantes durante um
periodo defirdo. JAuma série continua é associada a uma variavel continua, que pode
assumir um namero infinito de valores dentro de um intervalo, permitindo registrar
medi¢des que variam de maneira ininterrupta ao longo do tempo

A modelagem de séries temporais visa identificar o modelo que melhor se ajusta

aos dados observados, possibilitando a realizagdo de previsfes. A analise dessas séries
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pode ser conduzida em dois dominios distintos: o dominio do tempo (analise temporal) e
o dominio da frequéncia (analise espectral) (MORETTIN & TOLOI, 2006)

Na analise temporal, o foco reside na observacdo da magnitude do fenbmeno em
momentos especificos e nas relacdes de dependéncia entre as observacdes que se sucedem
no tempo. Em abordagens estatisticas classicas, a Funcéo de Autocorrelacao (FAC) € uma
ferramenta fundamental para investigar essas relagbes. Em contraste, a andlise no
dominio da frequéncia busca identificar as frequéncias caracteristicas que compdem a
série temporal e que podem estar associadas a eventos especificos. Para facilitar essa
analiseespectral, a Transformada Rapida de Fourier (FFT, do if€dés Fourier
Transfornm) € uma técnica amplamente empregada

A andlise classica de séries temporais, de forma resumida, consiste em decompor
a série em trés componentes principais: tendéncia, sazonalidade e aleatéria (também
chamada de irregular ou residual) (METCALFE & COWPERTWAIT, 2009;
HYNDMAN & ATHANASOPOULOS, 2018; MILLS, 2019) A definicdo matematica
que representa a série, considerando a analise classica, € expread&)eia Figura
2.16 é apresentado um exemplo de série temporal em conjunto com as suas trés
componentes.

® Y Y Oh (2.18)
em que® € a série tempordly é a componente de tendénclaé a componente sazonal
e0 é acomponente aleatéria

Com relacao a cada uma dessas componentes, a tendéncia é a componente da série
gue descrevee ela &rescente ou decrescente. A determinag¢do dessa componente pode
ser realizada como o ajuste de uma funcdo do tempo, como um polinémio, uma
exponencial ou outra funcao suave do tempo (MORET®ITNOLOI, 2006). Além disso,
também é possivel determinar a componente de tendéncia por meio da filtragem dos
valores da série ao redor de um ponto, para estimar a tendéncia nesse ponto. E também é
realizado a suavizac@os valores da série por meio de sucessivos ajustes de retas usando
minimos quadrados ponderados, como outra forma de determinar a tendéncia da série.

Outra componente importante na constituicdo da série temporal é a componente
sazonal. Essa componente descreve a caracteristica periddica da série. Para determinagéo
dessa componente, utilizg .19, dado que a série possui periado ¢ p, seN
for impar, oud  ¢n, seN for par, e o nimero de observacées da série é dado, por
enquantor] representa um contador numeérico, iniciando de zero até o numero de
observacoe@BROCKWELL & DAVIS, 2002).
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Figura2.167 Série temporateferente aos valores de producédo de energia elétrica e suas comp
de tendéncia, sazonahkeatéria
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Anos

Fonte: Adaptada ddetcalfe& Cowpertwait (2009)

Outra componente importante na constituicdo da série temporal € a componente
sazonal. Essa componente descreve a caracteristica periddica da série. Para determinacéo
dessacomponente, utilizae @.19), dado que a série possui periado ¢ p, seN
for impar, oud  ¢n, seN for par, e o nimero de observacdes da série é dadb, por
enquantor] representa um contador numeérico, iniciando de zero até o numero de
observacoe@BROCKWELL & DAVIS, 2002).

'Y 0 -B 0h Q pfERA (2.19
em que, para cadadice® Q0 é a média dos desvios, calculados por mei@@€)(

0 O(Rm "Y hnp Q Q0 ¢ nh (2.20)

sabendo que»  é a série temporal observadd, € atendéncia associada a mesma
fase sazonak o somatorio é realizado para todas as ocorréncias da podigdino do
periodoN. A quantidade de termasno somatorio depende da quantidade de observacdes
disponiveis que atendem & condigiio Q Q0 & 1. Com isso,"Y é obtido ao
remover a média dos valores de, conforme dado em (2.19), garantindo que a

componente sazonal tenha média zero.
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No tocante a componente aleatéda, sua determinagdo € realizada por meio da
subtracdo entre as componerité® “Y da série original, conforme expresso &h21)
(MILLS, 2019). Devido a caracteristica aleatoriadgsupdese que ela seja um processo
estocastico, com meédia zero e variancia constante (HYNDMA
ATHANASOPOULOS, 2018).

5 & Y Y8 (221)

2.5.1 PREPARACAO DOS DADOS COM SLIDING WINDOW (JANELA
DESLIZANTE )

Na aplicacdo de modelos derendizado de maquinaanalise de séries temporais,
a preparacao dos dados desempenha um papel essencial para o sucesso da modelagem.
Esse processo envolve diversos aspectos, desde a formatagcéo dos conjuntos temporais até
0 uso adequado de janelas temporais e a adaptacdadimsspara capturar a dependéncia
temporal(BOX et al, 2015; MARTINS, 2024)Compreender essas etapas de preparacao
é fundamental para explorar todo o potencial dos modelos de previséo, estabelecendo uma
base sélida para as préximas fases de desenvolvimento e fornensigisvaliosos
sobre a manipulacdo dos dados e a maximizacdo do desempenho dos.modelos

Nas aplicacbes de aprendizado de maquina supervisionado, para 0 caso
univariado, variaveis de entrada sdo utilizadas para identificar padrées da variavel de
saidaO objetivo é aproximar esse mapeamento real subjacente de forma que, ao receber
novos dados de entrada, seja possivel prever a variavel desatgpondente a esses
dados

A modelagem com aprendizagem supervisionada consiste em um processo de
treinamento no qual o algoritmo realiza previsfes iterativas, ajustando seus parametros
paraotimizar uma funcéo objetiva partir de dados rotulados. O treinamento continua
até que o modelo atinja um nivel satisfatério de desempé&sse tipo de aprendizado
divide-se em problemas de classificagaovariavel de saida € uma categoc@mo, por
exemplo,o nivel e poluicap e de regressd@ saida € um valor realomo ovalor da
amplitude da corrente de fugaNa aplicacdo daprendizado de maquirem séries
temporais, € necessario adaptar a estrutura dos dados para que o problema se enquadre
em regressao ou classificac&sse processo busca organiaardadogie forma que o
modelo consiga capturar padrdes temporais (NIELSEN, 2019; MARTINS, 2024).
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A previsao de séries temporais pode ser tratada como um problema de aprendizado
supervisionado. Com uma sequéncia temporal de dados, € possivel redegpaizd
atender a essa abordagem, utilizadddos passados como varidveis de entiagaf] e
dados consecutivos como variavel de saiolatp{l). Assim, o conjunto de dados
apresentado na FiguRal7 pode ser reestruturado para prever o vaforsecutivo no
tempocom base no valor da etapa anterior. A disposicao dos dados reestruturados para

esse fimtambém é ilustrada na mesma figura, utilizando o conceito de janela deslizante.

Figura2.177 Aplicacéo do conceito de janela deslizante em uma série temporal

: E i
Tempo Vedida ntrada (x)| Saida (y)
?
1 100 : 100
> 110 100 110
3 108 110 108
P 115 108 115
5 120 115 120
120 ?
o e
' — _/

Exemplo de série temporal |
Série temporal com janela
deslizante

Fonte: @aptado de Martins (2024)
Com o intuito ainda de ilustrar o conceito de janela deslizanteignea2.18 é
apresentado procedimentada janela deslizante com uma janela de tamanHixa,
definida como 4. Isso significa que o modelo usara as informacdes contidas nessas janelas
para fazer previsdes no instante p. Neste exemplo, adoetei p para simplificar a
visualizacéo, o que configura o modelo para prever apenas uma etapa a frent@,em
em vez de multiplas etapas futuras (camocg, 0 o etc.), focando exclusivamente no

préximo ponto apos a janela de entrada

Figura2.18i llustragdo do funcionamento fnela deslizante em uma série temporal

w r w r
y(®) y(®)
/ \ IJ'\ Janela /—Iﬂ ,J'\
. .. é deslizante ; .|
o e » ° * * . I
——— ——t—t—t—t—t—> t —— >
t-4 t-3t2 t-1 t t+1t+2 t+3 t+4 I t-4 t-3t2 t-1 t t+1t+2 t+3 t+4

Fonte: alaptado de Martins (2024)
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Ao ajustar o conjunto de dados de séries tempapdisando o conceito de janela
deslizanteobservanse algumas caracteristicas: a etapa anterior-s@@aentradae a
proxima etapaa saiday, configurando o problema como uma analise de aprendizado
supervisionado; a ordem entre as observacdes é mantida e deve ser preservada durante o
treinamento do model® primeiro valor da sequéncia geralmente é descartado, pois ndo
h& valores anteriores para teédna previsao; e, da mesma forma, o ultimo valor &
excluido do treinamento supervisionado, pois hdo possui um proximo valor conhecido
para ser previsto

O método da janeldeslizante ou método de laténcia, transforma séries temporais
em problemas de aprendizado supervisionado ao utilizar etapas an{digido de
dado) conhecidas como largura da janela ou tamanho do affdEbSEN, 2019;
MARTINS, 2024. Essa abordagem permite convertprevisao de séries temporais
um problema de regressapor exemplp possibilitando o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina, desde que a ordem das linhas seja preservada. A técnica é
expansivel para incluimais historico de dados e também pode ser aplicada em séries
temporais multivariadagjuando se deseja prever os valores de uma gaila, funcéo
de dados histéricasonsiderando mais de um tipo de informacdao/atributo

Devido a dependéncia temporal nas séries, os valores passados influenciam
diretamente os futuros. Para prever o valor em um instaotdiza-se uma janela de
valores imediatamente anteriordsgf), que possui maior autocorrelacdo com o ponto
previsto e reduz o tempo de treinamemMa.ilustracdo dd&igura2.18é considerado
uso de4 lags para prever o proximo instante, reestruturando a sequéncia em pares de

entrada e saida,(y), ondex representa os valores passadg® ealor a ser previsto.

2.6 MODELOS DE PREVISAO BASEADOS EM INTELIGENCIA

ARTIFICIAL

A modelagem possuwiomo intuito principal descrever a dinamica da variavel
resposta dos dadés.g., sinal eletromagnétice)realizar previsdes, buscando minimizar
0S erros entre os valores estimados e os observBdos.que essa modelagem seja

realizada, comumente é necessario especificar uma funcdo perdM@&kEg-, Mean

Squared Erro), além do tipo de modelo de previsao, que pode ser baseatatistica
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ou inteligéncia artificia( GERON, 2019HYNDMAN & ATHANASOPOULOS, 2018)
Para compor essa modelagem, € necesaatitilizacdo de variaveis explicativas do
fendbmeno que se deseja modelar. As variaveis explicativas selecionadas para a
modelagem geralmente possuem uma correlacao forte com a variavel resposta, a fim de
que as variaveis selecionadas possam explicar vamalg parte da variavel resposta e,
por consequéncia, a modelagem forneca resultados mais.exatos

Os modelos de previsdo baseados em inteligéncia artificial tém sido amplamente
utilizados devido a sua capacidade de adaptacdo a dados complexos e dinamicos. Entre
0s mais aplicados, destacam(KO & LEE, 2013; CHENet al, 2017; HONG, 2018;
DHIMAN, DEB & GUERRERO, 2019; KHANet al, 2019):Redes Neurais Artificias
(ANN, do inglésAtrtificial Neural Networking, Maquina de Vetores de Suporte (SVM,
do inglésSupport Vector MachineArvore de Deciséo (DT, do ingl@ecision Tre
Floresta Aleatéria (RF, dinglés Random Fore$t Impulso Extremo do Gradiente
(XGBoost, do ingléExtreme Gradiente BoostipgSistema de Inferéncia NeuFuzzy
Adaptativo (ANFIS, do ingléAdaptive Neurd-uzzy Inference Systgnvemoéria Longa
de Curto Prazo (LSTM, do ingl@song ShodTerm Memory e Algoritmo Genético
(GA, do inglésGenetic Algorithh Esses modelos se destacam pela capacidade de
aprender padrbes complexos e podem ser continuamente realimentados com novos dados,
ajustandese a diferentes cenarios. Embora apresentem alta complexidade, sua aplicacao
€ essencial em problemas que exigexilbilidade e robustez na modelagem.

Os modelos de previsdo baseados em ANN, como o Perceptron de Multicamadas
(MLP, do inglésMultilayer Perceptroi), e em Maquinas de Vetores de Suporte (SVM),
com sua variante para regressao (SVR, do irfglggport Vector Regressipriém sido
amplamente empregados devido ao desempenho superior que apresentam no processo de
previsdo em comparacdo com outros métodos de inteligéncia ar(HigigKIN, 2008;
KO & LEE, 2013; CHENet al, 2017; DHIMAN, DEB & GUERRERO, 2019;
POURDARYAEI et al, 2019; GERON, 2019SOPELSA NETOet al, 2021) Esses
modelos foram selecionados para serem estudados, implementados, avaliados e
comparados, a fim de selecionar o0 modelo que apresenta o melhor desempenho para
auxiliar na modelagem da poluicdo artificial e possibilitar a prevdsé&oivel critico de
poluicdo (ocorréncia de descargas superficiais) e estimanwentonecessario para essa
condicdo ser alcancadRara melhor entendimento do funcionamento dos algoritmos

mencionados, eles serao descritos de forma mais meticldegaia
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2.6.1 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE - SVM

O SVM é um algoritmo de aprendizado de maquina que tem como objetivo criar
um hiperplano que separe duas classes de padrdes, maximizando a margem de separagao
entre elagHAYKIN, 2008; GERON, 2019 Ou sejagsse algoritmbuscamaximizar a
distancia entre os exemplos mais préximos de cada classe e, assim, garantir uma melhor
generalizagdo do modelo para novos dadesibora a SVM seja aplicada para
classificacdo de dados, ela também € utilizada para resolver problemas de réguessao
previsdd nao linear, empregando a SVM adaptada, passando a ser denominada de
Regressao por Vetores de Suporte (SVR, do inglgsport Vector RegressipriPara
adaptar a SVM para se tornar uBMR, basta reverter o objetivo. Em vez de segmentar
ao maximo as duas ou mais classes de interessey dd@VR deve ser tentar preencher
com instancias, o maximo possivel, a margem definida pelos vetores de.suporte

Um modelo baseado em SVR busca o menor erro de treinamento por meio do
principio de Minimizacdo do Risco Estrutural (SRM, do ing@suctural Risk
Minimizatior) (GERON, 2019. Esse principio reside na minimizacdo de um limite
superior para o erro de generalizagdo do modelo de previsdo. Nesse sentido, o intuito da
SVR é construir uma funcd®0o , definida em2.22), que descreve um hiperplano, com
desvio maximos;, dos dados de treinamento

Qo 1 6 ¢h (2.22)
em queé’Qo ¢é a funcéo que descreve o hiperplaha o vetor de pesos do modelcé
o vetor de entraddyé a transpostaleé denominado de bias.

Como forma de otimizar os resultados obtidos pela SVR, algumas amostras de
treinamento sao criteriosamente escolhidas para serem denominadas de vetores de
suporte, as quais se situam na regido de fronteira em duas classes. Para que esses vetores
sejam sepados de forma 6tima, constrg@ um hiperplano. Apresergg naFigura2.19,
um exemplo de hiperplano com separacao 6tima.

Para generalizacdo do modelo de regre&&&o, minimizase a norma euclidiana
de "I, gerando um problema de programacdo quadratica, em que (2.23) deve ser

minimizado, considerando as restricoes apresentadas em (2.24) e (2.25).
G "Q¢£l £h (2.23
®w Qo -h (2.24)
Qo w - (2.25
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Figura2.197 Hiperplano de separacao 6tima e seus hiperplanos de suporte
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Fonte: aaptadale Haykin (2008)

Para lidar com problemas de ruido nos dados de entrada, as variaveis de folga,

e3, sao utilizadas, a fim de que alguns valores figuem fora da regido delimita@a por

e +g conforme ilustrado n&igura 220. Dessaforma, o objetivo da SVR é encontrar

valores paraveb que minimizem2.26), respeitando as restrico@s7), (2.28) e 2.29).

Figura2.207 llustragdo do modelo d&VR, considerando as varidveis de folga e hiperplanos

Saida, y4

+ b + U

flx)T = w X
+0
- .

- Hiperplano de
@) - 0 separacio 6tim:

- @)

3 - g
- O
- _ -0
- O e
- -

O o 4~
- \
. f(xX) =w' x+b- 0
30

7~
-
7~
/ -
\ Entrada, x

Margem de
separacao
Fonte: alaptadade Haykin (2008).
-Alg 6B , , h (2.26)
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, h mh (2.29)
para’Q phcB H); 6 € a constante de regularizagiambém denominada dsox

constrain), que € responsavel por regular o desvio maximo da previséo fora da banda
definida por-. Um valor alto d& resulta em previsdes mais exatas. Contudo, o0 modelo
sera mais complexo e ter4d menor capacidade de generalizacdo do que um modelo com
valor ded inferior. Essa constante deve sempre ser maior que zero.

Para resolver o problema de otimizagao apresentad@.2f), devese construir
uma funcao objetivd), com a introducdo dos Multiplicadores de Lagrange ,— e
—, conforme apresentado em @.3Essa funcdo também deve ser minimizada,
considerando as restricdes apresentadas ed) (2.2). Isso € alcancado garantindo
gue as derivadas parciais das variaveis primarias sejam iguais a zero, como apresentado
em (2.3), (2.34) e (2.3).

O -Al& 6B , B I o Q - , B | (2.30)
Q - B - -,

- (2.31)

| K , (2.32)

— B | | T, (2.33)

- 1. B | | o mhl B | | o (2.34)

— 6 | —-h- 6 |, (2.35)

O problema de otimizacdo com as restricbes pode ser modificado seguindo o
problema de otimizac&o dual a partir da substituica@.88)( (2.34) e 2.35) em @.30).
Assim, podese obterZ.36) com as restricoe2.37) e 2.38).

o B | | -B | | -B B | | | (2:30)
| @G

B | | mh (2.37)

m | h 6. (2.38)

Apbs a solugéo dos problemasafienizacdo que foram descritos, o modelo SVR

€ representado de acordo cahd9).
Q0 || @O ah (239

em queQo representa o valor a ser estimado pelo modelo SVR para uma nova entrada

0. Os modelos de previsdo baseados em SVR mapeiam os dados de enteadam
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espaco denaiordimensadespaco de caracteristicasyando, para isso, um mapeamento

nao linear. Apés esse aumento de dimensionalidade,-basesolver um problema de
regressao linear nesse novo espaco. As ferramentas que possibilitam que os dados de
entrada sejam mapeados espa;os de dimensdes mais elewadédo chamadas de
funcdeskernel (HAYKIN, 2008; KO & LEE, 2013). A forma geral da func&ernelé

definida em 2.40). Para cada tipo de problema ha uma furgoelapropriadasendo

as principaislinear, Polinomial é5aussiana O mapeamento néo linear dos dados de
entrada ocorre conforme apresentado 2ml), matematicamente, e na Figi221,

graficamenteA arquitetura de um modelo SVR é apresentada na F2a
QO %0 %0 h (2.40)
M6 B | | T Qo dh (2.41)
emque U U° representa um conjunto de multiplicadores de Lagrangel®, é
uma funcadkernel
Figura2.21i Aplicag&o do procedimento #ternelem um espago de caracteristicas

Aplicacéo da fungdo de kernel
para mapeamento néo linear

N

Erro de treinamento

X i
Fonte: adaptado deéron(2019.
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Figura2.22i Arquitetura de um modelBVR.

k(x,x1) \

k(x,x2) b
) )
e Saida

£ Neur6nio de

/ saida
X6 Kk(X,Xs)

o

Vetores de Mapeamento Mapeamento

suporte  dos vetores para o espaco de
(entradas) de entrada caracteristicas

Fonte: autor (2025
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)

Vetor de
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2.6.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - ANN

A ANN é um modelo matemético cujo funcionamentmspiradono sistema
nervoso biol6gicoAssim, esse tipo de modelo pode ser compreendido como um conjunto
de unidades de processamemi®,quais sddenominadade neurdnios artificiaise sao
capazes de armazenar conhecimento pela experiéncia (HAYKIB, GERON, 2013

Uma representacdo de um neurdnio artificial é apresengadigura2.23, na qual
sdo apresentados 0s seus elementos basicos: conexdes (ou sinapses), um somador e uma
funcdo de ativacdo. As sinapses ligam as entradasdo , ..., 6 ao neurdbnio,
multiplicandoas pelos peso$ ,"l , .., , nessasequéncia. O somador realiza a
soma dos sinais de entrada ponderados pelos pesos sinapticos, para realizar a combinacao
linear dos sinais de entrada. A fungcdo de ativacdo possui como finalidade limitar a
amplitude de saida. Além disso, o neurénio aréifittmbém possui um bias, que
realiza o aumento ou diminuicdo da entrada da funcdo de ativacéo, podendo variar entre
valores positivos e negativo&.saida do modelaw , é representada matematicamente
por meio de (2.2) e a saida do neurdnio , é dada por (23).

Ww <0 h (2.42)

0 | 6 8 (2.43)
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Figura2.237 Modelo de um neurdnio artificial, chamald

Bias

—

X1

a{ — Y

Funcéo de

Xm —— %]—Wc_j ativacao
( ) ) ungéo de

. soma
Sinaisde  Pesos
entrada sinapticos

Fonte: adaptado de Haykin (2008

emqued ,0 ,...,0 s&oossinais de entradl; ,"l ,...,"I s&o os pesos sinapticos;
6 é a saida do combinador linear dos sinais de enadeao bias» 0 é a funcéio de
ativacao; eo € o sinal de saida do neurénio.

As funcbBes de ativacdo constituem uma parte negdedas redes neurais
artificiais, pois elas sao responsaveis por introduzir ndo linearidade nas saidas das
camadas da rede, permitindo que a rede aprenda a representar funcdes complexas.
Existem diversas funcbes de ativacdo disponiveis, cada uma convasuagens e
desvantagens. As funcdes mais aplicadas na literatura sdo: linear (ou identidade),
sigmoide (ou logistica), tangente hiperbdlica, radial (ou gaussiana) e unidade retificada
linear. A escolha déuncdo de ativacdo vai depender das caracteristicas da variavel
resposta dproblema a ser resolvido.

A funcéo de ativacéo identidade ou linear é uma funcao simples que retorna a
entrada sem aplicar qualquer transformat@m linear A funcéo é bastante utilizada no
neurénio localizado na camada de saida da rede, quando é desejado que a saida ndo seja
saturada. Em geral, ela é aplicada em problemas de regressao (ou previsao), em que a
saida deve ser um valor continuo, dentro dovatereal. Matematicamente, a funcéo de
ativacao linear é representada por meio2d&l].

0 O (2.44)
em quev é a entrada da funcao de ativacabé& o coeficiente de inclinacdo da fungéo
linear, que geralmente é igual ao valor unitario se for aplicado na camada de saida da

rede.
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A funcéo degrau € uma funcao de ativagioretaque retorna um valor constante
de 0 ou 1, dependendo do valor de entedarelacdo a um limiaEssa funcao recebe
esse nome porque a sua forma grafica se assemelha a um degrau, com uma mudanca
brusca no valor de saida quando o valor de entrada ultrapassa um determinado limiar.
Matematicamente, a funcdo degrau € obtida por meid.4.(Essafuncéo retorna 1 se
o valor de entrada for maior ou igual &eroe O sev for menor que zero. O limiar
(threshold da funcédo é zero, o que significa que o ponto de mudanca brusca ocorre em
(VI 14
ph @ th

™ Q 18

A funcdo degrau é usada principalmente para tarefas de classificagdo binaria

(2.45)

simples. No entanto, a sua natureza discreta pode tornar o processo de treinamento da
rede neural mais dificil, especialmente quando o algoritmo de otimizacdo depende de
gradients continuos para ajustar os pesos da rede. Além disso, a funcdo degrau nao é
diferencavelem 0 1, 0 que torna impossivel calcular a sua derivada nesse ponto.
Como alternativa a funcéo degrau, outras fungdes de ativacao foram propostappcomo
exemplo,a funcdo sigmoide, a funcdo tangente hiperbdlica, a funcdo ReLU e suas
variantes que sao diferenciaveis em todos os pontos.

A funcédo signoide ou logistica € uma das funcbes mais utilizadas em redes
neurais. Essa funcdo aplica uma transformagéo néo linear na entrada, apresentando na
saida um valor entre 0 e 1. Essa funcéo € amplamente utilizada em redes neurais antigas,
mas foi perdendo popatidade em redes mais modernas devido a algumas desvantagens,
como o problema de gradiente desvanecido. A funcdo sigmoide é frequentemente usada
na camada de saida de uma rede neural para problemas de classificacdo binaria, onde a
saida da e deve ser um valor entre @ eepresentando a probabilidade de pertencer a

uma das duas classes. Essa fungéo é representada matematicamente po2@#@io de (

~

e« 0 —h W T (2.46)
em quev é a entrada da funcdo de ativaca & o parametro de inclinacdo da funcgéo
sigmaide.
A funcgédo tangente hiperbdlica, também conhecida camly € uma fungéo de
ativacdo nédo linear que mapeia uma entrada para um valor-ergrd. A funcéo é
semelhante & funcéo sigide, mas tem uma saida simétrica em torno de zero. E comum
0 uso dessa funcédo na camada oculta de uma rede neural. A equacéo que representa essa

funcéo € apresentada eBU().
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-« 0 OATlMDh O (2.47)
em quev é a entrada da funcdo de ativaca & o parametro de inclinacdo da fungéo
tanh

A funcdotanhé frequentemente usada em redes neurais devido a sua propriedade
de saida simétrica, o que pode ser util para normalizar a entrada em torno de zero. Ela
também é menos propensa a saturacdo do que a func@usignois sua saida varia de
-1 a 1, o que permite que a rede possa gerar saidas mais diversas. No entanto, assim como
a funcdo sigmoide, a func@nhtambém pode ter problemas em redes mais profundas
devido ao problema de gradiente desvanegjdando os gradientes das camadas isiciai
se tornam extremamente pequenos durante o treinamento, dificultando a atualizacdo dos
pesos do método dmckpropagatiofPASCANU, MIKOLOV & BENGIO, 2013)

A funcéo radial ou gaussiana é uma funcdo de ativagdo néo linear e é baseada na
distribuicdo normal ou gaussiana, sendo simétrica em torno do centro. Essa fungéo é
comumente usada em redes neurais para problemas de regressdo (ou previsao), para
mapear a drada para a saida desejada. Em geral, a funcéo radial € especialmente Gtil em
situacdes onde a entrada estd em um espaco multidimensional e a relacdo entre a entrada
e a saida é complexa e nédo linear. Matematicamente, ela é representada por meio de
(2.48).

0 Q h (2.48)
em quev é a entrada da funcdo de ativac@oéeo parametro influencia o rapido a
funcdo se aproxima de zero a medida\gse afasta de zero.

Além das funcdes de ativacdo apresentadas, ha também a funcdo de Unidade
Linear Retificada (ReLU, do ingl&ectified Linear Un), que € uma funcédo néo linear
e amplamente utilizada em redes neurais profundas. A funcéo RelLU retorna zero para
todas as entradas negativas e retorna a entrada original para todas as entradas positivas.
Essa funcédo é definida e49).

0 [ Agidh (2.49)
em quev € a entrada da fungéo de ativagdiduncdo RelLU é popular em redes neurais
profundas porque é simples e eficiente. Ela permite que a rede seja treinada neis rapid
do que outras fung¢des de ativacdo como a tangente hiperbdlica ou a funcdo sigmoide. A
funcdo ReLU também pode ajudar a resolver o problema de gradiente desvanecido, que

pode ocorrer em redesm o nivel de profundidade elevado.
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A forma como os neurdnios e as conexdes da rede sdo arranjados define a sua
arquitetura (ou topologia), influenciado na sua capacidade de processamento. A
arquitetura de uma ANN pode ser de dois tipos: recorrente (do fegiédisack e nédo
recorrente (do ingléseedforward. Uma arquitetura do tipo recorrente possui uma
realimentacdo, caracterizando um circuito fechado. A realimentacdo pode ser direta
(denominada também de auBrorréncia) para 0S casos em que 0S heurdnios sao
conectados a si mesmos; adireta, quando os neurdnios tém suas saidas conectadas aos
neurdnios deamadas anteriores (HAYKIN, 280GERON, 2019.

No tocante a arquitetura ndo recorrente, as camadas sao digitidasa camada
de entrada, uma camada de saida e uma ou mais (multicamadas) camadas ocultas (ou
camadas de processamento). Nesse tipo de arquitetura, as conexdes s6 sdo realizadas para
0s neurbnios da camada seguinte (KRIESEL, 2007), conforme ilustrédiguna2.24.

Figura2.247 Representacdes das arquiteturas de modelids (a) ndo recorrente @) recorrente.

(a) (b)
Realimentacéo
—2

X1 X1

o3 @)
Ko ERED
X ©

e kﬁﬁ) Camada de * %—) Camada de
( ) Camada  saida ( ) Camada  saida

Camada de oculta Camada de oculta
entrada entrada

X

Fonte: adaptado deaykin (2008.

A redePerceptron Multicamadas (MLP do ingl@&sultilayer Perceptrof é um
tipo de rede neural utilizagbara problemas de regressao e classificacdo de dados. A MLP
€ caracterizada por possuir uma camada de entrada, uma ou mais camiassuma
camada de saida. Em problemas de regresséo, o objetivo da MLP é encontrar uma relacao
nao linear entre as variaveis de entr@gariaveis explicativasg a variavel de saida
(variavel respostalPara isscaMLP utiliza um algoritmo de aprendizado supervisionado,
como o algoritmo de retropropagacao de erro (BP, do inglés bacigropagatioh
para ajustar os pescinapticos da rede de forma a minimizar a diferenca entre as

previsbes do modelo e os valores reais dos dados de treinamento (HAYK8N, 280
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Figura 2.25, apresentgde um exemplo de arquitetura da MLP com uma camada de

entrada, trés camadas oculfeada camada com trés neurbni@sima camada de saida

Figura2.257 Esquemético da arquitetura de uMAaP.

Bias

Camada
de saida
-/
Camadas
R’_) ocultas
Camada
de entrada

Fonte: adaptado de Haykin (2008

O algoritmo de retropropagacéo possui a finalidade de ajustar os pesos sinapticos
da MLP, com o objetivo de minimizar o erro associado a previséo. Inicialmente, os dados
de entrada sao propagados pela rede, camada por camada, até que a saida da rede seja
gerada. O erro entre a saida da rede e o valor real dos dados de treinamento € calculado.
Geralmente, utilizae uma funcdo de perda, como o MSE, para calcular o erro. O erro é
propagado pela rede, camada por camada, a partir da camada de saida até decamada
entrada. Durante a retropropagacdo, o erro em cada neurbnio € distribuido para os
neurdnios conectados a ele, proporcionalmente aos pesos sinapticos dessas conexdes. Os
pesos sinapticos da rede sdo atualizados de acordo com a magnitude do erro
retroprgpagado e com uma taxa de aprendizadalpfinida. A taxa de aprendizado € um
hipemparametro que controla o tamanho do ajuste dos pesos em cada iteracdo do
algoritmo. Essas etapas séo repetidas para varios ciclos (ou épocas) de treinamento, até

que a MLP #&nja um nivel satisfatorio de desempenho.
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2.7 RESuUMO DO CAPITULO

Neste capitulo deundamentacatedrica foram apresentados os principais temas
gue servem de suporte para compreensao do que propgeesgtiisalnicialmente, os
isoladores foram detalhadamente descritos, com foco principal nos seus aspectos
construtivos e suas vantagens e desvantagens. Além desses aspectos referentes aos
isoladores, conceitos sobre poluicdo superficial em isa@adfmram abordados,
explanando sua constituicdo fisica, os tipos, os métodos de quantificacdo e a influéncia
no processo deedcargas superfiggae disruptiva. Na sequéncia, alguns conceitos
pertinentes deiéncia dedados foram apresentados, com destaque para as etapas de
mineracdo de dados, contemplardésde o tratamentdos dados até a avaliagdo dos
modelos preditivodNos topicos posteriores, conceitos refereateratamento e anélise
de séries temporaiforam abordadosPor fim, modelos de previsdo baseados nos
algoritmosMLP e SVRforam descritos de forma minuciosa

No capitulo seguinte, a revisdo bibliografica dos trabalhos correlatos a esta
pesquisa sera apresentada, a fim de conhecer o estado da arte referentes as técnicas de
monitoramento, diagnoéstico e progndstico de isoladores elétricos, destinados a mitigar

falhas devido ao acumulo de polui¢ao, utilizando informacdes da corrente de fuga.
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CAPITULO 3

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Diversos trabalhos foram desenvolvidos com o intuito de investigar falhas
ocorridas em isoladores, com foco rasos relacionados ao nivel de poluigéo superficial,
usando informacgdes derivadas da corrente de fuga. Inicialmente, estudos foram realizados
para conhecer o comportamento da corrente de fuga diante de diferentes niveis de
poluicdo, com analises no dominido tempo e da frequéncidKARADY &

AMARH, 1999; FERNANDO & GUBANSKI, 1999; SUDA, 2001; KUMAGAI &
YOSHIMURA, 2004; SUDA, 2005; PALANGAR & MIRZAIE, 2020;

SALEM et al, 2020. Uma vez conhecida a correlacdo entre a poluicdo superficial e a
corrente de fugee isoladores, algumas pesquisas investigaram os parametros da corrente
mais fortemente correlacionados com a poluicdo, para que apenas eles fossem foco de
analise em tomadas de decisdo quanto a realizacdo de manuten¢do ou substituicdo dos
isoladores.

Em paralelo a esses estudos, investigacdes foram realizadas para construcao de
modelos estatisticos capazes de prever a tensao responsavel pela ocorflésbiavees
em isoladore$ZHAO et al, 2013; SLAMAet al, 2023. Os trabalhos demonstram que
a ocorréncia déeescargas disruptivatependeprincipalmente, do nivel de poluicdo na
superficie do isoladqDDSE e DDNSk da umidade.

Com a popularizacdo dos algoritmos de aprendizado de maguaes neurais
artificiais, varios trabalhos passaram a integrar esse tipo de inteligéncia nas metodologias
(JIANYUAN, YUN & XIN, 2008 LI et al, 2010; FERREIRA, 2011;MUNIRAJ &
CHANDRASEKAR, 2011; PYLARINOSet al, 2012; KHAFAF & EL-HAG, 2017;

GAO et al, 2018; ROCHA, 2019;THANH, CHO & DA, 2021, SOPELSA NETO

et al, 2022 ESMAIELI et al, 2023 LIN & KUO, 2024. Alguns desses trabalhos
utilizaram modelos de regresséao (e.g., redes neurais artificiais, regressao por vetores de
suporte, arvore de decisdo etc.) para prever parametros da corrente de fuga (e.g., valor
eficaz, valor de pico, amplitude das harménicgsaires, distorcdo harmdnica total etc.),
utilizando grandezas ambientais (poluicdo, umidade, temperatura etc.), dada a forte
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correlacdo entre essas grande@@sAFAF & EL-HAG, 2017; GAOet al, 2018;
THANH, CHO & DA, 2021; SOPELSA NET@t al, 2022; LIN & KUQ, 2024). Outras
pesquisas utilizaram modelos de classificagdo para diagndstico de isoladores,
contemplando diferentes condi¢cdes operacionais (com e sem poluicdo superficial)
(FERREIRA, 2011PYLARINOS et al, 2012;ROCHA, 2019ESMAIELI et al, 2023.
Além disso, alguns trabalhos, em uma quantidade menor, propuseram prever niveis de
poluicdo DDSE) usando informacdes da cante de fuga e algoritmos de aprendizado
de maquina (JIANYUAN, YUN & XIN, 2008; LI et al, 2010; MUNIRAJ &
CHANDRASEKAR, 201). Nesse mesmo sentido ainda, alguns trabalhos buscaram
otimizar os ciclos de lavagens de isoladpreguzindo a quantidade de manutengdes
com base nas informagcéesomente da corrente de fuggCASTILLO-SIERRA
et al, 202)).

Vérios trabalhos que discutem técnicas, estratégias e metodologias para mitigar
falhas em isoladores devido ao acumulo de poluicdo, com base na corrente de fuga, foram
selecionados para o levantamento do estado da arte deste traltati®o Heses trabalhos

foram estudados individualmente e serdo apresentados a seguir.

3.1 ESTRATEGIAS PARA MITIGAR FALHAS EM | SOLADORES

DEVIDO AO ACUMULO DE POLUICAO SUPERFICIAL

O trabalho realizado por Karady & Amarh (1999) propde utilizar analise espectral
para estudar sinais da corrente de fuga de isoladores poluidos. Os autores utilizaram
técnicas estatisticas (e.g., periodograma, correlogedat)gpara obter informacdes da
corrente no dominio da frequéncRara construcdo da base de dadosaiosforam
realizadosom isoladores poluidos artificialmenteegistros foram feitos comws sinais
da corrente de fuga continuamente ao longo de 30 (trinta) minutosoBktatarangue
esse tempo era suficiente para a ocorréncidedeargas disruptivafigshovej. Com
base na Densidade Espectral de Poténcia (PSD, do oW Spectral Density e
energia dissipadajerificou-seque as componentes harmoénicas impares da corrente de
fuga aumentaram em funcéo do somgnto de descargas superficiais geradas por bandas
secas, devido ao aumento de umidade combinada com polui¢do. Dentre as componentes

analisadas, eles constataram que a PSD da terceira componente harmonica da corrente foi
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a mais sensivel ao aumento da umidade combinada com poluicédo, que foi simulada ao
longo do ensaio, uma vez que teve aumento de aproximadamente 20% acima da PSD da
componente fundamental, considerando inicialmente uma condi¢cdo normal de operacéo
(apenas compoluicdo e umidade ambiente) até um nivel critico de poluicdo combinada
com umidade elevada. Com base nessa analise, a energia dissipada devido a corrente de
fuga foi analisada, com foco nas suas componentes harmobnicas. Assim, 0S autores
constataram que t@rceira componente harménica € a mais sensivel, e relatam que a
energia dissipada devido a essa componente ultrapassa a energia da componente
fundamental da corrente, a medida que os niveis de poluicdo e umidade au@entam.
base nos resultados, os autotesstataram que ha ocorréncia de descarga disruptiva
guando a razao entre as energiatedzeira harmonica fundamental da corrente de fuga
(O /O ) for igual ao valor unitario

No seu artigo, Fernand® Gubanski(1999) propuseram um estudo baseado na
analise da corrente de fuga de isoladores poliméricos, para identificar padrdes da corrente
de fuga associados aos isoladores de forma natural (nivel de poluicdo pesada) e
artificialmente. Para obtencdo dos resulsadloram utilizados cinco conjuntos de seis
isoladores, para sistema elétrico de 33 kV. Dentre esses conjuntos, trés deles foram
envelhecidos naturalmente por mais de trés anos, sendo cada um deles instalados em
localizacbes geogréficasliferentes. E o0s demais conjuntos foram envelhecidos
artificialmente em laboratorio. As cadeias de isoladores foram submetidas a estresse
elétrico (com poluicdo e umidade constante) e poluicdo superficial (com tensdo aplicada
constante). Os niveis de paléo simulados em laboratério foram medidos de acordo com
os valores d DDSE. A identificacdo dos padrBes de corrente de fuga foi realizada por
meio de modelos de classificagdo baseados no algoritmo Quantizacdo de Vetores de
Aprendizado (LVQ, o inglédearnng Vector Quantization Dois modelos foram
desenvolvidos, sendo um deles utilizado para classificar quatro condicdes operacionais
diferentes de acordo com os valores das componentes harménicas de 32 e 52 ordem, tendo
em vista que essas condi¢des sao influenciadas pelo nipeluigdo. O outro modelo
foi desenvolvido para classificar trés condicdes operacionais diferentes conforme os
valores médios de sinais da corrente de fuga, considerando que essas categorias
contemplam os sinais no formato senoidep linear (presenca dgikesde baixa
amplitude) e com diferentes tipos de descargas. E importante destacar que as entradas
foram normalizadas, a fim de evitar erros derivados da ordem de medida das grandezas.

Os autores afirmam que os resultados obtidos foram suficientes pardicalassi



74

condicdo operacional influenciada pelo nivel de poluicdo dos isoladores, utilizando as
formas de onda dos sinais da corrente de fuga, bem como as componentes harménicas
adotadas

Suda (2001) apresenta um estudo investigativo das caracteristicas do sinal da
corrente de fuga e o seu contetdo harmoénico (até 400 kHz). A pesquisa tem 0 objetivo
de obtelindicadores sensiveis ao nivel de poluig&eremnutilizados no monitoramento
de isoladores. Para obtencdo dos indicadores, ensaios elétricos nos isoladores foram
realizados em laboratério e por meio da simulacdo de poluicdo superficial baseada nos
indices DDSE e DDNS, além da aplicacdo da tensdo sodmeostra do isolador. Os
niveis depoluicdo foram aumentados gradualmente, com variagdo da umidade e névoa
salina, até a ocorréncia de descarga disruptiva. Em cada experimento, a tensao aplicada
foi aumentada. Tendo em vista isso, trés condi¢cdes foram consideraddigdo de
operacdo normal, com descargas superficiais (presenca de bandasssoad@scargas
superficiais (posterior a ocorréncia das descargas superfi€@Esnsaios permitiram
verificar que apenas as componentes harménicas impares abaixo de 1 kHz aumentam em
funcdo donivel de poluicdo. Com base nessa faixa de frequéncia, as componentes que
mais aumentaram consistem nas componentes harmonicas fundamental e de,32 ordem
como também foi verificado p&arady & Amarh (1999¢ Fernand& Gubanski (1999)
Ainda durante os ensaios, foram observados seis estagios até a ocorriéasiimdena
superficie do isolador, desde o instaate que o nivel de poluicdo estava baixo até o
momento na iminéncia de urflashover Nesses estagios, além das componentes
supracitadas, tambénoifconstatado o crescimento damponente harmdénica de 52
ordem.Para analise dos resultados obtidos, de modo gesatortambém selecionou a
componente harméniate 72 ordenta corrente de fuga, considerando que ela também
apresentou crescimento expressivo nas analises espectrais. As componentes foram
normalizadas pela fundamental e avaliadas para diferentes niveis de polui¢cdo. Com isso,
o autorpbdedeterminar valores das relagbes harmonicas que indicassem a ocorréncia de
descargas disruptivas. Para o caso da componente harméi@t@miem da corrente,
defini-se como limiar o valor de 50% em relacdo a componente fundamental
(O JO ), que éum forte indicativo da ocorrénciafldshover

Kumagai & Yoshimura (2004)desenvolveram um estudo focado em extrair
informacdes no dominio da frequéncia da corrente de fuga da superficie de isoladores
poliméricos e ceramicos, por meio da aplicacdo da Transformada de Wavelet. Para

obtencdo dos dados, testes de poluicdo artifiwedm realizados em isoladores,
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considerando variacbes do DDSE e DDNS, sabendo que a corrente foi extraida nas
seguintes condi¢Bes: formato senoidal, com arco local e transitBeacs o formato
senoidal (ou componente senoidal), os isoladores foram submetidos & solucéo salina,
porém sem formacdo de descargas superficiais. Para a situacdo com descargas
superficiais, a solucao de poluicéo foi aplicada com nivel mais elevado, cqgpavatar
distor¢cdo no sinal da corrente e predominancia da componente resistiva da corrente de
fuga, permaecendo com caracteristicas semelhantes a situagdo de componente senoidal
e em fase com a tensado aplicada. Ja na componente transitoria, ha presencas de varias
descargas superficiaiggrovocandodistor¢cdo significativa no sinal de corrente e
surgimentos depikesnas regides de crista e vale do sifar meio da Transformada
wevelet, os autores extrairam informa¢des no dominio da frequéncia para caracterizar as
condicBes supracitadas e distintasg, a fim de auxiliar no diagndstico da condicao da
superfite de isoladores. A razdo entre a 32 componente harménica e a fundamental da
corrente de fuga®@ 'O ) foi extraida para ser utilizada como indicador da
condicdo da superficie do isolador, por ter sido verificado a sensibilidade desse indicador
em funcdo da poluicdo na superficie dos isoladores poliméricos e ceramicos

Suda (2005) propde uma técnicang@nitoramento da ocorréncia fii@shoverem
uma cadeia de isoladores ceramicos (constituida por cinco unidades de isoladores), por
meio de informacdes extraidas do sinal da corrente de fuga e de suas componentes
harmonicas impares. Para validacdo da técnica, foram utilizados registros deasinais d
corrente de fuga obtidos em laboratério por meio de ensaios de polui¢éo artificial, como
também de testes realizados em campo. Diante dos experimentos realizados, os autores
constataram queo surgimento de descargas locaigenss estd correlacionado
diretamente cora aumento das componentes harmonicas fundament&? 8a&orrente
de fuga haja vista que a forma de onda do sinal de corrente de fuga tende a ficar simétrica.
Para auxiliar na previsédo flashovere usar em sistemas de monitoramento da condicéo
operacional de isoladores, limiares foram propostos, com base no valor de pico da
corrente de fuga e nas componentes harmoénicas supracitadas. Para valores de pico da
corrente de fuga acima de 50 mA, teve ro&ocia deflashoverpara os isoladores
ensaiados. E para a 32 componente harmonica da corrente de fuga, oslafitiras
como limiar o valor de 60% em relagdo a componente fundamefal (] O ),
semelhante ao resultado apresentado na pesquisa de Suda (2001)

O trabalho proposto por Jianyuan, Yun & Xin @8Pteve como intuito propor
uma técnica, baseada em modelos preditivos, que permita estimar a probabilidade de
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ocorréncia deflashoverem isoladores contaminados, com base na andlise de séries
temporais da DDSE e fatores ambientais (temperatura, umidade, precipitacdo e
velocidade do vento). Para desenvolvimento dos modelos computacionais, uma base de
dados é construida, contendo infordes; da DDSE e variaveis ambientais, tais como
temperatura, umidade, precipitacédo e velocidade do vento. Essa base possui informacdes
obtidas de experimentos de poluicdo ambienigdpol), com 36 cadeias de isoladores,

com 9 unidades cada uma delas, assgi@@am utilizadas para armazenar o deposito de
poluicdo ambiente ao longo de 180 dias, sendo usadas duas cadeias a cada 10 dias, para
analise do acumulo de poluicdo com base apenas no indice da DDSE. Além desse tipo de
experimento, também foram realizadensaios elétricos usando uma cadeia poluida
artificialmente com o nivel de poluicao referente ao acimulo de 180 dias, com o intuito
de registrar a tensdo responsavel gldshover iniciando com aplicacdo de 50% da
tensdo maxima suportada pelo isoladoffazendo variar para mais ou menos até
identificar a tensdo responséavel pelo eventdlahover Com os dados obtidos, um
modelo de previsédo de valores futuros da DDSE foi desenvolvido usando o algoritmo
MLP, com 17 amostras para treinamento e apenas 1 amostra para teste, com erro
percentual de 4,66%. Usando a saida (DDSE previsto) desse modelertoata em

outro modelo preditivo e a tensao aplicada no isolador, implemseatam modelo para

prever a probabilidade de ocorréncialdehover com erro raximo de 12,73%

Li et al (2010) apresentaram um estudo para prever o nivel de polui¢cao superficial
(DDSE) de cadeias de isoladores. Para construcdo da base de dados, cinco niveis de
poluicdo foram simulados em laboratério, com aplicacdo de névoa ao longo dos
experimentos. Parada um dos niveis de poluicdo, varios registros dos sinais de corrente
de fuga foram realizados, a fim de extrair parametros e -&mtdomo variaveis
explicativas para uso na modelagem da poluicdo superficial presente nas cadeias de
isoladores esniadas. Com base em testes estatisticos, os autores definiram os parametros
da corrente de fugaalor médio, valor de pico e desvio padrao\or Quadratico
Médio (RMS, do ingléRoot Mean Squajecomo os mais explicativos (correlacao forte).

Para povoamento dos dados para modelagem, equagfes matematicas de regresséo foram
definidas, com o intuito de aumentar a base de dados, mantendo as caracteristicas
originais das informacdes obtidos ao longs dxperimentos em laboratério. A partir dos
parametrogextraidos dos sinais da corrente de fuga, em conjunto com informacdes da
umidade e tensdo de operacado, associados aos niveis de polui¢cdo simulados, um modelo

de previsao foi desenvolvido, para estimar valores da DDSE utilizando informagdes da
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corrente de fuga. O modelo desenvolyedos autore®i baseado na MLP usando como
algoritmo de treinamento lbackpropagationcom uma camada de entrada, a qual foi
responsavel por receber os valores dos parametros da corrente de fuga selecionados,
umidade e tensdo de operacao; a camada oculta, com doze neurbnios; e a camada de saida,
que fornece uma estimativa para o DDSE. ®Gedgenho obtido para o0 modelo nas
estimativas realizados para o DDSE foi mensurado a partir de erros absolutos, que pode
ser repesentado por meio da métrica MAPE igual a 22,79%, considerando os valores
previstos e observadgsodendo, assim, impactar nas tomadas de de&is@e impacto

pode refletir na realizacdo de manutencdo ou substituicdo atrasada, propiciando o
acumulo de poluicdo e consequéncias derivadas dessa situacgao.

Muniraj & Chandrasekaf2011) propuseram uma técnica para prever o nivel de
poluicdo (DDSE) de isoladores poliméricos usando um modelo baseado no algoritmo
hibrido ANFIS (combinacédo da Loégica Fuzzy com rede neural artificial). Para tanto,
ensaios de poluicdo artificial em unolsdor polimérico de suspenséo foram realizados
em laboratério, com aplicacéo de cinco niveis de poluicao sobre a superficie do isolador,
como também foi injetado névoa no ambiente de ensaio. Os valores do DDSE simulados
contemplaram niveis de poluicdo éexmédio e pesado (com variacdo de 0,01 até 0,25
mg/cn?). Durante os testes realizados, os sinais da corrente de fuga foram registrados, 50
amostras de sinais da corrente de fuga para cada \@lDD8E, totalizando 250
amostras, a fim de ser realizada a extracdo dos parametros que foram utilizados para
construcdo do modelo baseado no algoritmo ANFIS. Informacfes do dominio do tempo
e da frequéncia da corrente de fuga foram utilizados, especifitaosgpmarametros: valor
de pico, valor médio, desvio padrdo valor eficaz e DHT. Segundo os autores, esses
parametros estdo fortemente correlacionados com o nivel de poluicdo, motivo pelo qual
eles foram utilizados no estudo proposto. O modelo proposto foi comparado com outro
modelo baseado no algoritmo MLP lizkndo métricas de desempenho, como o RMSE
e coeficiente de determinacdas autoreselataram que o modelo baseado no sistema de
inferéncia ANFIS apresentou desempenho superior com RMSE igual a 0,00323 e
coeficiente de determinacao igual a 0,998; enquamhodelo MLP obteve 0,02524 para
0 RMSE e 0,943 para o coeficiente de determinagcdo. Embora o desempenho do modelo
baseado no algoritmo ANFIS tenha sido melhor, a complexidade da modelagem aumenta
de forma consideravel, como também o esfor¢o computacionalvez que regréiszzy
devem ser definidas e as etapas de inferéncia precisam ser realizadas nas etapas de

treinamento e teste, para fazer estimativas dos valores da. DDSE
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O trabalho desenvolvido por Ferreira (2011) desenvolveu uma técnica de
estimacdo da poluicdo em isoladores, utilizando ruido ultrassénico emitido pelos
isoladores quando energizados. A metodologia do trabalho inclui a realizagéo de ensaios
laboratoriais ode sinais ultrassénicos foram capturados e processados para extracao de
atributos. Para isso, foi desenvolvido o algoritmo Vetores de Energia dos Centréides das
Subbandas Espectrais (VECSE),equermitiu selecionar as bandas de frequéncia mais
significativas do ruido. Os dados extraidos da aplicacdo do VECSE foram organizados
em uma base de treinamento, alimentando uma rede MLP, treinada para classificar os
isoladores em diferentes niveis de poluicdo, possibilitando distinguir entre um isolador
mais poluid de outro menos poluido. Posteriormente, foram conduzidas campanhas de
medi¢cdo em campo, registrando ruidos ultrassdnicos em equipamentos de uma subestacao
real para validacdo da abordagem. Os resultados demonstraram que a técnica proposta
obteve taxas dacerto superiores a 80% na distincéo entre isoladores limpos e poluidos

O trabalho desenvolvido por Pylarinesal (2012) apresenta um estudo para
diagnosticar a condicdo da superficie de isoladores utilizando informacdes da corrente de
fuga e algoritmo de classificacdo baseadaorenhine learningA condicéo da superficie
do isolador € dependente do nivel de polui¢do superficial e esta relacionada com a forma
de onda da corrente de fuga, de modo que suas caracteristicas podem ser Uteis no processo
de diagnéstico. A construcdo da base de dadosdesenvolvimento da pesgai foi
realizada por meio de registros periodicos de sinais da corrente de fuga realizados em
campo. Um sistema de medi¢ao foi usado para registrar os sinais da corrente de fuga ao
longo de seis anos em duas subestacdes, contemplando 18 isoladoreslaieapoxe
quais foram submetidos a intensos niveis de poluicdo, haja vista que as subestacfes
estavam localizadas em regides com elevado nivel de salin@sdmais de corrente de
fuga foram utilizados para extracdo de informacdes no dominio do tempo (de
parametros) e da frequéncia (dez parametros). As condi¢des operacionais da superficie
foram segmentadas em duas classes, sendo uma delas correspondente a formas de onda
da corrente de fuga com presencapikescontemplando até quatro semiciclos em uma
janela de tempo contendo oito periodos; e a outra classe correspondente a sinais de
corrente de fuga conspikes contemplando mais de quatro semiciclos e podendo
ultrapassar 50 mA, causando maior dano a superficie dos isoladores e representando o
nivel de pluicdo mais critico dentre as duas classes previstas. Umjae@z parametros
dos sinais da corrente de fufaram extraidos e as classes definidas, os autores

desenvolveram trés modelos de classificacdo baseados em algoritrmackiae
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learning SVM, KNN (do inglésK-Nearest Neighbojse Naive Bayes. Com base nas
variaveis explicativas (parametros extraidos da corrente de fuga), foram desenvolvidos
modelos capazes de classificar se a superficie do isolador (ou cadeia de isoladores) vai
estar submetida a descargas prolongadas e intécsias valores de pico podendo
ultrapassar 50 mA), para a condi¢cdo da segunda classe prevista; ou caso contrario, para a
condicdo associada a primeira classe. Com base na taxa de acerto obtida para cada um
dos modeloslesenvolvidos, o algoritmo SVM apresentou o melhor desempenhos nos
testes realizados, com a maior taxa (acima de 82% em todos os cenarios)

O trabalho proposto por Zha al. (2013) apresenta uma técnjgara prever a
tensdo associada a ocorrénciafldshoverdevido ao acimulo de poluigédo superficial,
utilizando paréametros da corrente de fuga. Os parametros da corrente de fuga foram
obtidos a partir de analise do sinal no dominio do tempo. Esses parametros apresentaram
alta correlacdo com o nivel de poluicé sliperficie de isoladores. Para construcdo da
base de dados, ensaios em laboratério foram realizados para simular niveis de poluicao
artificial em cadeias de isoladores. Nos ensaios de polui¢céo, seis niveis de DDSE e cinco
niveis de DDNS foram simulados, resultando em 30 combinacdes de soluc¢des de poluicdo
diferentes, com aplicacdo de névoa no ambiente de ensaio. Para cada um desses
expeimentos, a tenséo foi aumentada gradualmente até oflasieovere amostras da
tensdo responsavel por esse fendmeno foram registpadasextracdo do valor RM&
fim de determinar a média aritmétioansiderando 50% da tens&o associada a ocorréncia
daflashover bem como o desvio padrdélém da tenséo, a corrente de fuga também foi
analisada para os niveis de polui¢cdo simulados, para auxiliar na identificdigéthoeer
e outros tipos de descargas. Os autores relataram que a partir dos ensaios realizados,
parametros da corrente de fuga foram extraidos, tais como: entropia da amplitude do pulso
(Y, que reflete a complexidade (e uniformidade) da amplitude do pulso da corrente, sendo
guanto maior o grau de poluicdo, menor € o valoid@nplitude @ pulso maximo'Q),
que reflete a intensidade de uma descarga na superficie do isolador; relapaogia
('Y 'Oj0), a qual consiste no grau de distor¢do da forma de onda da corrente de fuga
causada pela extingéo e reinicio de um arco parcial; e a er@ergi®( O ) associada
a corrente de fuga, para representar sua variagao total, contemplando até a frequéncia de
1000 Hz. Com base nos parametros obtidos derivados da corrente de fuga e os valores da
tensdo aplicada na cadeia de isoladores, um modelo baseado nimnal@VR e

otimizado com algoritmo genético foi desenvolvido para prever a tensdo associada a
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ocorréncia délashover Para as previsdes realizadas, os erros relativos percentuais foram
abaixo de 13%, sabendo que as previsfes contemplaram todos os niveis de DDNS

Khafaf & El-Hag (2017) desenvolveramm estudofocado naestimacgéo de
parametros da corrente de fuga, a fim de serem utilizados no diagndstico do nivel de
poluicdo superficial de isoladores. Uma base de dados foi construida em laboratério, com
a realizacdo de ensaios de poluicéo artificial no interior de umara&ae névoa, a fim
de simular polui¢cdo na superficie de isoladores e fazer registros de sinais da corrente de
fuga. Para tanto, nos experimentos foram simulados diferentes niveis de poluicéo,
contenplando os niveis leve, moderado e pesado, totalizando 14 valores de DDSE
diferentes, com variacdes também da tensdo aplicada sobre as amostras de isoladores.
Para cada nivel de poluicdo, foram registradas quantidades diferentes de sinais de corrente
de fug por valor de DDSE. Nas modelagens computacionais, trés modelos foram
desenvolvidos para previsdo das componentes fundamental e terceira harménica da
corrente de fuga. O primeiro modelo foi desenvolvido para prever valores da componente
fundamental ou teeira harménica usando como entradas valores passados da variavel
prevista. O segundo modelo também foi desenvolvido para prever valores das
componentes supracitadas, adotando como entradas os valores da componente
fundamental para prever valores da teec&iomponente harmonica; e usando como
entradas os valores da terceira componente harmodnica para prever os valores da
fundamental da corrente de fuga. Finalmente, o terceiro modelo usa como entradas os
valores passados da componente a prever e da outpowente (e.g., os valores da
componente fundamental e terceira componente harménica sdo usados para prever 0s
valores da fundamental). Todos os modelos propesios autoreforam baseados na
rede MLP e otimizados com a aplicacdo da regularizacdo bayesiana. Para as previsoes
com 13 amostragentradas e saidas) maior erro percentual verificado foi de 9%,
considerando cada uma das previsGesgndo os autores analisaram as previsoes, com
48 amostrasos erros percentuais variaram entre 24% e 192%

O trabalho proposto por Gat al (2018) apresentiama técnica para previsdo da
dindmica da corrente de fuga de isoladores, utilizando uma rede baseada no algoritmo
MLP e informac¢des ambientais como variaveis explicativas no processo de modelagem.
A construcao do banco de dados foi realizada por meiogilgtros feitos usando um
sistema de aquisicdo de dados, tanto da corrente de fuga, como também de grandezas
ambientais. Nesse sentido, 0s autores adotaram como variaveis de entrada para o modelo

computaabnal, as informacdes ambientais, tais como: umidade relativa, diferenca de
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temperatura (valores maximo e minimo da temperatura em um dia), condicdo de
precipitacdo (se ocorreu precipitacdo ou nao) e informacdes de poluicdo. Como variavel
resposta, os autores adotaram o valor maximo da corrente de fuga registrado ao longo do
dia, sendo esse o mesmo dia de registro das variaveis ambientaisn@lo de tempo
para registro das informacdes, para treinamento, contemplou os meses de marco, abril e
maio dos anos de 2015 e 2016; e para teste do modelo, algumas informacdes desse
intervdo temporal foram usadas, sertdtal deoito valores previsto para o valor maximo
da corrente de fug®s autores relatam que o modelo foi desenvolvido com base na MLP
otimizada com o método Quakkewton para ajustar os pesos da rede neural na fase de
treinamento. Para treinamento, o valor do coeficiente de determinacéo foi Je@aib
teste,0s erros percentuais variaram entre 0% até 400%, tendo em vista que 0s maiores
erros sao associados as previsdes para 0os menores valores da corrente de fuga.

O trabalho desenvolvido por Rocha (2019) propde uma metodologia para prever
o nivel de poluicdo superficial, com base na DDSE, da superficie de isoladores
poliméricos, usando sinais de radiofrequéncia (RF) irradiado pelos isoladores. Para o
desenvolvimentalesse trabalho, uma base de dados foi criada por meio de medicdes de
RF realizadas ao longo de 12 meses em isoladores de vidro e poliméricos instalados em
campo, para obter dados representativos das variagcdes dos niveis de poluicdo. Além dos
experimentoem campo, medi¢cdes laboratoriais com polui¢do artificial também foram
realizadas para correlacionar dados obtidos em campo com os dados nos experimentos
laboratoriais, além de povoar a base de dados com amostras obtidas para diferentes niveis
de poluicBdoUma vez a base de dados construida, com dados de campo e laboratoriais,
realizouse a extracdo de parametros estatisticos dos sinais de RF originais e derivados da
TransformadaVavelet que foram utilizados para o desenvolvimento de um modelo de
classifica&do do nivel de poluicdo da superficie dos isoladores, em trés niveis: leve, médio
e pesado. O modelo de classificagcéo foi construido com base no algoritmo MLP, treinado
com 70% dos dados e validado/testado com 30% restante dos dados. Os resultados
apresetados pelo autor mostraram que para as medigdes em campo, a faixa de frequéncia
com mais acertos foi de 1,6 GHz a 1,8 GHz, apresentando 86% e 84% de acertos para 0s
isoladores de vidro e polimérico, respectivamente. Ja com relagéo aos resultados obtidos
pda matriz de confusdo, o método obteve 100% de acertos na identificacéo de isoladores
com poluicdo pesada

Palangai& Mirzaie (2020)desenvolveram um estudo para determinar e validar

um indicador derivado da corrente de fuga e sensivel a poluicdo superficial e que possa
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ser utilizado para prever a ocorréncidldshover Esse indicador foi obtido por meio do
angulo de fase da corrente de fuga, sendo obtido por meio do cosseno desse angulo e
representado em termos percentuais. Para tanto, uma base de dados foi construida por
meio de experimentos realizados em laboratéom) registros dos sinais da corrente de
fuga, considerando o ambiente de ensaio sem névoa (umidade ambiente) e com névoa
(umidade relativa 100%). Nos ensaios realizados, os autores utilizaram quatm@asamost
diferentes de isoladores, sendo trés de porcelana e um de vidro temperado. Além disso,
quatro niveis diferentes de poluicdo foram simulados, contemplando os niveis leve,
moderado, pesado e muito pesado. A umidade relativa também foi considerada como
variavel, com testes realizados considerando a umidade ambiente, 77%, 85% e 91%. Para
cada uma das combinacdes, registros da corrente de fuga foram realizados por meio de
um sistema de medicao, a fim de extrair o percentual do cosseno do angulo de fase de
cada sinal. Com base nos resultados obtidos, os autores verificaram que para o nivel de
poluicdo leve e umidade ambienteindicadormantevese abaixo de 30%; ja para as
condi¢cOes mais severas de poluicdo (moderada, pesada e muito pesada) e umidade relativa
igual ou maior que 77%, constatee que andicadorapresentou valor igual ou maior a
60% em todas essas condi¢cdes. Embora testes tenham sido realizados, nao é explicitado
de forma precisa o quantitativo do nivel de poluicao gndioadorcomeca a ulapassar
30%, tendo em vista que esse € o limiar proposto pelos autores para indicar condicdo
severa e propicia para provoflashover

Os autores Salemt al (2020) apresentaram uma pesquisa focada na proposicao
de um novo indicador baseado na corrente de fuga e sensivel ao nivel de poluicédo
superficial de isoladores. Esse indicador é definido por meio de uma relacdo usando as
componentes harmonicas 32, 5 ela corrente de fuga, representadoYor “OF 'O
‘O . Paraconstrucdo da base de dados para obtencéo, analise e validacao do indicador,
duas cadeias de isoladores de vidro foram utilizadas, cada uma delas com condi¢des
operacionais diferentes. A base de dados foi construida por meio da realiza¢éo de ensaios
de poligéo artificial, com variacdo do nivel de poluicdo contemplando quatro niveis
diferentes, com variacdo do DDSE entre 0,003 mg(pwiuicdo leve) até 0,24 mg/ém
(poluicdo pesada). Para cada nivel de poluicdo, testes com variacdo da tensao foram
realizads, com taxa de 3 kV/s, até a ocorréncidlaghover Os testes foram realizados
quatro vezes para as cadeias de isoladores submetidas nas mesmas condi¢des de poluicao
e umidade, para tratamento estatistico dos parametros extraidos dos sinais da corrente de

fuga. A partir dos resultados obtidos, os autceggaram que as 3?2, 52 e 72 componentes
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harmoénicas séo sensiveis a variacdo da poluicdo e umidade, sendo a 32 componente mais
sensivel a presenca de descargaperficiais na superficie dos isoladores e essa
componente pode alcancar aproximadamente 40% da componente fundamental,
conforme analises verificadas pelos autores. Nesse sentido, o indicador proposto também
demonstrou ser sensivel e apresentou alta correlacdo aoivelode poluicdo. Na
pesquisa, métodos estatisticos foram aplicados para analisar a distribuicdo da densidade
de probabilidde do indicador em funcdo do nivel de poluicAs funcdes obtidas
apresentaram diferencas nitidas, de modo a ser possivel distinguir os niveis de poluicao
simulados. E quanto maior o valor ®e, maior é a probabilidade da ocorréncia de
flashoverdevido acacessale poluicdo combinado com umidade elevada

Thanh, Cho& Da (2021) desenvolveram um sistema de monitoramento para
identificar isoladoresem condi¢des criticas de poluicao, a partir de previsdes realizadas
da corrente de fuga. A base de dados para desenvolvimento do trabalho foi construida por
meio de um sistema de telemetria de aquisi¢cao e transmissédo de dados, tendo em vista
que as informgbes utilizadas foram informacdes climaticos, contendo dados de umidade
relativa, temperatura, ponto de orvalho, precipitacao, irradiancia e direcao e velocidade
do vento. Ess sistema embarcado de telemefmiadestinado para funcionar em tempo
real, de modo que ele foi instalado em linhas de transmissdo de 69 kV e 1&#rkV.
dessas informacdes, também foram realizados registros de sinais da corrente de fuga, para
que parametros fossem extraidos e utilizados nas modelagens computacionais. Com a
base de dados construida, modelos de previsédo foram desenvolvidos parivastamat
corrente de fuga utilizando informacdes meteorolégi©asautores desenvolveram trés
modelos, sao baseados nos seguintes algoritnddsP otimizada com Enxame de
Particulas(do inglésParticle Swarm Optmization MLP e SVR. As entradas para o
desenvolvimento dos modelos foram informac¢des meteoroldgicas supracittdase
da ocorréncia de descargas parciais na superficie dos isoladores considerados para a
construcéo da base de dados. No tétabhm mais de seis modelos de previsédo, sendo
trés modelos com diferentes entradas para cada algoritmmadéine learning
considerado no trabalho. Os autores relataram que para o modelo baseado em MLP
otimizada com Enxame de Particulas, valores obtidos para o MAPE fieheixo de
5%; e para os demais modelos, o MAPE apresentou variagcdo entre valores acima de 5%
e abaixo de 23%. Dessa forma, o modelo com MLP otimizada com Enxame de Particulas

apresentou o melhor desempenho para estimativa da corrente.de fuga
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A pesquisa desenvolvida por Castiterraet al. (2021) apresentam método
para monitorar e prever a corrente de fuga para deternihas de lavagemdequados
para isoladoresem ambientes de alta poluicdo (por exemplo, zonas costeiras e
industriais), visando otimizar o planejamento de manutencéo em subestacdes expostas a
poluentesteduzindo as lavagens nos isoladores, por serem julgadas como desnecessarias
Para o desenvolvimento e validaghmmétodo experimentos foram realizados em uma
subestacaoa costa norte da Colédmkjacal com niveis elevados de poluicéem que
sinais decorrente de fuga foramegistradosusando um amperimetro de garra em
isoladores ceramicos. Dados de temperatura e umidade foram coletados a cada minuto
por uma estacdo meteoroldgica, possibilitando modelar a corrente de fuga em funcao do
tempo e variaveis climéticas. Para modelar a cardetfuga, o estudo aplicou uma
regressao quadratica ajustada para periodos diurnos e noturnos, corrigida por um modelo
autorregressivpara lidar com a dependéncia temporal. Um grafico de cortasieado
na Média Movel Ponderada ExponenciBWMA, do inglésExponentially VWighted
Moving Averaggfoi implementado para monitorar variag@swuxiliar na escolhda
guantidade de lavagengcessarias por ciclo, usando os valores de pico da corrente de
fuga com parametros otimizados via Metodologia de Superficie de Resposta §BSM
inglés Response Surface Methodolpgy analise de variancia (ANOVAdo inglés
Analysis of Variancg. Comparado ao métodadotado como referéncia, modelo
proposto demonstrou melhor desempenho, dado que um menor valor do MAPE foi obtido
na fase de teste, e reduziu lavagalgmdas comalesnecessérias, uma vez que o modelo
preditivo desenvolvido propde menos mencdes de lavagem em comparacdo ao
modelodo método de referéncia

O trabalho proposto por Slametal (2022)apresenta um estugh@rainvestigar
os efeitos de materiais ndo solUuvefDDNS) nas caracteristicada tensaale flashover
paraanalisar a influéncia desse tipo de poluicdo na formacarabs de banda seca
usando modelagens matematicas da tensflastemverem funcéo do nivel de poluicdo
Os autores explicaram que a construcdo da base de dados é realizada em laboratério por
meio de ensaios de polui¢éo artificial, com variacao dos tipos de poluicdo DDSE e DDNS,
para andlises experimentais e obtencdo de dados para determinagdo dos pa@snetros
modelos computacionais. Nas solugcdes preparadas, os autores figerdencloreto de
soédio (NaCl) como poluente soltuvel (DDSE) e caulim como poluente ndo soluvel
(DDNS). Amostras de isoladores de material polimérico foram selecionadas para o estudo

desenvolvido As amostras foram pi@ndicionadas e poluidas de acordo com as
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especificacdes apresentadas na norma pertié@ 60507, 2013) Além disso, a
técnica de rampa de tenséo (@Am taxa de 6,5 kV/minfpi usada para alcancar a tensédo
de flashovercom diferentes niveis de poluiga@riandese os indices DDSE e DDNS
Slamaet al (2022)também analisaram os fendmenos das descargas de banda seca
utilizando termografias, a fim de identificar os pontos com temperaturas mais elevadas
na superficie do isolador. Como também realizaram registros fotograficos ao longo dos
expermentos, para visualizagéo das descargas de bandaOsenssultados dos testes
mostraam que a tensdale flashoverdo isolador de material polimérico diminuiu
substancialmente com o aumento dos valores DDSE e3)bbhsiderando que a
variacao da tensée flashovercom o DDSE j& tinha sido investigada e identificada a
relagdo diretamente proporcional e ndo lin€s autores tambémentificaram quea
partir dbs resultados os arcos de banda seca foram consideravelmente influenciados pelos
niveis DDSE e DDNS. Com base nos resultados que foram obtidos, um modelo
matematicgara estimar a tenséo flashoverfoi proposto, levando em consideragéo o
efeito tanto d DDSE quanto do DDNS

O trabalho proposto por Sopelsa Netal (2022) teve como intuito aprimorar a
previsdo de falhas em isoladores poluidos com base na corrente de fuga, por meio da
aplicacdo de modelos de previsdo baseados em inteligéncia artificial, para antecipar as
falhas elétricas que podem ocorrer antesnda descarga disruptiva. Para tanto, ensaios
elétricos de poluicao artificial foram realizados em laboratério, a fim de simular o
acumulo de poluicdo superficial nos isoladores ao longo do tempo e avaliar o &feito n
corrente de fuga, desde niveis de poluicdo leve até niveis suficientes para ocorrer
descargas disruptivas. Nos ensaios, 6 isoladoresgitifmocom materialde porcelanga
foram configurados em paralelo dentro de uma camara de névoa, com aplicacdo de
poluicdo artificial sobre a superficie dos isoladores, fazsedeegistros dos sinais da
corrente de fuga para todos os niveis de poluicdo simulados, considerando qude nivel
tensao aplicado foi de 8,66 kV. Desses 6 isoladores, apenas 4 deles sofreaagaslesc
disruptivas e os dados referentes a esses isoladores foram utlizados para
desenvolvimento dos modelos de previsdo. Os ensaios duraram 12 dias, sendo esse o
tempo suficiente para ocorrer das descargas disruptivas, para 0 acumulo de poluicao
obtido, enbora néo seja informado o nivel de poluicédo salina associado a descarga. Com
a construcdo da base de dados, modelos baseados em inteligéncia amifichahé
learning e deep learniny foram desenvolvidos, com aplicagdo dos algoritmos LSTM,
Group Methodof Data Handling(GMDH), ANFIS, além de modelos densemble
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learning (aprendizado conjunto), conti@gging boosting random subspace stacking
Cada modelo foi configurado e otimizado com diferentes hiperparametros para
determinar a estrutura mais apropriada para a previsao dos valores de pico da corrente de
fuga. Esses modelos foram avaliados por meio de métricas estatisticas, taiRgomo:
RMSE, MAPE e MAE. Os testes mostraram que o modelo ANFIS com aplicacédo da
Transformada Waveletpresentou o melhor desempenho, por apresentar os menores
valores dos erros (MAE, MAPE e RMSE), destacasel@omo 0 mais exato e robusto
nas previsdes realizadas.e@semble baggintambém obteve bons resultados, embora
comvalores de erroggeiramente superiese maior variabilidade em relacdo ao ANFIS.
A aplicacédo da Transformada Wavelet contribuiu significativamente para a reducdo de
ruido nos dados, melhorando o desempenho da maioria dos modelos, exceto da LSTM
gueapresentowlesempenho inferior eaomparacdo com abordagens mais adaptativas,
como oGMDH e o ANFIS

A pesquisa desenvolvida por Esmaglal (2023) prop6s e validou critérios para
auxiliar na avaliagdo da condig&o de isoladores de material polimérico considerando os
impactos de envelhecimento assimétrico, envelhecimento completo, poluicdo e umidade
sobre as caracteristicas da corrente de, falgan de também desenvolver um modelo de
ajuste para previsao de falhas com base nos critérios propostos. Para o desenvolvimento
do trabalho, vérios testes experimentais e analises de dados foram realizadake a fim
avaliar o desempenho de isoladores sob diferentes condi¢cdes de envelhecimento, polui¢do
e umidade. Nesse sentido, trés tipos de isoladores (novos, com envelhecimento
assimétrico e totalmente envelhecidos) foram expostos a condi¢cdes controladas de
poluicdo e umidade. A corrente de fuga foi medida com um osciloscépio digital e
analisada atravésad-FTpara decomposicdo em componentes harménicos de primeira,
terceira e quinta ordens. Modelos de ajuste iterativo, com base no método dos minimos
quadrados, fam utilizados para prever variacdes nas harménicas em funcéo dos niveis
de poluicéo e envelhecimento. Critérios para auxiliar no diagnéstico, como a razao entre
asterceira e quinta componentermonicas e 0 angulo de fase da corrente de fuga, foram
propostos para diferencias estadosle envelhecimento e condi¢cdes de poluicdo dos
isoladores. Os autores constataram que a amplitude da corrente de fuga e suas harmonicas
aumentam com o grau de poluicdo e umidade, sendo o efeito mais pronunciado nos
isoladoes totalmente envelhecidos. E, ainda, o envelhecimento dos isoladores provocou
aumento da terceira componente harménica e redugcdo da quinta, tornando a relagéo

‘OT0O um critério eficaz para classificar isoladores nowes @ até 0,5 envelhecidos
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assimetricamentea¢ima de 0,5 e até (,8 totalmente envelhecidos (acima de 0,9). O
angulo de fase (dado em %) também indicou condi¢Bes de poluicdo, com valores abaixo
de 15% para isoladores limpos e acima de 15% para poluidos, possibilitando a defini¢cdo
de critério que podem ser utilizadosdiagnostico de isoladores

Os autoresin & Kuo (2024) propuseram um sistema de previsao da corrente de
fuga de isoladores ceramicos com base em parametros ambientais, tais como temperatura,
umidade relativa, pressao, velocidade do vento e radiacédo ultravioleta), utilizando
algoritmos baseados em intditcia artificial. Para tanto, uma base de dados foi
construida por meio de coletas de dados ambientais e sinais da corrente de fuga, dentro
do contexto de uma area localizada na regido costeira altamente poluida de Taiwan,
usando semses para monitorar variaveis como temperatura, umidade relativa, pressao
atmosférica, velocidade do vento e radiacdo UV ao longo de 30 meses. Os sinais da
corrente de fuga dos isoladores foram registrados continuamente para capturar os efeitos
das variacés climaticas e de poluicdo. Utilizando esses dados, trés modelos foram
desenvolvidos com base em diferentes algoritmos de inteligéncia artifi@¥R,
Gradiente Boosting Regressi¢g®BR) e LSTM, para prever a corrente de fuga dos
isoladores com base nas condi¢cdes ambientais. Cada modelo foi avaliado com métricas
de desempenho, como MSE, MAE e escore de variancia explicada ¢{&Viglés
Explained Variance Scoyecom o objetivo de selecionar o modelo que apresentasse
previsdes mais exag (menores valores de erros). O modelo LSTM demonstrou de forma
consistente o melhor desempenho em comparagdo com SVR e GBR. A implementacéo
do modelo com melhor desempenho foi integrada a uma plataf@mmitoramento
em nuvem para permitir a andlise em tempo real e a emissdo de alertas de manutengéo,

categorizando os niveis de contaminacéo e risco dos isoladores.

3.2 RESUMO DO CAPITULO

3.2.1 SINTESE

Medianteo levantamento do estado da arte realizaddficase a existéncia de
diversos trabalhos envolvendmnitoramento, diagnostico e prognoésticastdadoes,
com base no nivel de poluicdo superficidllguns desses trabalhos propuseram

critérios/limiaresassociados a ocorréncia descargas disruptivas nos isoladotasto
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de material ceramico como também de polimérico, com base no contetdo harménico da
correntede fuga sobretudo as componentes harmonicas fundamental, terceira, quinta e
sétima, além de relacdes derivadas dessas compofi€ARADY & AMARH, 1999;

SUDA, 2001; KUMAGAI & YOSHIMURA, 2004; SUDA, 2005; PALANGAR &
MIRZAIE, 2020; ESMAIELI et al, 2023.

Também foram analisados trabalhos destinados a reatigimacdo e
monitoramento do nivel de poluicdo superfi¢@DSE) do isolador usando também os
parametros supracitados e outros extraidos do sinal da corrente dealrgade
grandezas ambientaid.l et al, 2010; MUNIRAJ & CHANDRASEKAR, 2011;
PYLARINOS et al, 2019. Alguns trabalhos que se baseiam em prever a classe do nivel
de poluicdo (baseado apenas na DDSE) também foram analisados, seja usando ruidos
ultrassénicos ou sinais de radio frequéncia (FERREIRA, 2011; ROCHA,. 2 a#)da
foi constaddaa presenca de pesquisas focadasg®tiimamparametros deorrente déuga,
haja vistaa forte correlagdo com a poluicdo superficial do isolag@f@RNANDO &
GUBANSKI, 1999; KHAFAF & EL-HAG, 2017; GAOQet al, 2018; THANH, CHO &

DA, 2021; SOPELSA NETOet al, 2022 LIN & KUO, 2024). Ainda referente aos
trabalhos queadotam as decisbes baseadas na corrente de dngalos trabalhos
analisado®uscouotimizar os ciclos de lavagens de isolad¢@ASTILLO-SIERRAet

al.,, 2021). Pesquisas também foram realizadas para investigar a relacdo da tensdo de
flashovercom o nivel de poluicdo, considerando os tipos de polui¢édo soltuvel (DDSE) e
nao soltvel (DDNSJJIANYUAN, YUN & XIN , 2008; ZHAO et al, 2013; SLAMAet

al., 2022;SOPELSA NETCet al, 2022.

Os trabalhos analisados possuem limitacfes préaticas ou técnicas para aplicacao da
otimizacdo nos processos de manutencado de limpeza em isoladores, deréalities
uma vez que nao possibilitgprever o nivel de polui¢cdo, contemplando os indices DDSE
e DDNS, diretamente ao longo do tempo. Os trabalhos que buscam fazer monitoramento,
diagnéstico ou prognostico com base apenas nos parametros da corrente de fuga
(incluindo também os trabalhos que propdem limiares/critgsad®m ser influenciadps
principaimente,por oscilagdes de tenséo e umidade relativa, podendo gerar tomadas de
deciséo equivocadaslém disso, com o estudo dos trabalhos néo foi possivel constatar
a realizacao de registros sistematicos dos niveis de poluicdo natural (DDSE e DDNS),
respeitando intervalos de tempo adequados para aplicagcbes praticas, de modo a
inviabilizarrealizacao denanutenges(e.g., lavagengreditivasmais eficiente. Embora

um dos trabalhos avaliados busque otimizar os ciclos de lavagens dos isoladores, ainda
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nao é possivel estimamomentoque sera necessaadimpeza nos isoladores, de forma
objetiva e préticak, ainda, esse trabalho propde uma estratégia baseada apenas na
corrente de fuga, podendo acarretar no cenério mencionado anterioAi@mtdo mais,

0 uso de estatistica classica, regressao quagnatide nao identificar variacbes mais

complexas dos valores de pico da corrente de fuga diante de fendmenos intempestivos.

3.2.2 QUADRO SINOPTICO

Diante da reviséo bibliografica apresentada, a temaicedada neste trabalho ja
vem sendo estudada por varios anos, embora ainda existam oportunidades para explorar
novas perspectivas e solucdes. Com o intuito de sintetizar as principais caracteristicas das
pesquisas apresentadas no levantamento do estatte,de Tabela 3.1 s&o apresentadas
as contribuicdes de cada trabalho desenvolvido, como também desta pesquisa.

Com base na Tabela 3.1, verifisa que o trabalho proposto contempla todas as
caracteristicas supracitadas e algumas caracteristicas sdo exclusivas do trabalho
desenvolvido (caracteristicas G e H), por possuir como objetivo principal estimar o
momentodtimo para manutencéo de limpeza em isoladores de vidro, utilizando modelo
de previsdo de séries temporais baseado em inteligéncia artificial para representar a
poluicdo superficial (DDSE e DDNS) ao longo do tenffgsa abordagem visa solucionar
problemas cticos, como a ocorréncia de alarmes falsos e omissdes de lavagem, que
comprometem a eficiéncia do planejamento de manutencao. Além disso, ao representar a
evolucédo da poluicéo superficial ao longo do tempo, a metodologia proposta permite
prever o momentoxato para intervencdo e realizacdo de limpeza, reduzindo riscos
operacionais, como a ocorréncia de descargas disruptivas, devido ao acimulo de poluicédo
superficial. Com o trabalho proposto sendo aplicado ao contexto de alta contaminacao
atmosférica, podee ter uma alternativa pratica para minimizar custos elevados de
manutencgédo, reduzir a necessidade de intervengdes frequentes e evitar sobrecargas na
alocacéo de equipes e materiais.

Os beneficios esperados dessa abordagem incluem um planejamento de
manutencdo mais eficiente, realizado de forma proativa, de modo a melhorar a
confiabilidade e o desempenho do sistema elétrico. Em ambientes com elevados niveis
de poluicdo, como regibes steiras e areas industriais, com modelos baseados em
inteligéncia artificial & possivel prever de maneira confiavel os niveis criticos de polui¢cao

superficial nos isoladores, antecipando o risco de falhas antes da ocorréncia de descargas
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disruptivas. Assim, a metodologia desenvolvida e propostseaontribui para otimizar
a frequéncia das limpezas e diminuir os custos operacionais, a0 mesmo tempo que
promove maior seguranga e durabilidade dos equipamentos (isoladores e materiais
utilizados na manutencéo).

Ademais a metodologia proposta oferece vantagens sobre lavagens peridédicas
(com cronograma fixo de lavagens e geralmente ndo considera o acimulo real da poluicédo
superficial)ao estimar o momento étimo para limpens isoladores de vidrevitando
intervencdes prematuras ou tardias e otimizando tempo e recursos. Ao modelar a
dindmica da poluicdo, reduz alarmes falsos e omissdes, tornando a manutencdo mais
eficiente e confiavel, além de diminuir significativamente os custos com equipes e
materiais em lavagns desnecessarias.

Tabela3.17 Comparativo dos trabalhos e suas caracteristicas/contribuicées

Caracteristicsicontribuicdes

Pesquisa

A B C D E F G H |
Karady& Amarh (1999) 0 0 0
Fernando & Gubanski (1999) 0 0 0
Suda (2001) 0 0 0
Kumagai& Yoshimura (2004) 0 o} o}
Suda (206) o 0 0
Jianyuan, Yun & Xin2008) o] o] o] o]
Li et al (2010) 0 0 0 0
Muniraj & Chandrasekar (2011 6 0 o} o}
Ferreira (2011) 0 0
Pylarinoset al. (2012) o] 0 0
Zhaoet al (2013) o} o} 0
Khafaf & El-Hag (2017) 0 0
Gaoet al (2018) 0 o]
Rocha (2019) 0 0
Palanga& Mirzaie (2020) 0 0 0
Salemet al (2020) 0 0 0
Castillo-Sierraet al (2021) 0 0 0

Thanh, Cha& Da (2021) 0 0 0




Slamaet al. (202)

Sopelsa Netet al (2022)

Esmaieliet al (2023)

Lin & Kuo (2024)

Esta pesquisa

(o]

(o]

(0]

o

Descri¢do das caracteristicas/contribuicbes

Estimativa do nivel de poluicdo superfic@DSE e/ou DDNS)usando modelos d
regressao/previsdo

Apresentacao de limiares/critérios da DDSE e/ou DS indicadores baseados

corrente de fugajjue indiguem niveis criticos de polui¢cdo (iminéncia de desce
superficiais).

Utilizacao de parametros da corrente de fuga para model@geminteligéncia artificial
ou abordagem estatistica classiga)oluicdo superficial de isoladores

Investigacdo de condicbes severas de poluicdo superficial suficientes para p
descargas superficiais (iminéncia de descarga disruptiva)

Monitoramento, diagndstico ou prognéstico de isoladores baseado na anal
parametros da corrente de fuga.

Construcéo de série temporapresentativaa poluicdo natural presente na superficie
isoladores de vidro

. Associacao do nivel de poluicdo, pardmetros da corrente devarigaeis ambientais

tempo, para implementagdo de modelo de previsdo de séries tentosrdiglices de
poluicdo (DDSE e/ou DDNS)

Proposicdo de uma metodologia para estimamamento 6timo para limpeza en
isoladores, com base em previsdes do nivel de poluigfipando informagdes historice
da corrente de fuga, variaveis ambientais e DDSE e/ou DDNS.

Otimizac&o do gerenciamento dos isoladores de vidro, para limpeza serem realiz

acordocom osinsightsextraidos das previsdes.

Fonte:autor (20%).
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CAPITULO 4

PROCEDIMENTOS PRATICOS E SIMULACOES

COMPUTACIONAIS

O momentodtimo para realizacdo de manutencao de limpeza em isoladores de
vidro foi estimado por meio de modelagens computacionais baseadas em inteligéncia
artificial, utilizando parametros da corrente de fuga estamporas representativas da
poluicdo (valores dos indices DDSE e DDNS representados ao longo do.tdapo)
Figura 4.1 éapresentado um diagrama sumarizado dos procedimentos praticos e
simulacdes computacionais das atividades realizadas pese. a

Os procedimentos praticos e simulacdes computaciocaigemplarama
construcaale sériestemporas representativas da poluicdo (DDSE e DDN&)zando
dados obtidos de experimentos de exposi¢ao de cadeia de isoladores a poluicdo. ambiente
Uma vez identificados os niveis de poluicdo com os experimentos de poluicdo ambiente,
esses niveioramsimulados em laboratério por meio de ensaios de poluicao artificial, a
fim de fazer andlise da corrente de fuga para os niveis simulados e definir o horizonte
temporl das previsbesad séries temporais representativas dos indicd3DRE e
DDNS. Ainda nos ensaios em laboratorio, valores limiares da D®EINS que
indicassema iminéncia de descargas superficid@am determinadogor meio de
andlises da corrente de fuga e identificacdoratbacaoultravioleta emitiéd pelas
descargasa fim de estimar o nivel critico de polui¢édo superficial.

A partir das informac6es da corrente de fuga obtidas em laboratério, investigacoes
foram realizadas para verificar os parametros da correletefuga que mais se
correlacionam ao nivel de poluicdo dos isoladores avaliados, por meio de critérios
estatisticos. Assim, 0s parametros mais adequados para o processo de modelagem
computacionaforam definidos, para que modelos baseados em inteligéncia artificial
fossemdesenvolvidos e capazes de preageséries temporais representativas da DDSE e
DDNS dos isoladores de vidro. Com os modelos desenvolvidos, métricas estatisticas
foram adotadas para avaliagdo do desempenho, de modo a ser possivel selecionar o
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modelo com o melhor desempenho, considerando a base de dados codsitegdde
seguir adianteem uma possivel replicacdo das etapgmssivel que haja necessidade de
retornaraandlise exploratoria, para verificar a necessidade de incluir novos atphtaos
melhoria do desempenho dos modeldsa vez que os modelos tenham sido avaliados

e selecionados, aplicse a estratégia para estimativantamentadtimo para manutencao

de limpeza nos isoladoA.realizacdo de todos esses procedimeptssibilibu estimar

o momentague a superficie do isolador estara com nivel critico de polui¢éo, na iminéncia
de descargas superficiaiblas se¢fes seguintes, cada um dos procedimentos sera
detalhado.

Figura4.1i Diagrama simplificado dos procedimentos praticos e simulagbes computacionai

Inicio Fim

Realizacdo de experimentps Estratégia para estimativad
de poluicdo superficial en tempo 6timo para realizagic
ambiente externo de limpeza em isoladored
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4.1 REALIZACAO DE EXPERIMENTOS DE POLUICAO

SUPERFICIAL EM AMBIENTE EXTERNO

A realizacdo de experimentos de poluicdo superficial agnbiente externo
permite entender e acompanhar a evolugdo do nivel de poluicdo ao longo do tempo,
considerando as caracteristicas geogréaficas e meteorologicas da regido selecionada para
os experimentog.endo em vista que a poluicdo ambiental pode ser representada por meio
dos indices DDSE e DDNS, eles foram monitorados e coletados durante o periodo de
doze (12) meses, a fim de construir séries temporais e simular os niveis de poluicdo em
laboratério. Asetapas executadas de forma ordenadas foram: seldgd@taraento das
amostras de isoladores; instalacdo dos isoladores em ambiente externo; e medicdes

sistematicas dos niveis de poluicao.

4.1.1 SELECAO E TRATAMENTO DAS AMOSTRAS DE | SOLADORES

Para realizacdo dosxperimentos em ambiente exterfmram adotados como
objetos de teste duas cadeias de isolagtpessuspensdepm quatorzkisoladoresada
uma delasEsses isoladores sédo do mesmo fabricante, de vidro temperado e mesmas
dimensdes fisicas, seguindo as caracteristicas fisicas e elétricas apresentadas na Tabela
4.1.

Os isoladores de vidro selecionados para este trabalho ndo eram novos e todos
eles possuiam tempo de operacdo aproximado, tendo em vista que o tempo exato de
operacdo é desconhecido, visto que eles foram doados por uma empresa de geracédo e
transmissdo doesor elétrico. Embora eles ndo fossem novos, estavam em bom estado de
conservacgao, nao apresentando defeitos visOaissoladores foram higienizados, com
aplicacdo de detergente neutro, com o intuito de garantir a remocdo completa de
impurezas que podarin estar presentes na superficie dos isoladores.

Apbs a higienizacdo de todos os isoladores, eles foram numerados para garantir a

rastreabilidade e organizacdo durante os experimentos de poluicdo superficial em

1 Os quatorze isoladores foram utilizados para possibilitar o depésito de poluicdo ao longo de doze meses
no experimento deoluicdo ambiente, tendo em vista que dois desses isoladores foram utilizados nas
extremidades da cadeia de isoladores para atender uma das egig@mcena (60818, 2008).



Tabela4.17 Caracteristicas fisicas e elétricas dos isoladores de vidro utilizados
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Caracteristicas fisicas

Caracteristicas elétricas

Resisténcia Tenséo disruptiva em frequéncia
eletromecéanica 70 kN : X P q 80 kV
. industrial a seco
combinada
Resisténcia ao 45KN Tenséo disruptiva em frequéncia 50 kV
impacto industrial sob chuva
Distancia de 320 mm Tensao, grltlca dg _|mpulso 125 KV
escoamento atmosférico (positivo)
Diametro 255 mm Tenséo critica de impulso 130 kV
atmosférico (negativo)
Passo 146 mm Tensaq deerfuracdo na frequéncia 130 KV
industrial
Fonte:autor(2025).

ambiente externo. As marcacdes foram realizadas com uso de caneta de tinta permanente,

registrando o numero de identificagdo de cada um dos isoladores na regido da campanula,

para naanterferir na funcionalidade da superficie dos isoladores. Durante as marcacdes,

luvas de protecao foram utilizadas para evitar transferéncia de 6leos ou sujeira das maos

para os isoladores. As marcacdes realizadas nos isoladores seguem uma ordem e formato

conforme apresentado na Figura 4.2.

Figura4.2i Representacdo das marcacdes realizadas nas cadeias (a) A e (b) B de isoladores

(@)
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Disco 12A—>
Disco 11A—»
Disco 10A—>
Disco 9A —»
Disco 8A—»
Disco 7TA—»
Disco 6A—>
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Disco 4A—>
Disco 3A—»
Disco 2A—>
Disco 1A

Disco 04—

z

u

(b)

Disco 13B—>
Disco 12B—>
Disco 11B—
Disco 10B—>
Disco 9B —»
Disco 8B—»
Disco 7B—»
Disco 6B—>
Disco 5B—
Disco 4B—>
Disco 3B—»
Disco 2B—>
Disco 1B

Disco OB—

Fonte:autor(2025).
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4.1.2 INSTALACAO DOS | SOLADORES EM AMBIENTE EXTERNO

Duas cadeias de isoladores de vidro fosaspensasm uma cruzeta instalada em
um poste de concreto armaéo) ambiente externo, nas proximidades do Laboratério de
Alta TensaqLAT) pertencente a Universidade Federal de Campina Graad&dade de
Campina Grande, Parailiéma fotografia das cadeias de isoladores pode ser visualizada
na Figura 8. Essas cadeias foram instaladas em locais vulneraveis a condi¢cdes de
poluigéo do ar, por estarem sujeitas a diversas fontes de poluicédo, incluindo emissdes de
veiculos e atividades industriais proximagsie podem contribuir para a deposicao de
contaminantes atmosféricos sobre os isoladdkesla nas proximidades do local do
experimento, ha um acude (Acude de Bodochome sofre degradacdo em virtude de
acbes antropicas, provocando também a degradacdo do ambiente e aumentando a

guantidade de contaminantes atmosféricos.

Figura4.3i7 Fotografia das cadeias de isoladores de vidro suspensos eonuzeta instalada no
postesituado proximo ao LAT.

\

Fonte:autor(2025).

A instalacdo das cadeias de isoladores foi cuidadosamente projetada para replicar
condicBes similares as encontradas em sistemas de transmissdo de eméwia,0s
isoladores nédo tenham sido energizados ao longo da exposicao ao. adicezleias
foram posicionadas a uma altura adequada para simular a exposicao tipica aos ventos,

chuvas e variacbes de temperatura. Além disso, a orientacdo das cadeias foi escolhida
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para maximizar a exposicao aos principais fluxos de poluentes. Os isoladores foram
espacados de maneira a evitar interferéncias muatuas e permitir a livre circulagéo do ar ao
redor, garantindo uma deposicao uniforme dos contaminantes. A cruzeta em que as
cadeias foram suspensas foi fabricada em material resistente as intempéries, assegurando

a integridade estrutural ao longo de todo o periodo experimental

4.1.3 MEDICOES SISTEMATICAS DOS NIiVEIS DE POLUICAO

A estratégia adotada para o monitoramento do nivel de poluicdo superficial dos
isoladores de vidro ao longo do tempo seguiu as diretrizes estabelecidas na norma
IEC 608151 (2008). Essa norma fornece procedimentos especificos para avaliar a
poluicdo em termodos indiceDDSE e DDNS, permitindo uma andlise detalhada de
como esses contaminantes se acumulam na superficie dos isoladores em diferentes
condicBes ambientaigo longo do tempoA utilizacdo desta norma garantiu que as
medicdes fossem realizadas de forma sistematica e comparavel ao longo do tempo,
possibilitando a constru¢cao de um banco de dados que esfdeddicéo da poluicdo nos
isoladores ao longde 12 meses de estudo.

As medicdes dos indices de DDSE e DDNS foram realizadas mensalmente
durante o periodo de 12 mesies;iando ainstalacdo das cadeias de isoladem®s de
janeirode 2023 e finalizando em 11 de janeiro de 2024. Badla um dos meses, foi
realizada uma coleta dos depésitos acumuladssisoladores das duas cadeias usadas
nos experimentosOs isoladoreaumerados dé& a 12 foram submetidos a medi¢cdes em
intervalos de 1 a 12 meses, respectivamente, garantindo uma cobertura temporal completa
ao longodos doe mesedde experiments. Os registros foram realizados nas datas
conforme apresentado no diagrama da Figudaséndo a primeira coleta de poluicdo
realizada no dia 7 de fevereiro de 2023, com a retirada dos isoladores numerados como
1A e 1B. Nesse sentido, as demais coletas de polui¢éo superficial dos isoladores restantes
foram realizadas de forma analoga, segoitambém as datas apresentadas na Figlira 4.
Dessa forma, ao final do periodo experimental, foragistradasl2 medi¢cdegdos
indices DDSE e DNS) para cada cadeia, permitindo uma andbseporaldos valores
médios dos niveis da poluicdo superfictainsiderando as condi¢des ambientais do local
utilizado para realizacao dos experimentos.

Para a coleta dos depdsitos de poluicdo nos isoladores de vidro-segsiu
procedimente padronizads, conforme orientado pedanormas IEC 608151 (2008)e
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Figura4.4i Diagrama da cadeia de isoladores de vidro com as marcacdes referentes as datas
da poluicéao

Més 1 Més 2 Més 3 Més 4 Més 5 Més 6 Més 7 Més 8 Més 9 Més 10 Més 11 Més 12
07/02/2023 07/03/2023 07/04/2023 05/05/2023 06/06/2023 07/07/2023 07/08/2023 07/09/2023 06/10/2023 07/11/2023 07/12/2023 11/01/2024
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Fonte:autor(2025).

IEC 60507 (2013)As caracteristicas da poluicdo ambiente a ser considerada, referente
ao local do ambiente no qual foram realizados os experimentos, esta mais proxima do
tipo A, poisé composta principalmente por particulas soélidas ndo sokeeisunicipio

que foram realizados os experimentos esté situado a mais de 100 km de distancia do
litoral.

Para mensurar os niveis de poluicdo ambiente, os indices DDSE e DDNS foram
determinados por meio da lavagem de cada um dos isoladores expostos a polui¢do. Para
isso, a condutividade da agua utilizada no processo de lavagem foi medida. Para realizar
a colea de poluicdo, utilizoige um recipienteom 300 ml de agua destilageom
condutividade menor que 0,001 S/m), para umidificar um algod&o. Assim, utiigando
o algodao, esfregese o isolador até remover toda a camada de poluicdo, armazenando o
liguido da lavagm em outro recipiente. O algoddo empregado na limpeza foi inserido
repetidas vezes no recipiente, contendo agua com a poluicdo derivada da superficie do
isolador. Depoidisso, a medicdo da condutividade foi realizada, para possibilitar o
calculo &a DDSE. O calculo desse indice foi realizado considerando os valores da area
do disco do isolador (superficie do vidro temperado), da condutividade e da temperatura,
tendo em vista qu@ DDSE se refere a uma concentracao de poluicdo sobre determinada
area.Para o calculo al DDNS, incialmente a agua contendo poluicdo foi filtrada,
utilizando um filtro de graduacéo equivalente a GF/A 1,6 um. Em seguida, a umidade do
filtro foi retirada e a massa (g) dos residuos foi obtida.

A normalEC 608151 (2008)propdecinco niveis de poluicdo, sendo eles: muito
leve, leve, médio, pesado e muito pesado. Em virtude de aspectos praticos, a classificacao
foi reduzida para trés niveis, considerando apenas os niveis de polui¢édo leve (juncdo de
muito leve e leve), moderado esado (juncéo de pesado e muito pesado). Considerando
essa adaptacédo e dado @semedicOes dos niveis de poluicdo (DDSE e DDNIEM
realizadas, as quais foram resultantes da poluicdo natural, os dados foram processados e
representados graficamente, emgdo dos niveis dos indices DDSE e DDNS. Os valores

da DDSE e DDNS foram inseridos no plano cartesiano logaritmico para identificar o nivel
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de poluicao, considerando o grafico apresentado em norma, conforme apresentado na
Figura 45. Os pontos apresentados nos gréaficos sdo referentes a intervalos de meses
diferentes, que cresce da esquerda para direita, j& que foi verificado o crescimento do
nivel de poluicdo ao longo do tempBara obtencéo dos valores dos indicadores DDSE

e DDNS, as equacbdR.1), (2.2), (2.3), (2.4) e (2.5) apresentadas no Capitulo 2 e
definidas na normd@EC 608151 (2008)foram utilizadas, de modo que foi possivel
verificar o aumento da poluicéo ao longo dos meses, para as cadeias de isoladores A e B.

Figurad.57 Niveis de poluicdo mensal considerando os valores da DDSE e DDNS para as cad
isoladores (a) A e (b).B
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Fonte:autor(202).

4.2 CONSTRUCAO DAS SERIES TEMPORAIS DA DDSEE

DDNSDOSNIiVEIS DE POLUICAO SUPERFICIAL

A estratégia para a construcdo das séries temporais dos indices DDSE e DDNS
foi fundamentada em medi¢gbes mensais acumulativas, realizadas ao longo de 12 meses.
Cada isolador da cadeia foi submetido a um periodo especifico de exposicdo a poluicao
antes da mdicéo, refletindo diferentes intervalos de acimulo. Por exenggioediges
dos niveis de poluicagosisoladoesAl e Blforam feitasapds um més de exposicao,
enquanto & medicdes referentes aos isoladok@se B2 ocorreramno segundo mes,
refletindo a poluicdo acumulada ao longo de dois meses, e assim por diaate até
realizacdo das coletas de polui¢cao nos isoladot@® B12 que acumwramapoluicéo
ao longo de 12 mese®s valores dos indices de poluicdo mensal das duas cadeias de
isoladores foram utilizados para determinar os valores meédios dos indices da DDSE e
DDNS, para constituir as séries temporais da DDSE e DI\S&stratégia adotada
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permitiu a construcdo de séries temporais rgpeesentssema evolucao dos niveis de
poluicdo ao longo do tempo, fornecendonl\Zis de polui¢édo distintasedidos més a

més de janeiro de 2023 até janeiro de 20%gkim, obteveseum panorama detalhado da
variacéo dos indices DDSE e DDNS em resposta as condi¢cdes ambientais e gezonais.
séries temporais representativas dos niveis de poluicdo superficial (DDSE e DDNS) sao

apresentadas na Figur®4.

Figura4.6i Niveis da (a) DDSE e (b) DDNS, considerando a média mensal dos valores des
indices de cada cadeia.
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O objetivo principal da construcdo das séries temporais dos indices DDSE e
DDNS ¢é fornecer dados que possam ser utilizados como referéncia para os ensaios
subsequentes em laboratorio, permitindo a replicacdo controlada das condi¢cdes de
poluicdo observadaso longo dos experimentos que contemplaram 12 meses. As séries
temporais sdo capazes de representar as flutuacdes e os picos de poluicdo ao longo do
tempo, fornecendo informacgdes Uteis para andlises do efeito da poluicdo nos isoladores.
Ao entender como asveis de DDSE e DDNS variam mensalmente, foi possivel realizar
ensaios em laboratério para refletir as condicdes reais enfrentadas pelos isoladores,
possibilitando que os resultados dos ensaios fossem representativos e aplicaveis ao

mundo real.
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Embora a construcao das séries temporais ao longo de 12 meses fornegca uma visao
abrangente das variacdes de poluicdo em um ano, essa abordagem possui limitagdes. A
andlise de apenas um ciclo anual ndo permite a identificacdo de padrBes sazonais
robustos, pis a sazonalidade s6 pode ser confirmada com dados de pelo menos dois anos.
No entanto, mesmo com essa limitacdo, as séries temporais abrangem todas as estacdes
do ano e variagdes climaticas, fatores cruciais que afetam os niveis de polui¢cdo superficial
nos isoladores. Nesse sentido, uma gama completa de condicdes ambientais €
contemplada, de modo possibilitama analise detalhada do impacto dessas variacdes
sazonais sobre o0s niveis de poluicdo. Isso permite identificar tendéncias e padrdes
especificos para cada estacdo, contribuindo para a compreensdo de como diferentes
condi¢cdes climaticas influenciam a acuagdo de poluentes. Além disso, essas séries
temporais, em conjunto com outras informacdes referentes a corrente de fuga, fornecem
informacfes valiosagjue podem ser utilizados para prewedinamicada poluicédo
superficial de isoladoresm cenarios futuros, tornande um recursde grande valipara

estratégias de manutengd®limpeza

4.3 REALIZACAO DE ENSAIOS DE POLUICAO ARTIFICIAL EM

L ABORATORIO

Os ensaios de poluicdo artificial foram realizados em laboratério de alta tenséo,
com o intuito de construir uma base de dados, que permitisse simular os niveis de poluicédo
identificados ao longo dos 12 meses considerados nos experimentos de poluicdo
ambiente Para cada nivel de poluicéo, ensaios elétricos foram realizados, possibilitando
realizar registros de sinais da corrente de fuga, niveis de tenséo aplicada sobre a cadeia
de isoladores e informagdes de grandezas ambientais. A construcéo da bases de dad
contemplou uma sequéncia de procedimentos, 0s quais séo ilustrados no diagrama da

Figura 47 e todas as etapas séo descritas a seguir.
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Figurad.7i Diagrama dos procedimentos laboratoriais realizados para constru¢do do bdadose
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Fonte:autor(2025).

4.3.1 PREPARO DA SOLUCAO DE POLUICAO

Para simular de forma artificial os niveis de poluicdo superficial registrados ao
longo dos 12 meses, que foram identificados no grafico logaritmico apresentado na Figura
4.8, fezse necessario preparar uma solucdo de polusguindo as instrucdes
apresentadas nas normas pertinentd®C 608151, 2008; IEC 60507, 2013)
considerando a aplicacéo dos indices DDSE e DDNS, bem como a asstaigigawiro



103

indicecom a condutividade elétrica. A combinacdo desses indices determina o nivel de

poluicdo localo qualos isoladoesestdosubmetida.

Figura4.8i Niveis de poluicdo mensal considerando os valores da DDSE e DDNS, para simu
em laboratorio de alta tenséo.
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Fonte:autor(202).

O preparo da poluicao artificial foi baseadawamalEC 60507 (2013)que trata
dentre outros tépicosobre a execucao de testes em isoladores com poluicéo artificial.
Para isso, iniciose com a preparacao da solucao salina, constituida por agua, material
inerte e sal de cozinha. Como material inerte, +s80w0 caulim sendo a quantidade
variavel de acordo com o nivel de DDIdSersimulado e considerando a relacao entre
caulim e DINS determinada em normdado que para alcancar DDNS = 0,1 mg/ém
preciso ter 4Qgramasde caulimpara cadéitro; j& a quantidade ddoreto de sédiwariou
conforme o nivel da condutividade elétri@sejada parsolucdo, expresso em mS/cm
tendo em vista qua norma apresenta uma tabélabela 2.1)contendo as relacdes
aproximadas entre a condutividade e a DDSE (IEC 60507, .204&) ambos os indices,
buscouse alcancar os valores da DDSBDNSregistrados ao longdos experimentos
de 12 meses em ambiente externo. Dessa forma, as solugdes de poluigéao artificial foram
preparadas, considerando a variacao dos indices DDSE e DDNS.

Uma vezpreparadasas solugbes salinas para todos os niveis simulados de
poluigéo, contemplando os 12 registros realizados ao longo de 12 meses e as faixas de
poluicdo baixa, média e pesada, elas foram aplicadas na superficie do isolador por meio
da imerséo de cada um defes solugcédo. Para o processo de secagem das amostras de
isoladores, esperarase 24 horas para o inicio da realizacdo do ensaio com as amostras

de isoladores, para garantir a secagem da superficie de cada um dos isoladores ensaiados.
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A forma de aplicacéo da solucéo da poluicdo se deu por meio da imerséo do isolador na
solugdo, a fim de se obter uma distribuicdo uniforme da solugédo salina. E importante
destacar que antes de cada aplicagcdo da solucdo de poluicdo, os isoladores foram
higienizados, com aplicacdo de detergente neutro, com o intuito de garantir a remocao
completa de impurezas que poderiam estar presentes na superficie do isolador. Na Figura
4.9 sdo apresentadas amostras de isoladores higienizadas, poluidas imediatamente apds
depdsito da solucédo salina e apOs 0 processo de secagem

Figurad4.91 Fotografias dda)isolador higienizado, (b) isolador poluido imediatamente apos ¢
deposito da solugédo salina e iglador apds o processo de secagem

~ s\ eer]

Fonte:autor(2025).

4.3.2 SELECAO E TRATAMENTO DAS AMOSTRAS DE | SOLADORES

Para a realizacdo dos ensaios, foram adotados como objetos de teste cinco
isoladores de vidro, tipo suspensao, para compor uma cadeia dimensionada para um
sistema de 69 kV. Esses isoladores sdo do mesmo fabricante, de vidro temperado e
mesmas dimensdesiftias, seguindo as caracteristicas fisicas e elétricas apresentadas na
Tabela 41. Na Figura 4.Q, sdo apresentadas as amostras dos isoladores empregados para
o desenvolvimento do trabalho, antes do depdésito de poluicédo

Os isoladores de vidro selecionados para este trabalho foram ensaiados, para
investigacdo das caracteristicas elétricas do sinal da corrente de fuga. Esses isoladores

ndo eranmovos e todos eles possuiam tempo de operagcdo aproxiteado em vista
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gue o tempo exato de operacado é desconhecido, visto que eles foram doados por uma
empresa de geracdo e transmissdo do setor elétrico. Embora eles ndo fossem novos,
estavam em bom estado de conservacao, ndo apresentando defeitos visuais, conforme
pode ser grificado na Figura 4.10.

Figura4.107 Fotografia das amostras de isoladores utilizados nos ensaios ekétnitaisoratorio

Fonte:autor (205).

4.3.3 ENsAIOS ELETRICOS DE POLUICAO ARTIFICIAL

Para a realizacdo dos ensaios, os isoladores foram instalados no interior de uma
camara de névoa com o intuitosimular os niveis de polui¢do registrados ao longo dos
experimentos com poluicdo ambientds dimensdes da cémara de névoa sao
6,5 m x 2,0 m x 4,0n e possibilitaminimizar os efeitos deemperaturae daumidade
ambiente, possibilitando que essas grandezas se mantenham praticamente caostantes
longo dos ensaiodla Figura4.11, sdo apresentadé&stografies do arranjo experimental
utilizado para monitoramento da corrente de feigkescargas superficiaonsiderando
as partes interna e externa do ambieetensaios.



106

Figura 4117 Fotografias das partes (a) externa e (b) interna do ambiente de ensaios elétric

(b)
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Fonte:autor (205).

Os ensaios foram divididos em duas partes, sem aplicacdo de névoa e com
aplicacdo de névoa, para o0 mesmo nivel de poluicdo depositada na superficie dos
isoladores ensaiados. Cada ensaio sem aplicacdo de névoa foi realizado com tempo de
ensaio de duas horaEsse tempo é necessario para o isolador entrar em estado de
operacdo verossimil a situacdo de campo, sobretudo em relacéo a estabilizacao térmica.
Apoés esse intervalo de tempo, dez medi¢des dos sinais da corrente de fuga e tenséo
aplicada na cadeia deoladores foram realizadas, além dos registros das grandezas
ambientais.

Nos ensaios com névoam aspersor foi utilizado para geracdo da névoa no
interior do ambiente da céama de névoa, tendo o cuidado para evitar a incidéncia direta
da névoa sobre a cadeia de isoladores. A névoa foi gerada com baixa intensidade com o
intuito de tornar a camada de poluicdo condutiva. A presséo do ar e no reservatério de
agua foi de 400 kPa. Aondutividade da agua utilizada para gerar a névoa durante os
ensaios foi de 0,35 mS/cm. A névoa foi aplicada previamente por um periodo de
10 minutos antes da energizacdc fim de proporcionar o umedecimento da
superficie dos isoladores (umidade no ambiente de ensaio atingir
100%) e permitir que a umidade se estabilizasse. Esse intervalo de tempo foi o suficiente
para a camada de poluicdo sobre a superficie dos isoladores atingir a condutividade
méaxima haja vista que foi constatada a estabilidade do crescimento da corrente de fuga

Uma vez os isoladores umedecidos, a cadeia de isoladores foi energizada, com
aplicacdo de tenséo alternada na frequéncia industrial, durante um periodo de 30 minutos,
com aplicacao de névoa, antes de registrar os sinais da corrente de fuga e tenséo aplicad
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Esse intervalo de tempo foi o suficiente para que a corrente de fuga se estabilizasse, nas
condicbes do ensaio elétrico realizado. Esse tempo ndo deve ser adotado de modo
absoluto, pois esse tempo depende de varios fatme®) a temperatura ambiente, a

umidade relativaa condutividade da néveaas caracteristicas do isolador

4.3.4 AQUISICAO DOS SINAIS DA CORRENTE DE FUGA E REGISTROS DE
DESCARGAS SUPERFICIAIS

A aquisicdodos sinais da corrente de fuf@ realizada a partido arranjo
experimentalapresentado na Figura 2.10 arranjo é composto parma mesa de
controle,um transformador elevadate tensédo (220M/00kV, 15 kVA), um divisor de
tensdo capacitivorélacdo de transformacat® 300001), o objeto de testécadeia de
isoladores de vidro temperadein série com resist@huntde resisténcia de B Y e
osciloscopio digital.

Figura 4127 Esquema do arranjo experimental utilizado nos ensaios elétricos, para simulacga
poluicéo artificial.
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Fonte:autor (205).
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Os sinais de corrente de fuga forabtidos indiretamente por meio daedicéo
da tensdosobre o resistoshunt As formas de onda da corrente e tensédo foram
digitalizadas por meio de um osciloscépio digital, para que pudessem ser armazenadas
em um computadoPara cada nivel de poluicdo, foram realizados dez registros de sinais
de corrente de fuga.

Ao longo dos ensaios de poluigéao artificial, a tensdo permaneceu praticamente
constante, com valores médide 41,8 kV e 41,5 kV, paraensaios sem névoa e com
névoa, respectivamente. Os valores de temperatura e umidade relativa também foram
registrados, sabendo que os seus valores médios ao longo dos ensaide 252 °C e
71,7%, nessa ordem, para 0s ensaios sem névdab € e 100,0%, respectivamente
para os ensaios com névoa. Os dados das estatisticas descritivas dos ensaios sem névoa e
com névoasdoapresentados ndkabelas £ e 43, respectivamenteconsiderando os
valores da tenséo eficaz (RMS) e dos parametros ambientais

Tabela 421 Estatistica descritiva dos valores de tenséo, temperatura, umidade e presséo, sen

Parémetros estatisticos Tensdo RMS Temperatura Umidade
NUmero de amostras 120 12 12
Média 41,8 kV 259°C 71,7%
Mediana 41,5 kV 25,8°C 72,0%
Desviopadrao 0,2kV 05°C 0,9%
Minimo 41,2 kV 25,1°C 70,0%
Méaximo 41,7 kV 26,9°C 73,00

Fonte:autor (20%).

Tabela 4371 Estatistica descritiva dos valores de tenséo, temperatura, umidade e prasEvoa.

Parametros estatisticos Tensdo RMS Temperatura Umidade
NUmero de amostras 120 12 12
Média 41,5kV 256°C 1001%
Mediana 41,7 kV 25,5°C 1000%
Desviopadréo 04 kV 05°C 0,02
Minimo 40,7 kV 249°C 1000%
Méaximo 42,2 kV 26,7 °C 100,0%

Fonte:autor (205).

As descargas superficiais foram registradas por meio da analise dos sinais da
corrente de fuga e registros de videos realizados por meio de uma camera sensivel as
emissbesa faixa de frequéncia do ultraviolefes imagens foram registraddigranteos
ensaios de aplicacéo de tensao nonsohte a cadeia de isoladores adotada como objeto

de teste, para todas as condi¢cdes de poluicdo superficial simuladas, considerando as
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situacdes sem névoa e com névoa. As imagens foram captadas na faixa de luz visivel
(para registro do isolador) e na faixa da radiacdo ultravioleta (para registro da
manifestacdo UV), conforme apresentado na Figura 4.13.

Figura 4137 Imagengegistradapela camera UV durante o ensaio de aplicacdo de tenséo

i
|

(;:(:n,w,;: RA

Fonte:autor (205).

A camera UV para a registro de imagens e videos durante os ensaios elétricos é
do modelo Daycor II, fabricada pela Ofil Systems. A camera possui uma resolucdo
temporal de aproximadamente 30 FPS. Para a realizagdo de registros de videos em um
computador pdétil, foi necessario a utilizacdo de uma placa de captura de video. O
registro dos quadros foi realizado no sistema colorido RGB. O registro das imagens ou
quadros foi realizado no sistema colorido RGB (resolucéao de bits de 24 bits) e resolucéo

espacial d 720 x 480. Na Figura 4.14, uma fotografia da camera utilizada é apresentada
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Figura 41471 Fotografia da cAmera Daycor Il fabricada pela Ofil Systems

Fonte:autor (205).

4.3.5 EXTRACAO DOS PARAMETROS DA CORRENTE DE FUGA

Uma vez que os sinais de corrente de fuga foram registrados, os seus parametros
foram determinado$s parametros foram determinados por meio da utilizacdo de uma
ferramenta computacional com capacidade de resolver problemas numéricos. Como
grande parte desses parametros sdo componentes harmonicas da correnta BETuga,
foi empregada para extracdo dessas componentes, desti@doeficiéncia computacional
para calcular &ransformada de Fourier DiscrdfBFD). Para cada sinal de corrente de
fuga registrado, foraratilizadas2500amostras paraplicar aFFT, contemplandoma
janela de tempo de tréglos

Os parametros extraidos dos sinais de corrente de fuga foram: valor'éficaz (
valor de pico 0O ), Distorcdo Harmdnica TotalDHT) (O ), nivel CC (O),
componente fundamentadd( ), 32 componente harmonic®( ), 52 componente
harmoénica © ), 7% componente harmonic®D( ), 98 componente harmonica
(O ) e 112 componente harménic®©( ). Uma vez que as componentes
harmonicas foram obtidas, a DHT percentual foi obtaidan de analisar sua relagédo com
o nivel de poluicdoJa em relacéo aos valores de pico e eficaz da corrente de fuga, o
primeiro foi obtido a partir do valor maximo do sinal de corrente de fuga e o valor eficaz

por meio do RMS
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4.3.6 ANALISE EXPLORATORIA

Para a analise exploratoria dos dadossienecessario a realizacdo da estatistica
descritiva dos parametros da corrente de fuga, tensédo e grandezas ambientais. Para os
parametros derivados da corrente de fuga, obtivemms dados e foram ilustrados
graficamente nas Figurasl®.e 416, para 0S ensaios sem névoa e com névoa, nessa
ordem; enquanto para os dados referentes as grandezas ambientais e tensdo aplicada ao
longo dos ensaios foram obtidos os dados apresentados nas T@xlh3.4.

Os valores dos parametros da corrente de fuga ilustrados graficamente nas
Figuras 415 e 4.3 foram usados para construir as matrizes de correlacdo baseadas no
coeficients de correlacdo de Pearsede KendallEsss coeficiente possibilitan medir
0 grau da correlacéo (e a direcdo dessa correlaga@ositiva ou negativa) entre duas
variaveis As matrizes obtidas sdo apresentadas nas Figurds(ebhsiderando o
coeficiente de Pearso® 4.8 (considerando o coeficiente de Spearmas) quais
possibiltam verificar os parametros que mais se correlacionam com o indice BDSE
DDNS, para as situacdes sem névoa e com névoasiderando as matrizes cas
coeficients de Pearsore Spearmanpara as situacfes sem névoa e com néeea
parametros da corrente de fuga com correlacdo forte e muito dertecordo com a
Tabela2.2, foram: o valor eficaz da corrente de fuga, o seu valor pico, a sua componente
harmoénica fundamental, as suas 32 e 52 componentes harmoénicas e a sua DHT. Os
parametros apresentaramretacao forte e muito forte, pois os coeficientes obtidos para

0s parametros estéo dentro da faixa definidafpor ®¢ 1 18'@®a dp.
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Figura 4157 Valores médios dos parametros da corrente de fuga obtidos dos ensaios de poluic
névoa: ()0 ,0 ,e©O 1 (b)O , O eO ; (©)O , O e0 ;)
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Fonte:autor (20%).

Figura4.16i Valores médios dos parametros da corrente de fuga obtidos dos ensaios de polui¢
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Figura4.17i Matriz de correlacdo, com coeficiente de Pearson, considerando as informaces
ensaios (a) sem névoa e (b) com névoa.
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Figura4.18i Matriz decorrelacdo, com coeficiente de Kendall, considerando as informacdes |
ensaios (a) sem névoa e (b) com névoa.
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4.4 POVOAMENTO DA BASE DE DADOS

Para garantir a robustez das modelagens de previséo de séries temporais utilizando
algoritmos demachine learning foi necessario realizar o povoamento dos dados
originais. Essa etapa € fundamental, pois 0 aumento da quantidade de dados melhora o
desempenhoe a capacidade de generalizagdos algoritmos, especialmente em
problemas de previs&te séries temporaifara tanto, os dados medidos referentes aos
indices de poluicdo DDSE e DDNS, juntamente com os parametros de corrente de fuga,
temperatura e umide, foram empregados como base parsamentoO uso de dados
povoados, ao ampliar a amostra e capturar mais nudaatinamicalos parametros ao
longo do tempo, contribui para que os modelos de aprendizado de maquina identifiquem
padrdesmais complexaspodendo aumentax acuracia das previsdes e aprimorando a
capacidade do sistema em generalizar os resultados para novas situacdes. Isso é
particularmente vantajoso na manutencdo preditiva e no planejamento das acdes de
inspec¢ao, uma vez que sistemas rbars treinados conseguem antecipar eventuais falhas
e degradacbes com maior eficiéncia

A partir das amostras referentes as entradas (parametros historicos da corrente de
fuga, DDSE e DDNS) e saidas (DDSE e DDNS), reals®w povoamento dos dados,
para aumentar a quantidade de amostras dentro do intervalo de tempo de medic¢des. Para
tanto, bram realizadas interpolacdes usando os valores médios das entradas e saidas
constituintes da base de dadosm aplicacao da bibliotesaipy(1.10.0Q da linguagem
Python 3.11.1 com mo&dulo scipy.interpolate e classeinterpld A interpolagéo
possibilitou a ampliacdo do banco de dados para 60 amostras de entradas e saidas,
correspondentes a medi¢cdes semanais, entre as datas de fevereiro de 2023 e janeiro de
2024, como pode ser visualizado na Figura 4.19, as curvas obtidas puiati@es e os
valores medidos referentes aos indices de poluicdo DDSE e DDNS. De forma semelhante
foi realizado para os parametros da corrente de fuga.

Para agregar mais informacdes das medicdes realizadas ao longo dos
experimentos em laboratério e ambiente externo as amostras obtidas da interpolagéo,
adicionouse um sinal de ruido branco com distribuicdo unifgpara cada parametro de
entrada e saida para representar os efdaayentuais fendmenos intempestivos que
podem ocorrer ao longo do tempo de operacdo do isoladon diferentes regides

geograficas tais comochuvas intensas, ventos fortes carregados de contaminantes,
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neblina salinagejetos de animaigtividades industriais et©s niveis maximo e minimo

do ruido branco foram limitados pelo valor da média ponderada obtida por meio dos
valores de desvio padrdo associados a cada conjunto de mede@esrdo com cada
parametro de entrada e sai®ara os indices DDSE e DDNS&s séries temporas
construidacom os 60 valores obtidos da interpolagcdo somada aos valores do ruido branco

sao apresentadas Figura 4.20
Figura4.197 Curvas obtidas por interpolagéo e valores médios dos inadde®SE e(b) DDNS.
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Figura4.207 Curvas obtidas panterpolacéo, sinais de ruido branco e valores médios dos indice
DDSE e (b) DDNS.

(@)

=e= DDSE interpolados com ruido (mg/?:rr{)
0.06 T T T T

DDSE (mg/cm?)

0
fev./2023 mar./2023 abr./2023 maio/2023 jun./2023 jul./2023 ago./2023 set./2023 out./2023 nov./2023 dez./2023 jan./2024
Meses (fev./2023 até jan./2024)

(b)
=e— DDNS interpolados com ruido (mg/ém|)
0,6 T T T T T

DDNS (mg/cm?)
o o o
(%) ~ W

=
o

=

0 | | | | | | |
fev./2023 mar./2023 abr./2023 maio/2023 jun./2023 jul./2023 ago./2023 set./2023 out./2023 nov./2023 dez./2023 jan./2024
Meses (fev./2023 até jan./2024)

Fonte:autor (205).

4.5 CRITERIO ADOTADO PARA O NiVEL CRITICO DE

POLUICAO SUPERFICIAL

A determinacgéo de critéri@ssociados aoivel critico de poluigdo superficial foi
realizada por meio dos ensaios de poluicao artificial. Para isso, ao longo dos ensaios de
poluicédo artificial foram registrados os sinais da corrente de fuga e os valores dos indices
DDSE e DDNS. O nivel critico dpoluicdo foi associado a presenca de descargas
superficiais nos isoladores. Uma das formas de identificar a presenca de descargas
superficiais nos isoladores é por meio da analise da corrente de fuga, confatai@don
em varios trabalhos (SUDA, 2005; KUMAGI & YOSHIMURA, 2004; &t al., 2010;
PYLARINOS et al, 2012; ZHANG et al, 2016; SALEM et al, 2020;
ZHANG et al, 2016; SALEMet al, 2020). Caso hajspikesnos locais de vale e crista
do sinal da corrente de fuga, isso € um forte indicio da ocorréncia de descargas
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superficiais. Osspikestendem a aumentar com o acumulo de poluicdo superficial,
podendo resultar em descargas disruptivas (SAlEERL, 2020; ZHANGet al, 2016;
LI et al, 2010)

Uma outra maneitaneste trabalho adotada conmmmplementare para
fundamentar ainda mais os critérios adota@asa identificar a presenca de descargas
superficiais € a utilizacdo de camera UV, pois as descargas superficiais emitem um alto
nivel de radiag&o ultravioleta. Por meio da cAmera UV é possivel visualizar o isolador em
operacao, a intensidade e contagenescargas. A camera possui um sistentwodet
rate (do inglés taxa de contagem), que é apresentado em numero de fétons por minuto. O
count rae contabiliza os pontos luminosos correspondentmanifestacdo UV na
imagem. O valor deount ratepode ser consultado diretamente na interface da camera
UV, permitindo fazer o monitoramento das descargas para diferentes niveis de poluicédo
superficial e validar as constatacdes realizadas com base nas andlises dos sinais de
corrente de fuga.

Na Figura 21 e 4.22 séo apresentados sinais da corrente de fuga e imagens
registradas por meio da camera UV para niveis de poluicdo diferentes, sem névoa e com
névoa, respectivamente. Ao longo dos registros dos sinais de corrente, a tensde manteve
se praticamente constantentvalores medios d&l,8 kV e 41,5 k\para 0s ensaios sem
névoa e com névoa, nessa ordem, conforme apresentado nas Tdbelad34.A
comparacao dos sinais da corrente de fuga e registros das imagens registradas pela camera
UV foi a forma adotada para validar a ocorréncia de descargas superficiais nos isoladores,
a fim de determinar limiares dos indices DDSE e DDNS que indiquem a ocorréncia de
descargas superficiais. Assim, a condicdo critica de poluicao foi adotadaciGtETio
para auxiliar na estimativa do momento 6timo para realizar manutencao de limpeza em

isoladores.
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Figura4.21i Registros dos sinais de corrente de fuga e da cAmera UV para poluicéo leve (a)

névoa e (b) com névoa
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Figura4.22i Registros dos sinais de corrente de fuga e da camera UV para poluigdo pesada (

névoa e (b) com névoa
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4.6 MODELOS DE PREVISAO BASEADOS EM INTELIGENCIA

ARTIFICIAL

Os algoritmos MLPe SVRforam usados para modelar a poluicdo superficial
(DDSE e DDNS)da cadeia de isoladores de vidro, sem névoa e com névoa, a fim de
analisar o desempenho de cada um dos modelos e selecionar o melhor com base nas
métricas estatisticas adotad#&3s modelos que apresentarem maior acuracia serao
utilizados para fazer previsdo dos indices DDSE e DDNS, que representam o0s niveis de
poluicdo, a fim de estimar o momento 6timo de manutencéo de limpeza dos isoladores,
dado que os indices tenham alcansauiweis criticos de poluicaDentre os algoritmos
de aprendizado de maquinsados na literatura, os modelos MLP e SVR tém mostrado
bons resultados para problemas complexagressa@revisdo de séries temporais
(HAYKIN, 2008, MUNIRAJ & CHANDRASEKAR, 2011; SOPELSA NETO
et al, 2021; LIRA& COSTA, 2013GAO et al, 2018 GERON, 2019 Barboszet al,

2021; Barbosat al, 2024)

A escolha dos algoritmos de aprendizado de maquina MLP e SVR para a
modelagem e previsao das séries temporasiteis de poluicdo superficial (DDSE e
DDNS) oferece vantagens em relacdo a métodos estatisticos mais basicos, como, por
exemploregressao pajuste de curva para extrapolacio e média m{GERON, 2019
Barbosaet al, 202). Enquanto o ajuste de curva assume uma forma funcional
predefinida para representar a evolucdo da série temfimitdndo sua capacidade de
capturar relacées nao lineares e mudancas de regime, os algoritmos MLP e o SVR séo
capazes de aprender padroes complexos diretamente dos dados, sem a necessidade de
especificar explicitamente essas relacdegematicagGILAT & SUBRAMANIAM,
2013;GERON, 209). A média moével, embora (til para suavieacilacdes identificar
tendéncias de curto prazmssui capacidade de previsao limitgolais se baseia apenas
em uma janela fixa de dados passados e ndo modela a dinamicantellgjacrie (e.g.,
aleatoriedade e sazonalidad&ILAT & SUBRAMANIAM, 2013). Em contraste, os
algoritmos MLP e o SVR podem incorporar multiplas variaveis de entrada, aprender
dependéncias temporais complexas através de suas arquiteturas e fornecer previsdes mais
exatas, sobretudo em séries temporais com comportamento néo demaralidade
complexa e influenciadas por multiplos fatores, como € o caso da poluicdo superficial em

isoladores sujeitos a diversas condigbes ambientais
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Os modelos foram desenvolvidos utilizando os parametros derivados da corrente
de fuga com correlacdo forte e muito forte com a DDSE e DDRIM$dos indices de
poluicAa As bases referentes aos ensaios sem e com névoa, que passaram por
povoamento de dados e adicdo de ruido branco, foram utilizadas para a realizacdo das
modelagensOs modelos foram implementados na linguagem Pyghbh.1por meiq
principalmentedas bibliotecas scikit-learn (1.0.2, numpy(1.22.3) epandas(2.0.3),e
foram submetidos as fases de treinamento (ajuste dos modelos aos dados destinados para
treinamento) e teste (apresentacdo de novos dados aos modelos). Osstiatitass de
entrada DDSE, DDNS,©0 ,O0 , O , O , O , O ) esaida(DDSE e
DDNYS) foram divididos para essas duas fases, em que para treinamento foram utilizados
70% dos dados e para testB% e 3%, a fim de avaliar o desempenho dos modelos para
diferentes intervalos deorizonte tempota

Na construcdo dos modelos de previsdo temporal dos indices DDSE e DDNS,
empregotse 0 conceito de janelamento temporal para organizar os dados de forma
adequada ao treinamento dos modelos MLP e SVR. Os dados histéricos foram divididos
em multiplas subsequoéias (janelas), cada uma contendo 18 amostras paskags (
dos indices DDSE, DDNS e parametros da corrente de fuga como entrada. Para a
previsao, utilizoesse uma abordagem iterativa: cada modelo previu o proximo valor, que
foi entdo incorporado como w@mova entrada para prever o valor subsequente, e assim
por diante. A definicdo da quantidadelaigsfoi baseada no horizonte temporal desejado
para realizar previsao e alcancar o valor critico de polfgz#acterizado pela presenca
de descargas superficipise modo a contemplar 30% da base de dadosedida que o
treinamento avancava, essa janela era deslocada no tempo de forma iterativa, de modo
que o modelo fosse capaz de aprender padrbes e tendéncias a partir de diferentes
segmentos dos dados kistos, sabendo que essa janela passava a contemplar também
os dados previstos. ApGs a fase de treinamento, 0 mesmo processo de janelamento foi
aplicado aos dados de teste, possibilitando a geracdo de previsdes para os periodos futuros
correspondentes ad$% e 30% dos dados mais recentes, considerando o intervalo do
historico para o desenvolvimento desta pesquisa.

Para melhor desempenho dos algoritmos, o método de padronizagédo é adotado
para os dados de entrada, que é definido matematicamentelperygdado por meio do
modulosklearn.preprocessing classestandardScalerEsse método possui a vantagem
de mapear a saida para uma faixa nédo saturada da funcéo de ativacao, pois os valores sao

deslocados e redimensionados. A utilizacdo do método ajuda a melhorar o desempenho
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dos algoritmos de aprendizado de maquina nas fases de treinameriegiséssliante
de novas entradas, como constatado na literatura (GERON, RBKSHATA , 2017
BISHOR, 2006.
) Lﬁ (4.1)
emquew € o valor padronizadoyé a variavel antes do escalonamehté,a média
aritmética das amostras e o desvio padrao
Para cada tipo de algoritmo (MLP e SVR), dois modelos foram desenvolvidos,
considerando as situagfes dos ensaios sem névoa e com névoa, totalizando quatro
modelos computacionais. A descricdo dos modelos e suas peculiaridades serdo

apresentadas a sequir.

4.6.1 MODELO A

O modelo A foi desenvolvido com base no algoritmo MI@ddulo
sklearn.neural_networ class&/LPRegressgt com o intuito de estimar valores futuros
dos indices DDSE e DDN@8tilizando os dados obtidos dos experimentos com poluicdo
artificial sem névoaalém das informacdes temporais entradas para treinamento do
modelo foramdados historicos referentems parametros da corrente de fuga com
correlacédo forte e muito forte cons indices de poluicdo DDSEe DDNS, alémdos
indices DDSE e DDNSOs dados fam padronizados com base na média aritmética e
desvio padraoas informacdes histéricaglecionads para desenvolvimento do modelo,
para que o modelo fosse treinado de modo adequado. A fase de treinamento foi
constituida pela selecdo dos melhores hiperparametros e definicdo da estrutura do modelo
usando a arquitetude rede &o recorrente

Os hiperparametroduncao de ativacdo, algoritmo de otimizagéo, parametro de
regularizacao, niumero de camadas ocultas, nimero de iteeagde®ro de neurbnios
por camada oculjado modelo A foram selecionados por meio do méigrid Search
(médulo sklearn.model_selectioe classeGridSearchCY. Esse método envolve a
definicdo de um conjunto de valores possiveis para cada hiperparéatetionado para
configurar Uma vez as listas de hiperparametros definidas, a combinacédo de todos os
valores possiveié realizada, para treino e avaliagcdo do modelo com cada combinacéo,
usando métrica de desempenho, como o MSE, para determinar a configuragdo de

hiperparametros que produz o melhor resultado.
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A validacdo cruzadé&o ingléscrossvalidation) € aplicada em conjunto com o
grid searchpara evitar @verfittinge obter uma estimativa mais robusta do desempenho
dos modelos. Nesse processo, o conjunto de dados é dividideuaeonjuntosk-folds),
e ogrid searchrealizak iteracbesPara o trabalho desenvolvido, foram usados cinco
subconjuntosEm cada iteracdo, um dos subconjuntos € usado como conjunto de
validacdo e os restantes sdo usados para treinamento do modelo. A métrica de
desempenho € callada para cada iteracéo e, ao final do processo, € obtida uma média
das métricas de desempenho para as diferentes divisbes do conjunto de dados. O conjunto
de hiperparametros que alcanca a melhor média de desempenho na validacao cruzada é
selecionado coma configuracaonais adequadpgara o modelo MLP

Para desenvolvimento do modelofumcdo de ativacdo utilizadaas camadas
ocultasfoi a tangente hiperbdlica o algoritmo de otimizacdo foi o Broydétietcher
Goldfarli Shanno Memoéria Limitada (LBFGS, do inglés Limitedmemory
RoydeiiFletcheii Goldfarli Shanng, o qual possibilitola minimizacdo da fungéo de
perda e uma convergéncia mais rapida, permitindo atingir o minimo global de maneira
mais eficiente, como pode ser observadd alaela 4. Além disso, verificotse que o
melhor desempenho foi obtido para a estrutura doascamadas ocultas e cada uma
dessas camadas cauatroneurdnios, conforme a estrutura apresentada na Figi8a 4.
Ospesos da rede do modelo A foram atualizados ao lond6Qi¢eracdes até alcancgar
a convergéncia, isto €, minimizacéfdncao de perda e estabilizacdo dos pesos. Com a
utilizacdo do parametro de regularizacfig®(de forma adequada, é possivel evitar
overfitting melhorando a capacidade de generalizacdo do modelo. Em geral, quanto
maior € o valor de , mais simplificado € o modelo e o sua acuracia pode ser afetada
diante de problemas nao lineares e com elevada complexiflasi®s configuracdes

foram utilizadas considerando a semente aleapi@iomseed* igual a 42.

2.0 algoritmo de otimizac@bBFGSé discutido de forma mais aprofundada nas referéncias Nocedal &

Wright (2006) e Haykin (2008).

3 O parametro de regularizacdd ¢ontrola a complexidade do modelo, penalizando os pesos da rede para
reduzir sua sensibilidade a variagcdes nos dados de treinamento. Em geral, valores baixos podem levar ao
overfitting comprometendo a generaliza¢édo, enquanto valores altos podemwaleséitting limitando

a captura de padrdes complexG&ERON, 2019.

4 A semente aleatéria define o estado inicial do gerador de nimeros aleatérios no treinamento do MLP,
garantindo reprodutibilidade nos resulta@@®&RON, 2019. Ele assegura que, pexemplo, a inicializagéo

dos pesos e a divisdo dos dados em treino e teste sejam consistentes entre diferentes execug¢8es, permitindo
comparacdes justas entre experimentos e ajustes de hiperparametros.
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Tabelad.47 ConfiguracBes dos hiperparametros testados e selecionados para o modelo /£

Hiperpardmetros Configuracfes Selecionados
Funcéo de ativacdo* identity, logistic, tanherelu tanh
Algoritmo de

otimizacao** Ibfgs sgd adam Ibfgs

\ 5x10°%; 5x10% 5x10° 5x10°
Numero de camadas 1:2:3 >

ocultas

Numero de iteracbes  100;500; 1000; 1500 100

Numero de neurbnicos 3456 4

por camada oculta
*Funcao de ativacaadentity (identidade)jogistic (sigmoide)tanh (tangente hiperbdlica); relu
(unidade linear retificada).

**Algoritmo de otimizacdoibfgs sdg(do inglésStochastic Gradient Descgnadam(do inglés
Adaptive Moment Estimatipn

Fonte:autor(2025).

Figura 4237 Estrutura do modelo MLP (modelo A) para estimativa thdiceDDSEe DDNS sem
névoa.
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4.6.2 MoODELO B

O modelo B foi desenvolvido com base no algoritmo de Swi#ddulo
sklearnsvme class&SVR, com a finalidade de estimar valores futuros dos indices DDSE
e DDNS,utilizando os dados obtidos dos experimentos com polui¢éo artificial sem névoa
como também as informacdes temparAsentradas para treinamento do modelo foram

dados historicos referentassparametros da corrente de fuga com correlacédo forte e
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muito forte com eindicesde poluicdo DDSE DDNS,além dos indices DDSE e DDNS
Os dados foram padronizados com base na meédia aritmética e desvio slrdo d
informacdes historicaselecionads para desenvolvimento do modelo, para que o modelo
fosse treinado de modo adequabla fase de treinamento, os hiperparametros foram
selecionados e a estrutura da definicdo do modelo foi realizada

Durante a fase de treinamento do modelo B, buseosgelecionar os seus
hiperparameros(kernel constante de regularizacdgamma margem insensivel,
shrinking utilizando o métodayrid searchem conjunto com o modelo de validacao
cruzada, a fim de desenvolver um modelo com as melhores configuracfes possiveis, para
alcancar o melhor desempenho para o conjunto de dados utilizado, sem acarretar em
overfitting Além disso, os indices DDSE e DDNS foram modelados de forma
independente por meio de umeétodofornecido pela biblioteca scikit-learn (modulo
sklearn.multioutpue classeviultiOutputRegressqr que se trata de uma alternativa para
ser possivel prevenultiplassaidas, jA que o modelo SVR originalmente ndo possibilita
issa

O modelo foi desenvolvido utilizando a func&ernel Gaussiana (também
denominada de Funcdo de Base RadidRBF do inglésRadial Basis Function
possibilitando o mapeamento de rela¢cdes nao lineares entre as variaveis de entrada e
saida. Outras fung¢Bes foram testadas, tais como: linear, polinomial e sigmoide. A
constante de regularizacd@, é responsavel por controlar o ajuste aos dados de
treinamento, podendo ocasiormaferfitting, para valores maiores @& ja para valores
menores d€, a capacidade dgeneralizacdo do modelo aumenta. O parametkeiahe|
() também vai influenciar no ajuste do modelo aos dados de treinamento, com
interpretacdo analoga a constante de regularizacdo. A margem insensietdmina a
largura da zona de tolerancia em torno da linha de regresséao (hiperplano\diores
maioresdessa margemermitem maior tolerancia aos erros, tornando o modelo mais
flexivel e capaz de lidar com ruido®etliers nos dadosenquantovalores menoreda
margenresultam em uma superfadile regressao mais ajustada aos dados de treinamento.
Os hiperparametros utilizados gad searche selecionados para desenvolvimento do

modelo B séo apresentados na Tabdla 4.
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Tabelad 57 Configuracdes dos hiperparametros testados e selecionados para oBnodelo

Hiperparametros Configuracdes Selecionados
Kernel* linear; poly; sigmoid rbf rbf

C 0,1; 1; 10; 100; 1000 100
Gammaj[() scalg autg, 0,001; 0,01;0,1; 1 0,0001
Epsilon(-) 0,0001; 0,0010,01; 0,1; 1; 10 0,001
Shrinking** True False True

*Kernet linear (linear); poly (polinomial); sigmoid(sigmadide); ebf (fungdo de base radial).
**Hiperparametro responsavel por controlar a ativacdo do mecanismo de reducéo de margens |
amostras que estdo foramargem ghrinking.

Fonte:autor (205).

4.6.3 MoDELO C

O modelaoC foi desenvolvido com base no algoritma\eP, para estimar valores
futuros dos indices DDSE e DDN&tilizando os dados obtidos dos experimentos com
poluicdo artificialcom névoa.As entradas para treinamento do modatmbémforam
dados historicos referenteassparametros da corrente de fuga com correlacédo forte e
muito forte com eindicesde poluicdo DDSE DDNS, aléndos indices DDSE e DDNS
Os dadosambémforam padronizados com base na média aritmética e desvio padréo d
informacdes histéricaselecionads para desenvolvimento do modelo, para que o modelo
fosse treinado de modo adequadtia fasede treinamento, os hiperparametros foram
selecionados e a estrutura da definicdo do modelo foi realizada

Durante a fase de treinamento do mod€lobuscouse selecionar os seus
hiperparameros utilizando o métogiad searchem conjunto com o modelo de validacéo
cruzada,com o intuitode desenvolver um modelo com as melhores configuracdes
possiveis, para alcancar o melhor desempenho para o conjunto de dados,wiizado
acarretar naverffiting

O desenvolvimento do modelo foi baseadautibzagéo dafuncéo de ativacao
sigmoide e o algoritmo de otimizacao foi o LBF@8emais verificou-se que o melhor
desempenho foi obtido para a estrutura aoma camada oculta e cada uma dessas
camadas comuatroneuréniosseguindo também a estrutura apresentada na Fi@3ra 4.
Para o treinamento do modetominimo global da funcéo cusfoi alcangado com00

iteracdesEssas configuracdes foram utilizadas considerando a seabteat@ria igual a
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42. Oshiperparametros utilizados mpid searche selecionados para desenvolvimento
do modelo C s&o apresentados na Tabéla 4.

Tabela 467 Configurac@es dos hiperparametros testados e selecionados para o modelo ¢

Hiperpardmetros Configuracfes Selecionados
Funcéo de ativacdo*  identity, logistic, tanherelu logistic
Algoritmo de

otimizacao** Ibfgs sgd adam Ibfgs

| 5x10%; 5x104 5x10° 5x10°
Numero de camadas 1:2:3 1

ocultas

Numero de iteracbes  100;500; 1000; 1500 100

Ndmero de neurdnicos 3456 4

por camada oculta

Fonte:autor (205).

4.6.4 MoDbEeELo D

O modeloD foi desenvolvido com base no algoritmo S\VRfim de estimar
valores futuros dos indices DDSE e DDN#ljzando os dados obtidos dos experimentos
com poluicé@o artificialcom névoa.As entradas para treinamento do modelmbém
foramdados histdricos referentagsparametros da corrente de fuga com correlagéo forte
e muito forte com ®indices de poluicdo DDSEe DDNS, alémdos indices DDSE e
DDNS. Os dadogambémforam padronizados com base na média aritmética e desvio
padrao ds informacdes historicaelecionads para desenvolvimento do modelo, para
gque o modelo fosse treinado de modo adequaddi fase de treinamento, o0s
hiperparametros foram selecionados e a estrutura da definicdo do modelo foi realizada

O treinamento do modelo D foi realizado considerando a selecdo dos
hiperparametrostilizando o métodgrid searchem conjunto cono métodale validacao
cruzada, a fim de desenvolver um modelo com as melhores configuracdes possiveis, para
alcancar o melhor desempenho para o conjunto de dados util2adoperparametros
utilizados nogrid searche selecionados para desenvolvimento do modelo D séao
apresentados na Tabdld. Assim como foi realizado para o modelo B, os indices DDSE
e DDNS também foram modelos de forma independente.
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Tabelad.7 7 Configuraces dos hiperparametros testados e selecionados para o modelo [

Hiperparametros Configuracdes Selecionados

Kernel linear; poly; sigmoid rbf sigmoid

C 0,1; 1; 10; 100; 1000 10

Gammaj[() scale auto, 0,001; 0,01;0,1; 1 0,001

Epsilon(-) 0,01;0,1; 1; 10 0,1

Shrinking True False True
Fonte:autor (2025).

4.7 AVALIACAO DE DESEMPENHO DOSMODELOS DE

PREVISAO

Para avaliar o desempenho dos modelos de preysad, C e D) foram
utilizados diferentes métricas e estratégias etapas de treinamento e teste/validacao
Durante & fases de treinament@ teste o coeficiente de determinacdd,, e o MAPE
foram utilizados para mensurar a qualidade do ajuste dos modelos aos dados e avaliar a
acuracia das previsfes, respectivamef@lemo os modelos apresentam duas saidas
(DDSE e DDNS)além da obtencdo dessas métricas para as previsdes de cada um dos
indices DDSE e DDNSjeterminouse a média dos valoresferentesaos dois indices
paracada uma das métricas: coeficiente de determinagddRE, com o intuito de
sumarizar os resultados para auxiliar na tomada de decisado quanto ao modelo com melhor
desempenho, para as situacfes sem névoa e com Advdafinicbes utilizadas para
determinacao da média de cada um dos indices sdo apresentad2 erd.Q).

. 0600 0O60LO
0600 h (4.2

'Y Yo
Yo h (4.3
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4.8 ESTRATEGIA PARA ESTIMA TIVA DO MOMENTO OTIMO

PARA REALIZACAO DE LIMPEZA EM |SOLADORES

A estratégia para estimarmomentoétimo para a realizacdo de limpeza em
isoladores foi baseada nas previsées de poluicdo (valores dos indices DDSE e DDNS)
geradas por modelos de previsdo de séries temporais desenvolvidos com algoritmos de
machine learningPara compor a estratégia desenvolvida, reakeouma anélise do
desempenho dos modelos desenvolvidos, seleciorsnde que apresentaram melhor
desempenho para as situacfes sem névoa e com névoa. Assim, os modelos selecionados
foram utilizados pararpver o acumulo de poluentes nos isoladores, com base nos indices
DDSE e DDNS. A partir das previsdes realizades;se a contagendo intervalo de
tempo necessdripara que 0s niveis de poluicdo atingissem um limiar critico, definido
previamente com bas®s experimentos em laboratério.

A contagem do horizonte temporal teve inicio no ponto imediatamente
subsequente ao ultimo conjunto de dados utilizado para o treinamento dos modelos,
correspondente a quarta semana de setembro de 2023, considerando a base com os dados
povoados. Assim, aggvisfes geradas pelos modelos comecaram a partir desse ponto
temporal, e a estimativa daomentcaté a necessidade de limpeza foi obtida ao observar
0 periodo previsto até que os valores de DDSE e DDNS atingissem 0s niveis criticos
estabelecidos. Essa estratégia possibilitou uma estirdativ@mento mais propicfara
manutencdo, permitindo a programacao de intervencées de acordo com as previsées
realizadas pelos modelos, prevenindo tanto a antecipacdo desnecessaria quanto o risco de
atrasos que possam compromaetérncionalidade dos isoladores e, consequentenzente,
operacaalo sistema elétric® fluxograma da estratégia para estimana@mentodtimo

para realizar manutencado de limpeza em isoladores € apresentada nd.Egura

4.9 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou os procedimentos praticos e simulagdes computacionais
que foram realizados para o desenvolvimentoted®. Para alcancar os objetivos
especificos e geral, os procedimentos praticos e computacionais foram detalhadamente

descritos, contemplando os experimentos de polui¢cao superficial em ambiente externo; a
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construcdo das seéries temporais da DDSE e DDNS dos niveis de poluicdo superficial; os
ensaios de poluicdo superficial em laboratorio; o povoamento da base de dados; a
investigacdo de critérios para o nivel critico de poluicdo superficial; os modelos de
previsdo baseados em inteligéncia artificial;, e estratégia para estimativeordento
otimo para realizacao de limpeza em isoladores.

No capitulo seguinte, os principais resultados obtidos da pesquisa serdo
apresentados e discutidos

Figura 4247 Fluxogramada metodologia proposta para estiman@mentodtimo para realizar
manutengédo de limpeza em isoladores
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Fonte:autor (205).
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CAPITULO 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

O proposito principal dest@seé estimar anomento6timo para realizagédo de
limpeza em isoladores de vidro por meio de modelagens computacionais baseadas em
inteligéncia artificial, utilizandanformacdes temporais da corrente de fuga, além dos
indices DDSE e DDNS. Para tantogste capitulo serdo apresentados os resultados
obtidos por meio dos experimentos em ambiente externo, dos ensaios de poluicdo
artificial realizados nos isoladores de vidro e das modelagens computacionais das séries
temporais dos fices DDSE e DDNS utilizando os algoritmos MLP e SVR.

Os resultados obtidos a partir dos modelos desenvolvidos serdo avakados
forma quantitativa, corbase nos valores do coeficiente de determinagfioMAPE e
qualitativa, por meio de inspecao gréfica das previsdes realizadas nas fases de treinamento
e teste Nessa avaliacdo, o coeficiente de determinacdo serd usado para verificar se 0s
modelos se ajustaram aos dados mediddase de treinamento (70% da base de dados);
enquanta MAPE serdempregad na fase de testeom 15% e 30% da base de dados
Os esultados fornecidos pelos quatro modelos computacionais desenvolvidos seréo
discutidos, para verificar os mais adequados para estimar os valores da DIDHES
sem névoa e com névoa.

Os valoreguturosda DDSEe DDNSque indicamivel critico de poluicaserao
apresentados, para as situacdes de ensaio sem névoa e com névoa. Esses valores serdo
utilizados em conjunto com os modelos computacionais que forem os mais adequados
pararepresentar o processo de poluicdo, a fim de que os valores da ® DBRIS
estimados pelos modelos possam ser utilizados e comparados com os valores que indicam
nivel critico de poluicagofesenca de descargas superfitidi®ssa forma, manutencdes
poderdo ser realizadas, a fim de eviewentos mais criticos, comama descarga
disruptiva, devido ao acumulo de poluicéo superficial

Os modelos que forem selecionados para realizar previsdo dos valores dos indices
DDSE e DDNS, para as situagdes sem névoa e com névoa, serao sulasatidtises

de sensibilidade, a fim de avaliar o quanto as saidas dos modelos podem ser influenciadas
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porvariacdes noparametros da corrente de fuga, pausagjue ndo estejamssociadas
com elevagdo do nivel de poluicd&dém de investigar o quanto essas variagdes podem

influenciar na acuracia dos modelos.

5.1 AVALIACAO DOS MODELOS COMPUTACIONAIS

Os valores d& e MAPEobtidos durante a fase de treinamento dos modelos A,
B, C e D séao apresentadas na Tabela Figura 5.1, respectivamen@s erros obtidos
pelos modelos desenvolvidos sédo apresentados nas FiglieaS3.queséao referentes
respectivament@osvalores previstos dos indices DDSE e DDN&fase de testEsses
erros foram calculados individualmente e também pela média dos valores de MAPE
obtidos separadamente para cada insevalores d MAPE referentes aos modelos A
e B foram obtidos para os ensaios de poluicdo sem névoa, ja os resultados dos modelos C
e D foram obtidos para os ensaios com névoa. Os resultados graficos das pnegisdes
fases de treinamento e teste dos modelos A, B, C e D sdo apresentados naS.4muras
5.11.

Com base na Tabetal e Figura 5.1considerando os resultadie treinamento
dos modelos A B, o melhor ajuste dos dadoaraDDSEe DDNSestimados em relacdo
aos medidos ocorre com o0 modélppoisosvaloresdo coeficiente de determinacé#éo
maiorese se aproxima maisdo valor unitérioque os valores associados ao modelo B,
além dos valores do MAPE associados ao modelo A serem menores que o0s valores do
modelo B Ao analisar os valores dos coeficientes obtidos para os maQeto®,
considerando os saios com névoa possivel afirmague o modelo C apresentou melhor
desempenho na fase de treinamento, pois 0 modelo se ajustou bem a dindmica dos valores
dos indices DDSE e DDNS, como foi verificado para o modelo A, além dos valores do
MAPE também serem menores em relacdo ao modelo Da B@ssa, os modelos que
foram desenvolvidos baseados no algoritmo MLP apresentaram desempenho superior em

relacdo aos modelos baseados no algoritmo SVR, na fase de treinamento.

Tabela 5.1 Valores do coeficiente de determinacdo dos modelos computacionais A, B, C e

Modelos A B C D
Y 0,9719 0,9498 0,9471 0,8801
Y 0,9529 0,9388 0,9243 0,8962

Fonte:autor (205).
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Figura 517 Valores das métricas obtisl na fase deeeinamentalos modelos A, B, C e D:
(a) métricas individuais dos indices DDSE e DD&lth)média das métricas dos indices DDSE €
DDNS.
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Fonte:autor (205).

Figura 527 Valores das métricas obtidas na fase de teste dos modelos A, B, C e D:
(a) 15%e (b)30% da base de dados
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Fonte:autor (20%).

Figura 537 Valoresmédiosdas métricas obtidas na fase de teste dos modelos A, B, C e D:
(a) 15%e (b)30% da base de dados
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Figura 547 Previsdes realizadas com o modelacAnsiderando o DDSPpara (a) treinamentoteste
com(b) 15% e (c) 30%.
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Figura 5571 Previsdes realizadas com o moda|cconsiderando o DDN$ara (a) treinamentoteste
com(b) 15% e (c) 30%.
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Figura 561 Previsdes realizadas com o modBlcconsiderando o DDSkpara (a) treinamentoteste
com(b) 15% e (c) 30%
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Figura 571 Previsdes realizadas com o modBlaconsiderando o DDN®ara (a) treinamentoteste
com(b) 15% e (c) 30%
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Figura 581 Previsdes realizadas com o mod€lcconsiderando o DDSkpara (a) treinamentoteste
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Figura 591 Previsdes realizadas com o mod€lcconsiderando o DDNPara (a) treinamentoteste
com(b) 15% e (c) 30%
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Figura 5107 Previsdes realizadas com o modelaconsiderando o DDSkpara (a) treinamento e
teste con{b) 15% e (c) 30%
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Fonte:autor (20%).

Figura 5117 Previsdes realizadas com o modBlaconsiderando o DDN®ara (a) treinamento e
teste conib) 15% e (c) 30%

Fonte:autor (205).































































