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RESUMO

Este trabalho trata-se de desenvolver um modelo em machine learning (ML) visando a
melhora de técnicas de deteccdo preditiva de falhas de isoladores elétricos na rede de
distribuicdo, buscando encontrar o melhor desempenho desses dispositivos no setor elétrico

brasileiro.

Inicialmente é realizado um estudo tedrico sobre os tipos de isoladores elétricos
encontrados na rede de distribuigdo, suas caracteristicas, formato fisico e classe de tensdo. Em
seguida, trata-se dos diferentes tipos de poluicdo que esses isoladores podem sofrer durante sua
vida util e as consequéncias, como aparecimento de descargas parciais que podem se
desenvolver para o fendmeno de flashover causando problemas como desligamento da rede e

altos custos de manutencao.

Posteriormente, o trabalho trata de algoritmos de inteligéncia artificial, explicando os
seus conceitos e a forma como atuam nos conjuntos de dados que recebem. O trabalho limita-
se em algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado. Com isso, detalha-se como

podem ser aplicados para solu¢édo do trabalho em questéo.

Por fim, aplica-se os algoritmos estudados no conjunto de dados referente as condic¢des
climaticas, corrente de fuga e tensdo critica para estabelecer resultados testes que possam prever

futuros problemas causados pelo fenémeno de flashover nos isoladores de distribuicéo.

Palavras-Chave: Isoladores elétricos, Rede de distribuicdo, polui¢do, tensdo critica, machine

learning, algoritmos de inteligéncia artificial.



ABSTRACT

This paper aims to develop a model in machine learning (ML) aiming to improve
predictive detection techniques for failures of electrical insulators in the distribution network,

seeking to find the best performance of these devices in the Brazilian electrical sector.

Initially, a theoretical study is carried out on the types of electrical insulators found in
the distribution network, their characteristics, physical format and voltage class. Then, the
different types of pollution that these insulators can suffer during their useful life are discussed,
and the consequences, such as the appearance of partial discharges that can develop into the
flashover phenomenon, causing problems such as networks shutdown and high maintenance

costs.

Subsequently, the work deals with artificial intelligence algorithms, explaining their
concepts and the way they act on the datasets they receive. The work is limited to supervised
machine learning algorithms. Thus, it is detailed how they can be applied to solve the work in

guestion.

Finally, the studied algorithms are applied in the dataset referring to weather conditions,
leakage current and critical voltage to establish test results that can predict future problems

caused by the flashover phenomenon in distribution insulators.

Key words: electrical insulators, distribution network, pollution, critical tension, machine learning,

artificial intelligence algorithms
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1 INTRODUCAO

1.1. JUSTIFICATIVA

A energia elétrica é um dos principais pilares que movem a sociedade atual e a partir
disso deve ser tratada com tal importancia desde a sua geragéo até a sua distribuicao, passando
pela sua transmissdo. Um dos dispositivos importantes que fazem a energia chegar até o uso
diarias das pessoas sao os isoladores elétricos que tem grande funcionalidade principalmente
nas etapas de transmissdo e distribuicdo, com objetivos mecénicos (sustentagdo dos cabos
condutores de energia) e elétricos (limitacdo de passagem de corrente entre equipamentos e
cabos condutores energizados) esses isoladores desempenham um papel importante no sistema
elétrico de energia, onde grande parte desses dispositivos ficam expostos ao tempo.

Uma variedade de fatores climéaticos pode afetar o grau de suportabilidade elétrica do
isolador, entre os principais parametros estdo: chuva, vento, umidade, pressdo entre outros que
serdo abordados durante o estudo feito para realizacdo de diagndstico antecipado de falha em

isoladores elétricos de distribuicéo.

As falhas referentes ao isolador elétrico de distribuic¢do representam pequenas cavidades
na sua estrutura fisica interna, a quais sdo submetidas a pequenas descargas parciais que com o
tempo levam a isolacdo ao colapso da sua capacidade dielétrica, dessa forma o isolador perde
a sua funcionalidade no sistema. BEZERRA [2014]

Segundo STEFENON [2015] Atualmente, existem técnicas relacionadas a deteccao de
defeitos de isoladores no sistema de distribuicdo de energia, entre elas estdo o0s instrumentos
que detectam o ultrassom, técnica que € mais usada para realizacao dessas inspecdes por serem
mais eficazes. Porém, essa técnica depende do grau de conhecimento do operador, pois baseia-
se na “tradugdo” dos sinais ultrassonicos em sinais audiveis, tornando assim essa técnica

subjetiva e refém de técnicos experientes em trabalhos com isoladores em campo.

A exposicdo desses isoladores ao tempo, diminui a sua vida util, sendo necessario a
realizacdo de reparos e manutencao ou em até casos mais prejudiciais uma troca da sua cadeia
toda. Devido a esse tipo de defeito, o presente trabalho pretende desenvolver um modelo
preditivo da Tensdo critica de flashover nos isoladores usando técnicas de Aprendizado de
Maquina (Machine Learning).
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A partir da combinacdo de algoritmos e big_data, a ferramenta realiza a analise de
grandes volumes de dados, cria padrdes, estabelece conexdes e aprende a executar tarefas de

forma inteligente, sem a intervencao do homem.

Nesse contexto, é importante destacar que a_tecnologia pode ser dividida em duas
categorias principais — a supervisionada e a ndo supervisionada. Classifica-se como algoritmos
supervisionados aqueles que dependem da intervencdo do homem para controlar a entrada e
saida de dados, bem como o treinamento das maquinas. Ja na modalidade ndo supervisionada,
0 processamento das atividades, desde as mais simples até as mais complexas € composta

exclusivamente pelo algoritmo utilizado. CRONAPP [2019]

Com auxilio de alguns parametros que avaliam o seu bom funcionamento, esses
métodos sdo algoritmos que preveem através de dados de treinamento e teste 0 grau da tensdo
critica a que o isolador estd sendo submetido e o impacto das condigdes climéticas atuais e do
valor da corrente de fuga que ele esta apresentando. Os algoritmos que serdo apresentados ao

longo deste trabalho sdo: Regressdo Linear, Arvore de decisio e Radom Forest.

1.2. MOTIVACAO

O isolador elétrico é um dispositivo de grande importancia no sistema elétrico. Devido
a isso requer um grau de protecdo da sua vida util mais eficiente, visto que 0os mesmos estdo
localizados em areas externas, propicios a varia¢des climaticas que afetam o seu funcionamento
ao longo tempo por meio da poluicdo. A poluicdo nos isoladores acontece através de
contaminantes que podem ter sido gerados por industrias, regides ambientais e/ou maritimas.
Os depositos, se aliados a umidade, propiciam o surgimento de descargas superficiais, e podem
progredir para a ocorréncia de arcos de poténcia ao longo da cadeia de isoladores, ocasionando
interrupcgdes no fornecimento de energia. Dessa forma, faz-se necessario a criacdo de métodos
e técnicas que possam ser usados para monitoramento dos isoladores durante o seu
funcionamento e com 0 aumento das pesquisas em inteligéncia artificial, a comunidade de
engenharia de manutencéo apropriou-se desse mecanismo para que se pudesse auxiliar na busca
de agregar novas tecnologias para modernizacao, objetivando o crescimento do setor elétrico

brasileiro.

1.3. OBJETIVO
Este presente trabalho tem como finalidade realizar um estudo computacional a partir
das condicOes climéticas e da corrente de fuga de isoladores do tipo pilar polimérico do tipo

High Temperature Vulcanizing (HTV). Dessa forma, obtém-se através de calculo os valores
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referentes a tensdo critica de flashover, criando assim um banco de dados para geracdo dos
modelos em Machine Learning (ML). Em seguida, criam-se os modelos com algoritmos de
classificacdo (regressdo, arvore de decisdo e Random Forest) com o objetivo de fazer uma
andlise preditiva referente as condigdes que o isolador apresenta em seu funcionamento para
detectar futuras falhas nesse dispositivo através dos valores treinados e testados pelo modelo

de algoritmos em de Aprendizado de Maquina.

1.3.1.0OBJETIVO ESPECIFICOS

e Criar modelo usando técnica de aprendizado de maquina para prever futuras falhas
em isolador elétrico, a partir de banco de dados disponibilizados de condicGes
climaticas, corrente de fuga e tensdo de flashover.

e Calcular tensdo de flashover através dos valores de corrente de fuga
disponibilizados no banco de dados

e Comparar os modelos de classificacdo baseados em ML, para verificacdo de qual
se adequa melhor como solugéo para o problema proposto.

e Monitorar quais 0s parametros que mais possuem correlacdo com as falhas em
isoladores

e Propor uma nova técnica a ser usada na prevencado contra falhas em isoladores

1.4. ESTRUTURA ORGANIZACIONAL DO TRABALHO
O presente trabalho de conclusao de curso, apresenta a seguinte estrutura:

No capitulo 1, apresenta-se a introducéo sendo composta por: motivacdo, justificativas,

objetivos gerais e especificos do trabalho e a estrutura organizacional.

No capitulo 2 demonstrou-se os tipos de isoladores utilizados na rede de distribuicéo, as
condicdes de poluicdo que o isolador sofre durante sua vida Gtil e por fim 0 modelo de descargas

parciais em isoladores poluidos.

No capitulo 3 trata-se das técnicas de aprendizado de maquina que serdo utilizadas no
modelo a ser criado, primeiramente descrevem-se alguns conceitos como: aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado, algoritmos de classificagdo e regressdo linear,
generalizacdo de sub-ajuste e sobre ajuste. Em seguida descrevem-se 0s modelos a serem

utilizados sdo: regressdo linear, arvore da decisao e random forest.



13

O capitulo 4 apresenta primeiramente o célculo de tensdo de flashover do isolador a
partir dos valores de corrente de fuga e em seguida realiza a modelagem dessa tensdo por
Machine Learning, apresentando a metodologia desenvolvida, descricdo dos modelos, analise
exploratoria de dados e por fim a apresentacdo de resultados obtendo os valores reais dos
valores previsto e realizando a comparagdo do modelo que melhor se adequa a esse tipo

problema.
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2. ISOLADORES DE DISTRIBUICAO E AS DESCARGAS PARCIAIS

2.1. INTRODUCAO

A isolacdo é um fator importante em qualquer meio na qual € utilizada a energia elétrica.
Os componentes do sistema de poténcia tais como: cabos, equipamentos, instrumentos de
medicgdo e dispositivos elétricos. Com a finalidade de confinar o campo elétrico gerado pela
tensdo aplicada aos condutores, a isolagcdo necessita ser vista de uma forma mais cuidadosa,
pois qualquer falha em sua composicéo pode gerar sérios problemas seja no funcionamento de
equipamentos ou na passagem de corrente elétrica nos cabos. Portanto, define-se o isolante
elétrico segundo ENERGY [2019] como sendo toda a substancia de muito baixa condutividade
elétrica, tal que a capacidade de conduzir a corrente elétrica se torna desprezivel, permitindo
isolar eletricamente os condutores elétricos entre si e em relagéo a terra, e assegurar de forma

suficiente a isolacdo entre os condutores e as partes metalicas do sistema.

Dentre os sistemas isolantes, ha os isoladores elétricos de rede de distribuicdo de energia,
que possuem importancia consideravel no sistema, visto que possuem duas fungdes, seja no
ambito mecanico, em que é responsavel pela sustentacdo dos cabos dos ramais e a outra e
principal funcéo, de isolacdo dos condutores com relacédo as partes do sistema de energia. Esses
isoladores podem ser classificados de acordo com as suas principais caracteristicas, que sao:
resisténcia de isolamento, rigidez dielétrica, propriedades mecénicas (resisténcia a tracéo,
compressdo e a flexdo), resisténcia a choque, propriedades fisico-quimicas, quimicas e

térmicas.

Conforme BONOMO [2003] a forma dos isoladores no projeto de fabricagdo é de tais
formas que as linhas de forcas do campo elétrico dentro da sua superficie se distribuem com
maior homogeneidade, garantindo assim ao isolador melhor desempenho quanto a sua rigidez
dielétrica. Para MELLO [2017] Devido as caracteristicas dos isoladores, existe uma variedade
de tipos que podem ser usados em situagcOes diferentes, dependentes da regido onde serdo
instalados. Isso se deve ao fato de que cada regido possui condi¢es climaticas diversas,
afetando dessa forma o grau de poluicéo ao qual o isolador pode ser submetido ao longo da vida
atil, e consequentemente o0 aumento das descargas parciais sobre sua superficie ocasionando,

em casos mais criticos, a ruptura da sua tenséo critica para formacédo do flashover.

Neste capitulo serdo abordadas primeiramente as caracteristicas dos isoladores de

acordo com o seu tipo, caracteristica, dimensionamento, desempenho, em seguida um estudo
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acerca de poluicdo em isoladores, como essa camada poluida é formada na superficie dos
isoladores, quais as consequéncias que isso pode causar no desempenho final e por fim sera
mostrado a situacdo mais critica que o isolador pode chegar que é a presenca de descargas

parciais e a formacao de flashover.

2.2. TIPOS DE ISOLADORES DE DISTRIBUICAO

2.2.1. ISOLADOR POLIMERICO - 35 KV

O Isolador Polimérico, mostrado na figura 2.1, é utilizado em redes de distribuicao de
energia elétrica com cabos nus ou cobertos, classe de tensdo 35 kV. E fabricado em polietileno
de alta densidade na cor cinza, e foi desenvolvido exclusivamente para se obter excelentes
caracteristicas mecanicas e atender aos requisitos de resisténcia aos raios ultravioleta, ao
trilhamento elétrico e as intempéries exigidas neste tipo de rede.

Figura 2.1 — Isolador polimérico classe 35KV
Fonte: PLP Brasil

Outro modelo muito utilizado de isolador polimérico para rede de distribui¢do é o do
tipo pilar polimérico. Isolador que sera utilizado no desenvolvimento deste trabalho. O isolador
pilar polimérico 35 kV do tipo JS é formado por um bastéo de fibra de vidro fixado as ferragens
integrantes e em seguida encapsulado com borracha de silicone, concedendo assim, ao bastdo
um revestimento isolante e totalmente vedado contra entrada de umidade e particulas no
isolador. Segundo CABOLT [2017] ha dois tipos de borrachas de silicone em uso para
fabricacdo desse modelo de isolador que sdo mostrados na figura 2.2. A borracha de silicone

vulcanizada de alta temperatura (HTV) e a borracha de silicone liquida (LSR) possuem
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excelentes propriedades mecanicas no espaco de produtos de elastdbmero para uso em moldagem

por compressdo, extrusao e moldagem por injecéo.

Figura 2.2 — Isoladores LSR e HTV respectivamente
Fonte: Adantas comercial e Silicones SR

Atualmente existem alguns fabricantes brasileiros que utilizam cada vez mais esses
tipos de borrachas na confeccdo de isoladores. Uma dessas fabricantes é a STC SILICONES
que acredita que a borracha de silicone garante uma alta estabilidade térmica em diferentes tipos
de ambiente. Ainda 0 ensaio em revestimento de borracha de silicone utilizado em isoladores
poliméricos pode ser submetido a diferentes tipos de estresses, tais quais sdo: envelhecimento,
névoa salina, alta e baixa temperatura, raios UV e imersdo em agua, garantindo através desses

ensaios que o isolador pode ser usado nessas condicGes de estresse.
2.2.2. ISOLADORES DE PORCELANA

Segundo BONOMO [2003] O isolador de porcelana é hoje um dos tipos de isoladores mais
utilizado no sistema de distribuicdo elétrico brasileiro, dentre eles estdo os modelos tipo: Pino
(linha primaria), Suspensédo (linha primaria) e Roldana (linha secundaria). Suas caracteristicas
principais se dao pelo fato do seu bom desempenho em relacdo a intempérie, e apesar de
apresentarem um menor custo de fabricacdo ainda sim, possuem caracteristicas elétricas e

mecanicas semelhantes aos demais visto no mercado.

QUEIROZ [2013] cita que a porcelana para fins elétricos consiste na mistura de varios
minerais para formacgéo de uma pasta, dos quais se destacam o quartzo, feldspato e argila. Cada

um destes componentes tem uma influéncia predominante em aspectos térmicos, dielétricos:
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e Quartzo: influencia o comportamento térmico da mistura, sendo que, quanto
maior for a sua quantidade relativa, maior sera a temperatura suportada pela
porcelana

e Feldspato: determina o comportamento dielétrico do volume de porcelana
através do aumento da rigidez dielétrica.

e Argila: — atribui maior capacidade de resisténcia a esfor¢cos de compressao em

funcédo da quantidade percentual presente na massa.

Os isoladores de porcelana, mostrados na figura 2.3 apresentam grande solidez, robustez a
compressdo, resisténcia a ataques quimicos, e geralmente sdo quebradi¢os. Possuem grande
energia superficial devido a quantidade de minerais ionizados, 0 que se traduz numa grande

aderéncia de agua e contaminantes presentes na atmosfera.

Figura 2.3 — Modelos de isoladores de porcelana
Fonte: Grupo ATS Elétrica

As vantagens do isolador de porcelana estdo principalmente nas suas caracteristicas externas e
do material procedente da sua confeccdo, bem como a flexibilidade do seu comprimento que
permite ajustar o tamanho das cadeias das linhas de transmisséo, com isso regulando a distancia
de escoamento, aumentando do caminho que a corrente de fuga deve percorrer e por
consequéncia um aumento da resisténcia durante a trajetéria. Outra vantagem importante do
isolador ceramico é o processo de lavagem, mesmo sendo necessario fazer esse tipo de servico
de forma frequente, torna esse tipo de isolador mais vantajoso devido ao fato do mesmo nao se
danificar ao serem submetidos ao jato de agua. Desta forma a limpeza se torna rapida e mais

segura. A figura 2.4 mostra um isolador de porcelana sendo submetido a processo de lavagem.
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Figura 2.4 — processo de limpeza em isoladores de porcelana
Fonte: Coluna consultoria, 2011
2.2.3. ISOLADOR DE VIDRO

O Isolador de vidro, como os mostrados na figura 2.5, € um modelo que tem se destacado
mais em linhas de transmissdo de alta tensdo, embora, ainda hoje o sistema elétrico
brasileiro ainda utilize muito o isolador do tipo porcelana nas linhas de distribuigéo,
subestacOes entre outras aplicacdes. Porém, existem aplicacdes desse modelo em sistemas
de transmissao e distribuicdo de energia. Segundo YOSHIMURA [2009] esses isoladores
sdo caracterizados na rede de distribuicdo por denotarem maior confiabilidade de resistir

em climas e graus de polui¢do onde os mesmos séo instalados.

Figura 2.5 — Isoladores disco de vidro

Fonte: Qualidade online’s Blog
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Uma vez que a rigidez dielétrica dos isoladores de porcelana esta diretamente
relacionada com a qualidade da matriz de vidro que une as particulas, encontram-se
semelhancas no comportamento elétrico com os isoladores de vidro. Ambos possuem
baixas permeabilidades elétricas e a resisténcia a perfuracdo diminui com o aumento da
temperatura. Apesar disso, como o vidro ndo possui descontinuidades na sua estrutura,
tende a ser mais resistente a perfuracdo. O aumento da temperatura provoca ainda o aumento
da condutividade superficial, de tal forma que, em casos de poluicao elevada, a corrente de
fuga que se estabelece entre os terminais pode causar erosdes fortes na estrutura do material.
Com efeito, os isoladores de vidro sdo mais suscetiveis a danos devido a atividades elétricas

na sua superficie, com especial énfase em contornamentos.

Em um experimento realizado por RODRIGUES et al [2017] utilizando uma substancia
hidrofébica conhecida como verniz nanotecnoldgico na superficie do isolador de vidro,
demonstrou-se que esses, apesar de possuirem uma resisténcia alta a corrente fuga, teve seu
desempenho melhorado ao ser revestido por tal verniz, apresentando menores valores de
correntes de fuga e uma menor reducdo da impedancia aparente quando comparados as
amostras sem verniz aplicado. Esse ensaio teve como objetivo reduzir gastos com a

manutencdo desse tipo de isolador, visto que, precisam de uma limpeza mais cuidadosa.

H& no mercado alguns produtos que minimizam o grau de poluicdo que os isoladores
enfrentam durante a sua vida Gtil e muito desses produtos sdo compostos de substancias
hidrofdbicas, pois como serd visto no capitulo 4 deste trabalho, a umidade tem uma
correlacdo muito alta para com a tensdo critica, dessa forma, estudos buscam minimizar
esse parametro de forma que os isoladores ndo sofram com grau de poluicdo na regido onde
serdo instalados. No Brasil, algumas empresas comercializam esse tipo de substancias
hidrofdbicas para isoladores de vidro, uma delas ¢ a ELETROMECAN, fabricantes do
segmento de Isoladores de Vidro Temperado, Poliméricos e de Porcelana para Linhas de
Transmissdo e Distribuicdo. Fabrica um isolador de vidro temperado com a tecnologia
SEDICOAT que é um revestimento de silicone ao longo do perimetro do isolador. A
camada de silicone proporciona propriedades hidrofdbicas a superficie do isolador de vidro
temperado, 0 que aumenta a sua capacidade de resistir a poluicdo extrema e elimina a

necessidade de lavagem
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2.3. POLUICAO EM ISOLADORES

Um dos grandes problemas que envolvem isoladores no sistema elétrico, sem duvidas é
a poluicéo, grande causadora de desligamentos e interrup¢fes ndo programadas das linhas
de energia. Os depdsitos externos provenientes das condic¢Bes climaticas e particulas de
poluicdo representam uma ameaca as condi¢des de operacdo da linha de distribuigdo porque
afetam o nivel de isolamento ou fiabilidade ao longo do tempo. Segundo QUEIROZ [2013]
O envelhecimento dos isoladores e consequente perda de propriedades dielétricas deve-se
a acdo combinada de agentes de varias naturezas que ao longo do tempo afetam a estrutura
dos equipamentos. Estas naturezas podem ser categorizadas segundo influéncias elétricas,
mecanicas e ambientais. Por vezes as relagfes entre estes agentes sdo pouco perceptiveis
devido a complexidade de intervenientes, tal como o grau de severidade que certas
condigdes representam. Além disso, estdo dependentes da qualidade e formato dos

equipamentos utilizados.

HERNANZ et al [2016] realizaram um estudo sobre os principais tipos de  isoladores
e fontes de contaminantes que podem afetar a isolagdo em cadeia de isoladores. A tabela
2.1 mostra os dados referentes aos contaminantes que sdo depositados na superficie do

isolador e as fontes de poluicdo que geram esses contaminantes.

Os poluentes sdo predominantes de origem industrial ou maritima. Os poluentes
industriais, principalmente os de industrias que fazem o consumo de combustiveis fosseis,
como carvao e o diesel, e os de industrias que fabricam fertilizantes, cimento e industrias
de refinaria de petrdleo sdo responsaveis pela emissdo dos contaminantes mais comuns

encontrados nas saias dos isoladores.

Tabela 2.1 — Contaminantes e fonte de poluicéo de isoladores

Contaminantes Fontes de Poluicédo

e Regides costeiras

Sal o
e Industriais
e Fabricas de cimento
Cimento e Locais de construcdes, obras

e Pedreiras
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e Locais de plantios
Terra
e [Estrada de terras

. e Fébricas de fertilizantes
Fertilizantes _ _
e Locais de plantios

e Manipulacdo de minerais

Metalicos e Tratamento de minerais

e Processo de fabricacdo de carvédo

Carvao ) )
e Combustéo de carvéo
e Locais préximos a migracdo de
Fezes
aves
e Producao de substancias
Quimicos quimicas, residuos industriais,
refinarias e entre outros
e Emissdo dos automoveis e
caminhdes, queima de processos
Fumaca

industriais e queima em préticas

agricolas

Fonte: HERNANZ [2016]

A presenca destes contaminantes sobre a superficie do isolador gera uma baixa
condutividade do mesmo e consequentemente diminuindo a sua vida Util e a presenca dessa
camada de poluicédo possibilita a formacdo de descargas elétricas como as provocadas pelo
efeito corona, que sera abordado em tépico posterior, causando danos ao material dielétrico
que constitui o isolador, tais como: perfuracgdes, gelo e entre outros tipos de poluicdo. A

figura 2.6 mostras isoladores em processo de poluicéo.
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Figura 2.6 — Isolador em poluig&o inerte: caulim, argila e 6leo
Fonte: EPRI (2006)

Figura 2.7 — Presenga de camada de poluicdo na saia do isolador

Fonte: QUEIROZ (2013)

2.4. MODELOS DE DESCARGAS EM ISOLADORES POLUIDOS

A alta concentracdo dos poluentes quando associados a umidade da regido geram
caminhos condutores que contribuem para o surgimento de descargas parciais (DP). As DP
sdo definidas como uma descarga elétrica que ocorre em inclusdes existentes em um isolante
posicionado entre dois eletrodos condutores. Estas descargas ndo sdo capazes de causar

disrupcgao total deste dielétrico. Nos isoladores é a DP é constituida da seguinte forma: com o
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acumulo de camada de poluentes na superficie dos dielétricos, essa se mantém seca, nao
ocorrendo alteragGes significativas na funcionalidade do isolador. Porém, quando a camada
de poluicdo é umidificada de forma parcial pela umidade ou total pela chuva, neblinas ou até
mesmo gelo, cria-se uma solugdo condutora, denominada de regido Umida, conforme pode

ser visto na figura 2.8.

Regido

= Regido —
seca y et T
E umida /

(a) (b)

Banda -
umida

Descarga ¢ > o
7 @ Descarga superficial =+ " A
superficial de contornamento : e
(c) (d)

Figura 2.8 — Processo de formacdo de descargas parciais (a)Regido de banda seca; (b)
Regido Umida; (c) descargas parciais na superficie; (d) descargas parciais contornando
regidoes secas e em contato com outros condutores
Fonte: Lima, 2010
. A formacdo destes arcos elétricos segue as seguintes etapas: primeiramente, correntes de ar
levam poluicao seca a superficie do isolador; a umidade, o orvalho, névoas e chuvas umedecem
a superficie do isolador, que dissolve os contaminantes e forma um eletrélito condutor. Este
eletrdlito diminui a resisténcia na superficie e uma corrente de fuga é gerada; e a energia €
dissipada pela corrente de fuga na forma de calor e o resultado é a evaporacdo da umidade.
Devido a geometria do isolador a corrente tende a se concentrar em determinadas regides (locais
de menor seccdo reta), com isso, estas sdo secas mais rapidamente. Devido a secagem néo
uniforme na superficie do isolador sdo formadas bandas secas, interrompendo o fluxo de

corrente ao longo da superficie. KARADY e SHAH [1995]; ABDELAZIZ et al., [2004].
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As regides de banda seca ficam submetidas a intensos campos elétricos, visto que a tensao
de trabalho no isolador segundo LIMA [2010] é de ordem de KV e o comprimento da banda
seca é de ordem de alguns centimetros, causando dessa forma uma ruptura dielétrica do ar na
regido ao redor da banda seca. Assim, as descargas parciais se manifestam contornando as
regifes de banda seca, através do caminho iniciado no pino até as regiées de banda umida ou
entre bandas Umidas, estando eletricamente em paralelo com as bandas secas e eletricamente
em série com a banda Umida da camada de poluicdo mais proxima. Essa microdindmica dos
isoladores pode ser vista na figura 2.9 a seguir, 0 processo pode se estender por toda a extenséo
da cadeia de isolador, causando o processo conhecido como flashover.

Regido Umida

Isolador

e A Hetrodo c
Descarga ey
Pontual J Flashover b

R Regido Umida

Figura 2.9 - Microdindmica de formacéao do Flashover
Fonte: adaptado de Karady, 1995

Efeito Corona

Outro fendmeno a ser considerado quando se trata de descargas parciais é o efeito
corona. Segundo SILVA [2011] o fendmeno mostrado na figura 2.10 é responsavel pela origem
de descargas disruptivas, este inicia-se quando ha uma diferenga de potencial aplicada entre
eletrodos separados por um material dielétrico, acarretando um campo elétrico. A medida que
este potencial aumenta, o campo elétrico por consequéncia aumenta, podendo de acordo com

sua intensidade ultrapassar a rigidez dielétrica da isolacdo causando sua ruptura, ou disrupgao.
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Esta ruptura ocorre, normalmente no ar, devido a acdo de um campo elétrico ndo uniforme, ou
a ndo uniformidade presente na regido do equipamento, e por fim dando o surgimento de
descargas préximas ao intenso campo elétrico. Tecnicamente, em campo, as descargas
ocorridas sdo arcos voltaicos entre condutores, ou partes energizadas, e partes aterradas da
estrutura de sustentacdo das linhas de energia elétrica. Os estudos mostram que a energia da
descarga elétrica necessaria para causar a falha do isolador € diretamente proporcional ao grau
de poluicé@o em sua superficie, quando ocorre um arco voltaico. Portanto, o valor da corrente de
fuga € um fator de grande influéncia no estado do arco, uma vez que, se o seu valor for muito
elevado, a energia acumulada no processo de descarga sera maior, necessitando de mais tempo
para deionizar o meio. Neste caso, 0 arco ndo se extingue por completo quando a corrente atinge
o valor nulo, formando um plasma que facilmente reacende a descarga no novo ciclo. Por outro
lado, para valores mais reduzidos de corrente de fuga, mas suficientemente elevados para iniciar
0 processo, a descarga elétrica apresenta um comportamento intermitente, ou seja, extingue-se

€ reaparece.

Figura 2.10 — Efeito corona em isoladores poliméricos
Fonte: Gianelli B F. et al [2009]
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Por fim, cada tipo de isolador apresenta caracteristicas fisicas e de operagdo distintas,
cada um com suas vantagens e limitacGes. Sendo assim, cabe ao responsavel de projetos de
linhas de distribuicdo analisar qual sera o melhor tipo de isolador para determinada regido a ser
instalada. Levando em consideracdo as condi¢des climéticas, que como se pode verificar
durante o capitulo sdo de extrema importancia para o processo de degradagdo do isolador. Dessa
forma, independentemente do tipo do isolador, sabe-se que todos estdo susceptiveis a poluicdo
e formacdo de descargas na sua superficie, assim cabe a ser verificado novos estudos que
possam facilitar o processo de manutencao desses dispositivos sem causar tantos transtornos na

rede.
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3. TECNICAS DE APRENDIZADOS DE MAQUINA

3.1 INTRODUCAO

Métodos baseados em inteligéncia de maquinas sdo usados atualmente para diversas
situacdes do cotidiano, seja pela busca da simplificagdo do trabalho manual realizado pelo
homem, como também a busca por solugdes preventivas de problemas que poderiam ter um
processo de manutencédo bastante complexo. Os tipos de algoritmos de aprendizado de maquina
de maior sucesso sdo aqueles que automatizam processos de tomada de decisdo generalizando
a partir de exemplos conhecidos. Neste cenario, que é conhecido como aprendizado
supervisionado, o usuario fornece ao algoritmo pares de entradas e saidas desejadas, e 0
algoritmo encontra uma maneira de produzir a saida conhecida a partir de um dado valor de
entrada. Em particular, o algoritmo é capaz de criar uma saida para uma entrada nunca vista

antes sem qualquer ajuda de um humano.

Durante esse trabalho, serdo apresentadas técnicas e definicBes de aprendizado de
méaquinas de classificacao e regressdo linear juntamente com seus modelos. Em seguida, sera
realizado um estudo sobre os ajustes de parametros que podem auxiliar na melhora da
construcdo do modelo de machine learning (ML), que leve a uma melhoria no desempenho, que
traga mais confiabilidade e uma precisdo melhor nos resultados. E por fim, serdo apresentados
os algoritmos que védo ser testados no capitulo 4 como resultado do problema proposto. Esses
algoritmos sdo métodos de aprendizado supervisionado e sdo chamados de regressdo linear,
arvore de decisdo e random forest. Dessa forma, esse capitulo tem como finalidade mostrar as
caracteristicas dos algoritmos que por serem supervisionados, possuem caracteristicas
semelhantes no seu modelo, sempre com objetivo de fazer previsdes precisas para dados novos

nunca vistos.

3.2—- APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Aprendizado de méaquina supervisionado atualmente é o método mais conhecido no
ambito da linguagem de programacdo. Visto que, por ser um método capz enxergar resultados
futuros independentemente de como sdo gerados os valores de entrada, isso se torna ainda mais
atrativo aos olhos do homem que sempre busca saber o resultado antes de colocar sua mao de

obra ou investimento.
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Para MARTINS [2017] o conceito de aprendizado supervisionado é um sistema que recebe um
conjunto de dados com observacbes, sendo que cada uma das observacdes possui n
caracteristicas (do inglés, features) e uma etiqueta (do inglés, label) que determina o que
significam aquelas caracteristicas. Como analogia, pode-se comparar quando se estuda com
livros-texto e tem exercicios para fazer e hd uma pégina de solucBes para esses exercicios no
final do livro. Pode-se treinar com esses exercicios até que se torne apto para responder como
0 autor do livro nos ensina determinada disciplina. Depois disso, em algum momento ha a
necessidade de sermos testados para verificar se a “maquina humana” teve a capacidade de
aprender. Ou seja, voltando a defini¢do, o aprendizado de maquina tenta criar um modelo de
dados de treinamentos e em seguida ser capaz de fazer previsfes precisas sobre novos dados
desconhecidos que possuem as mesmas caracteristicas dos dados treinados. A partir disso,
consegue-se generalizar o conjunto de treinamento para um conjunto de dados testes, sendo
assim o grande objetivo do aprendizado de méquina supervisionado € prever com a maxima

precisdo possivel resultados a partir de dados de entradas desconhecidas.
3.2.1 CLASSIFICACAO E REGRESSAO

Existem dois tipos principais de problemas de aprendizado de maquina supervisionado,
chamados de classificacdo e regressdo. Na classificacdo, o objetivo é prever um rétulo de classe,
que é uma escolha de uma lista de possibilidades. A classificacdo pode ser separada em
classificacdo binaria, que é o caso especial de distinguir exatamente entre duas classes e a

multiclasse, que € a classificacdo entre mais de duas classes. MULLER [2016]

Para CAETANO [2015] A construgdo de um modelo de classificagdo envolve um
processo de dois estdgios, sendo o primeiro o de aprendizado, onde o modelo de classificagdo
é construido (ou treinado) a partir de um conjunto de dados, denominado conjunto de
treinamento e, um de classifica¢do, onde 0 modelo construido é utilizado para classificar novos

dados (predigéo). O processo esta ilustrado na Figura 3.1:
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Treinamentodo
Modelode
Classificacao

Dadosde
Treinamento

Novos Dados Moqglod? Predicao
Classificacao

Figura 3.1 — Diagrama de modelo de classificacao
Fonte — Fontana 2015

Em geral, para a construcdo do modelo é necessaria uma amostra dos dados com todos
os atributos que definem cada observacdo mais o atributo-classe que representa a resposta
conhecida. O nome de classificacdo supervisionada vem justamente do fato de ter esse conjunto

de dados para o qual a resposta ja é conhecida.

Para o problema proposto neste trabalho, tem-se um conjunto de dados de variaveis
referentes a condigdes climaticas, corrente de fuga e tensdo critica, dessas informagdes pode-se

verificar os seguintes atributos e o atributo-classe, que sdo:

e Atributos: umidade, temperatura, pressdo, angulo do vento, velocidade do vento,
chuva, corrente de fuga e tenséo critica

e Atributo-classe: atingiu ou ndo atingiu a tensdo critica

FONTANA [2015] afirma que um problema de classificagdo consiste, portanto, em
encontrar uma relacdo entre um atributo-classe (atributo categorico ou quantitativo discreto) e
demais atributos (categdricos ou quantitativos) através da construcdo de um modelo matematico
ou estatistico, com base em dados contendo os valores dos atributos, e do atributo-classe (dai 0

nome aprendizado supervisionado).

Ja para a regressao, segundo MULLER [2016] o objetivo é prever um nimero continuo
ou um ponto flutuante em termos de programacao (ou numero real em termos matematicos).
Por exemplo, prever uma renda anual da pessoa proveniente de sua educacao, idade e onde vive
é um exemplo de uma tarefa de regressdo. Ao prever a receita, 0 valor previsto € uma quantidade
e pode ser qualquer nimero em um determinado intervalo. Outro exemplo de regressao tarefa

é prever o rendimento de uma fazenda de milho, dados atributos, como rendimentos anteriores,
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clima e numero de funcionarios que trabalham na fazenda o rendimento novamente pode ser
um namero arbitrario. Uma maneira facil de distinguir entre tarefas de classificacao e regressao
é perguntar se ha algum tipo de continuidade na saida, se houver continuidade entre resultados
possiveis, entdo o problema é um problema de regressdo. Pense em prever rendimento anual.
H& uma continuidade clara na saida. Se uma pessoa faz R$40.000 ou R$ 40.001 por ano ndo
faz uma diferenca tangivel, mesmo que estes sejam diferentes quantias; se o algoritmo prevé
R$ 39.999 ou R$ 40.001 quando deveria ter previsto R$ 40.000, ndo importa muito. Em
contrapartida, para a tarefa de reconhecer a linguagem de um site, ndo ha questéo de grau. Um
site esta em um idioma ou em outro. N&o h& continuidade entre as linguas, e ndo ha linguagem

que seja entre inglés e francés.
3.2.2 GENERALIZACAO, SOBRE-AJUSTE E SUB-AJUSTE

MULLER [2016] O grande objetivo do aprendizado de maquina é construir um modelo
de dados de treinamento e, em seguida, realizar previsdes precisas sobre dados novos e
invisiveis que tém as mesmas caracteristicas do conjunto de treinamento usado. Se um modelo
é capaz de fazer previsdes precisas sobre dados desconhecidos, pode-se dizer que é capaz de
generalizar do conjunto de treinamento para o conjunto de testes. Deseja-se construir um

modelo que seja capaz de generalizar com a maior precisao possivel.

Se os conjuntos de treinamento e teste tiverem o suficiente em comum, espera-se que 0
modelo também seja preciso no conjunto de novos dados de teste. No entanto, existem alguns
casos em que este pode dar errado. Por exemplo, para a constru¢cdo de modelos muito
complexos, a generalizacdo nem sempre pode ser tdo preciso quanto quisermos no conjunto de
treinamento. A Unica medida para saber se um algoritmo tera um bom desempenho em novos
dados é a avaliacdo no conjunto de testes. No entanto, intuitivamente espera-se que modelos

simples se generalizem melhor para novos dados.

Segundo MULLER [2016], construir um modelo muito complexo para certa quantidade
de informacdes é chamado de sobre ajuste. Este ocorre quando ajusta-se um modelo muito
proximo as particularidades do conjunto de treinamento e obtém-se um modelo que funciona
bem no conjunto de treinamento, mas ndo é capaz de generalizar para novos dados, esse
processo é conhecido como Overfitting. Por outro lado, se 0 modelo for muito simples, entdo
pode ser que ndo seja capaz de capturar todos os aspectos e capacidade dos dados, e 0 modelo

tera um desempenho ruim, mesmo no conjunto de treinamento. Escolher um modelo muito
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simples é chamado de underfitting. Portanto, a ocasido ideal, vista na figura 3.2, seria achar um

modelo entre o overfitting e o underfitting para melhor desempenho da generalizacéo
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Figura 3.2 — Verificacdo da complexidade do modelo treinamento e teste (sub-ajuste e

sobreajuste)

Fonte: MULLER, 2016

3.3 MODELOS DE APRENDIZADO SUPERVISIONADOS
3.3.1 REGRESSAO LINEAR

AMPADU [2021] descreve a regressdo linear como sendo, um algoritmo capaz de
formular uma equacéo linear que capture a relacdo entre as caracteristicas independentes e
dependentes, ou seja, é encontrar a linha de melhor ajuste, que possa prever corretamente a
saida das variaveis dependentes. A regressao linear pode ser usada para regressdo linear simples

e multipla.

MULLER [2016] afirma que a regressao linear, é a linha mais simples e classica
regressdo. A regressdo linear encontra os parametros w e b que minimizam o erro quadratico
médio entre as previsdes e 0s verdadeiros alvos de regressao, y, no conjunto de treinamento. O
erro quadratico medio é a soma das diferencas quadradas entre as previsdes e os valores
verdadeiros, dividido pelo nimero de amostras. A regressao linear ndo tem parametros, o que

é um beneficio, mas também ndo tem como controlar a complexidade do modelo.
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Este modelo de machine learning cria e aprende os padrdes dos dados matematicamente
através de uma funcdo para gerar previsdes, portanto pode-se afirmar que em algoritmos

supervisionados a fungéo para gerar os valores de resposta esta descrita na equacédo 3.1 €:

Y =f(x) = f(xy, %9, .0, X0) (3.1)
Onde,
Y — Saida estimada com base na func&o.
f(x) — Funcdo que o algoritmo ira criar
x — Variavel independente, ou seja, 0s atributos

Para DAMASCENO [2020] Existem 2 tipos de regressdo linear: simples e maltipla.
Regressdo linear simples: refere-se quando temos somente uma variavel independente (X) para
fazermos a predicdo. Ja na Regressdo linear multipla: refere-se a varias variaveis independentes
(X) usadas para fazer a predicdo. E com isso a forma de representacdo de cada regressao varia
conforme o tipo como pode ser vista nas figuras 3.3 e 3.4. Por exemplo a representacao grafica
em uma regressao linear simples é uma reta em um plano de 2 dimensdes, ja& em uma regressao

linear multipla, sua representacéo é feita em um plano que pode ser nD.

Intercepto _Indlinacao

Populacional Populacional Variavel Preditora
Variavel e o =
resposta  —— Y=+ B X; +& Aleatério
Y,
2l uy=EM)=f+ B X
. -
E Coeficiente A )
""""" P angular Y,-=b0+b1Xi Modelo estimado
Po = & =Y-Y, Residuo
X

Figura 3.3 — Representacdo grafica da regressao linear simples

Fonte: AMPADU 2021 — piscina da 1A



33

grade vs age vs sox

Figura 3.4 — Representacdo grafica da regressao linear maltipla

Fonte: Damasceno, 2020

3.3.2 ARVORES DE DECISAO

A inducdo de arvores de decisdo ¢ uma das formas mais simples, e ainda assim mais
bem-sucedidas, de aprendizagem de maquina. Para CAMPOS [2017] Arvores de decis&o sdo
modelos amplamente usados para tarefas de classificacdo e regressdo. Inicialmente, eles

aprendem uma hierarquia de perguntas se/senéo, levando a uma deciséo.

RUSSEL [2010] Mostra que uma arvore de decisdo representa uma funcdo que toma
como entrada um vetor de valores de atributos e retorna uma “decisdo” — um valor de saida
Unico. Os valores de entrada e saida podem ser discretos ou continuos. Por ora vamos nos
concentrar em problemas em que a entrada tem valores discretos e a saida tem exatamente dois
valores possiveis; isto é: classificagdo booleana, em que cada exemplo é classificado como
verdadeiro (positivo) ou falso (negativo). Uma éarvore de decisdo alcanca sua decisdo
executando uma sequéncia de testes. Cada nd interno na arvore corresponde a um teste do valor
de um dos atributos de entrada, A4;, e as ramificaces dos nds sdo classificadas com os valores
possiveis do atributo,4; = V;;. Cada n6 de folha na arvore especifica o valor a ser retornado

pela funcdo. A representacdo de arvores de decisdo parece ser muito natural para os seres
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humanos; na realidade, muitos manuais do tipo “como fazer” (por exemplo, para consertos de
automoveis) sao inteiramente escritos como uma unica arvore de decisdo que se estende por

centenas de paginas.

Um exemplo classico de arvore de deciséo € a escolha de um jogo de tabuleiro, conforme
pode-se verificar na figura 3.5 abaixo.

¢2CHOOSE THE PERFECT BOARD GAME

START HERE
Are you playing <‘/
with children?
Play for more than
?
=] | <>
”
> & [z & &> | oo
Let them experience
ever?

crushing defeat?

Rube Goldberg?
Real rules or just
All players in until un? Candy Land
the end? Axis and Allies Monopoly

@ Actually fun for
0 @ Adults
Le Havre ?

Mouse Trap
Dice battles or
100% strategy? Game of Thrones 0 @

- O"‘:a"::”:ffo’:,' # Forbidden Island
@ @ Yahtzee!

Figura 3.5— Arvore de deciséo para escolha de jogo de tabuleiro
Fonte: CAMPOS 2017

Arvores, de um modo geral em computacio, sdo estruturas de dados formadas por um

conjunto de elementos que armazenam informagdes chamadas nos. Na figura acima, 0s nds sao
representados pelos quadradinhos com as perguntas e as informagdes podem ser consideradas
as perguntas e suas possiveis respostas. Além disso, toda arvore possui um né chamado raiz,
que possui 0 maior nivel hierarquico (o0 ponto de partida) e ligacdes para outros elementos,
denominados filhos. Esses filhos podem possuir seus préprios filhos que por sua vez também
possuem o0s seus. O né que ndo possui filho € conhecido como nd folha ou terminal
(representado pelo simbolo arredondado na figura). Tendo essas defini¢cdes esclarecidas, uma
arvore de decisdo nada mais € que uma arvore que armazena regras em nos, e as nossas folhas

representam a deciséo a ser tomada (no caso do exemplo, qual jogo escolher).
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Em MULLER [2016] as arvores de decisdo tém duas vantagens sobre muitos dos
algoritmos, sdo elas: o modelo resultante pode ser facilmente visualizado e compreendido por
ndo especialistas (em menos para arvores menores), e os algoritmos sdo completamente
invaridveis para o dimensionamento dos dados. Como cada recurso é processado
separadamente, as possiveis divisdes dos dados ndo dependem de dimensionamento sem pré-
processamento, como normalizacao ou padronizacdo de recursos para algoritmos de arvore de
decisdo. Em particular, as arvores de decisdo funcionam bem quando se tem recursos que estao
em escalas completamente diferentes, ou uma mistura de binarios e com recursos continuos. A
principal desvantagem das &rvores de decisdo é que, mesmo com o uso de pré-poda, elas tendem
a super ajustar e fornecer desempenho de generalizacdo pobre. Portanto, na maioria das
aplicacdes, os métodos de conjunto de arvores de decisdo que serdo discutidos a seguir sao

geralmente usados no lugar de uma arvore de decisao geral.

3.3.3 RANDOM FOREST

Como visto anteriormente, a principal desvantagem das arvores de decisdo é que elas
tendem a super ajustar os dados de treinamento. Para BREIMAN [2001] as Random forest
(florestas aleatorias) sdo uma forma de resolver esse problema. Uma floresta aleatéria é
essencialmente uma colecao de arvores de decisdo, conforme pode ser visto na figura 3.6, onde
cada arvore ¢ ligeiramente diferente das outras. A ideia por trés das florestas aleatdrias é que
cada arvore pode fazer um bom trabalho de previsdo, mas provavelmente superestimam parte
dos dados. Se construirmos muitas arvores, que funcionem bem e se ajustem demais de
maneiras diferentes, podemos reduzir a quantidade de overfitting calculando a média de seus
resultados. Esta reducdo no overfitting, mantendo o poder preditivo das arvores, pode ser
demonstrada por meio de matematica rigorosa. Para implementar essa estratégia, € necessario
construir muitas arvores de decisdo. Cada arvore deve fazer um trabalho aceitavel de prever o
alvo, e deve ser diferente da outra arvore. Florestas aleatorias recebem seu nome por injetar
aleatoriedade na construcao da arvore para garantir que cada arvore seja diferente. Existem duas
maneiras em que as arvores de forma aleatdria de floresta sdo randomizadas: selecionando 0s
pontos de dados usados para construir uma arvore e selecionando os recursos em cada teste de

divisao.
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Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

L»{ Majority Voting / Averaging

Final Result

Figura 3.6 — Modelo de funcionamento do algoritmo Random Forest
Fonte: Piscina de IA, 2021

Como pode ser visto na figura acima, existem varias arvores de decisdo, e cada uma
trabalha independentemente para formar sua prépria producdo e dar uma previsao. A floresta

aleatdria entdo pega a previsao de cada arvore e seleciona a maioria da classe que cada arvore
previu como a verdadeira classe prevista do conjunto de dados.

Para AMPADU [2021] o algoritmo do random Forest possui o funcionamento a seguir:
e Selecione aleatoriamente alguns pontos de dados do conjunto
e Construa arvores de decisdo usando os pontos de dados selecionados
e Selecione o nimero de arvores de decisdo a serem construidas
e Repita o primeiro e o segundo passos
e Para qualquer novo ponto de dados, calcule a previsdo de cada arvore de decisao e,

usando a maioria dos votos pelas arvores, atribua o0 novo data point(s) a essa classe.
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4. MODELAGEM DA DESCARGA SUPERFICIAL DE UM ISOLADOR POR
MACHINE LEARNING

4.1 - RELACAO DA TENSAO CRITICA COM PARAMETROS DA DESCARGA

SUPERFICIAL

Para a realizacdo de simulacdo do trabalho proposto, com objetivo de antecipar a
manutencdo corretiva nos isoladores de distribuicdo, utilizou-se a técnica de inteligéncia
artificial conhecida como aprendizado de maquina ("Machine Learning”) com a programagao
em Python na plataforma Jupyter notebook para simulacdo do codigo e para verificar o
algoritmo que melhor se adapta a resolucéo do problema, de forma que se mostre um resultado

real e preciso diante das condigdes do isolador estudado.

Primeiramente foi realizado o tratamento dos dados fornecidos por PINOTTI [2009]. A
tabela de resultados mostra os diferentes tipos de condi¢cbes ambientais nas quais foram
realizados os testes em um intervalo de 30 dias. Foram medidas as seguintes variaveis de
condi¢cbes ambientais: Umidade, temperatura, pressao, vento angular, velocidade do vento,
chuva e corrente de fuga. Esses parametros sdo necessarios para a realizagdo da correlacdo com
a corrente de fuga, que por fim tem alto grau de impacto na tensdo critica de flashover (TCFO)
do isolador, ou seja, para cada combinacdo dos parametros selecionados existe uma tensao
critica que mostra a suportabilidade limite do isolador, antes de apresentar defeito ou até mesmo
a causa do processo de flashover. Foram obtidos cerca de 40.320 dados de medicdo. Para

exemplificar, a seguir, na tabela 4.1 serdo apresentadas as cinco primeiras medigoes.

Umidade | Temperatura | Pressdo | Vento_angular Velo\(/:::::e do chuva | Corrente de fuga
70 29,6 1016 278 1,4 0 0,024992
69 29,7 1016 297 14 0 0,022767
70 29,8 1016 273 1,6 0 0,022607
68 29,8 1016 243 2,6 0 0,022426
68 29,7 1016 257 2,8 0 0,031797

Tabela 4.1 — Medicédo das condi¢es climaticas e corrente de fuga
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A partir dos dados obtidos em medigéo e do valor determinado para corrente de fuga,
verificou-se por meio de calculos, que serdo mostrados a seguir, a tensao de disrupc¢ao ou tensdo
critica para cada valor medido das condigdes climaticas e do valor da corrente de fuga. O
aumento das falhas em isoladores, decorrente do alto valor da corrente de fuga, segundo
GONOS et al [2012] tem se tornado crescente nos Ultimos anos acarretando sérios problemas
na operacao da rede de distribuicdo de energia através do fenémeno chamado Flashover, devido
a esse crescimento, houve também o aumento nos estudos para minimizar essas ocorréncias.
Uma dessas pesquisas seria prever a ocorréncia dessa tensdo critica. A aplicacdo de métodos de
aprendizado de maquina torna-se fundamental para essa analise, onde por meio computacional
pode-se antecipar o processo de deteccdo dos defeitos nos isoladores. Para a realizacdo do

calculo dessa tensdo critica segundo GONOS et al [2012] tem -se a seguinte equagao:
U=xAI""+ (L —n)Ryl (4.1)

Onde:

x — Comprimento do arco

A — Constante do arco

n — Constante do arco

| — Corrente de fuga

L — Caminho de vazamento do isolador

Rp — Resisténcia da zona Umida

Sabe-se que seria muito complexo realizar o calculo para descobrir o valor da resisténcia
da zona Umida. Sendo assim e por meio de alguns arranjos matematicos pode substituir a

equacao (4.1) acima por (4.2):

A _n
Ue=—=(L+ D, FiK,)(nDy0,A) m+i (4.2)
Onde:
U, — Tensdo Critica
D, — Diametro do isolador

F; — Fator de forma
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K,, — Parametro de ajuste da resisténcia da camada de polui¢édo
o, — Condutividade

Outra questdo a ser esclarecida para realizacdo do célculo da tensdo critica, seria em
decorréncia dos parametros de A e n, visto que eles sdo constantes de arco e segundo o autor
GENCOGLU Et al [2008] essas constantes poderiam ser determinadas de acordo com 0 meio
onde ocorre 0 processo da descarga. Para o presente trabalho, considera-se que os testes foram
realizados em campo aberto, ou seja, no ar livre, GENCOGLU et al [2008] para essas condic¢oes
impostas o valor de A é igual a 63 e o de | igual a 0,7. Para uma analise mais profunda, segundo
GONOS et al [2012] a equagdo da corrente de fuga do flashover é:

1
I, = (nD,0,A) nri (4.3)
E para a tensdo critica € de:
U = == (L + nD FiKy) (D0, A) ™D (4.4)

Dessa forma, ao serem realizados alguns artificios matematicos nas equacgdes acima,
para que a tensao critica possa depender fielmente da corrente de fuga, encontrou-se a seguinte

equacao:

A 1
UC = Tl—-i—]_ (L + T[DrFiKn) ]C_n (45)

A adicdo do parametro K,, feito por WILKINS [1969].: tem como objetivo validar a
equacdo 01 no instante que ocorre o flashover no isolador. Esse coeficiente tem a funcdo de
modificar a resisténcia da camada de polui¢do considerando a concentracdo atual no ponto de

apoio do arco. Dado pela seguinte formula:

L L

In
2nF(L — X,) 7
2k |T45

Sabe-se que L, Fi e Ic sdo pardmetros conhecidos para realizagdo de célculos, resta

K=1+ (4.6)

apenas descobrir X para achar o valor de K. Segundo WILKINS [1969]: o0 comprimento do

arco no momento do flashover pode ser calculado pela seguinte equacéo:
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1
Xe=—"7L (4.7)

A partir disso, tem-se todos os valores conhecidos para a determinar a tensao em que o
isolador ira apresentar durante o processo de flashover, logo pode-se realizar o calculo da tensao
para cada valor medido de corrente de fuga, resultando nos seguintes valores demonstrados na
tabela 4.2, vale ressaltar que sdo apenas uma amostra retirada do conjunto de dados que seréo

mantidos para aplicacdo do modelo em Marchine Learnig.

Vento Velo.do Corrente de | Tensdo Critica
Umidade | Temperatura | Pressao chuva
angular vento fuga (KV)
70 29,6 1016 278 1,4 0 0,024992 24,11
69 29,7 1016 297 1,4 0 0,022767 25,80
70 29,8 1016 273 1,6 0 0,022607 25,93
68 29,8 1016 243 2,6 0 0,022426 26,03
68 29,7 1016 257 2,8 0 0,031797 20,25

Tabela 4.2 — Valores de tensdo critica para cada condi¢do ambiental

Desta forma, com os valores encontrados para tensdo na qual o isolador tende a entrar
em processo de flashover, pretende-se encontrar um modelo em Machine Learning que possa
identificar ou prever a falha do isolador antes dele chegar até a sua tenséo critica baseado nas
variaveis ambientais obtidas. Com o auxilio da linguagem de programacéo em python pode-se
aplicar o modelo para resolugdo do problema e mostrar os resultados claros e precisos.

42- METODOLOGIA PARA CRIACAO DE MODELOS USANDO
APRENDIZADO DE MAQUINA

421 TRATAMENTO DE DADOS

Primeiramente na plataforma no Jupiter notebook adicionaram-se as bibliotecas para a

leitura e tratamento dos dados, conforme figura 4.1.



In [1]:

import

import numpy

import
import

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
IPython.
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pandas as pd

as np

matplotlib.pyplot as plt
seaborn as sns

model selection import train test split
preprocessing import MinMaxScaler
linear model import LinearRegression
metrics import mean_squared_error
tree import DecisionTreeRegressor
ensemble import RandomForestRegressor
model_selection import Gridsearchcv
metrics import accuracy_score
preprocessing import Standardscaler
preprocessing import Normalizer
display import display, HTML

#%matplotlib inline
import warnings
warnings.filterwarnings('ignore")

Figura 4.1 — Adicao de bibliotecas na plataforma Jupyter notebook

Os dados coletados das condi¢fes climaticas e a corrente de fuga medida nestas condices

ambientais juntamente com os valores calculados de tensdo critica foram disponibilizados em

arquivo CSV. e foram importados para um dataframe da biblioteca pandas, sendo executado

pelo comando descrito abaixo.

In [9]: df = pd.read csv('new dados isolador4e.csv', sep=';"', decimal =",")

Figura 4.2 — Importagdo dos dados para leitura

A leitura dos dados conforme é apresentada na figura 4.3, verificando que as medigdes

e calculos coincidem.

In [10]: df.head(5)

Qut[te]: umidade temperatura pressao vento_ang vent_veloc chuva corente_fuga A B C K Ue
0 10 86 101 218 14 0 002499 0086084 0.074070 5799708 1499261 2411927040
1 69 81 101 A7 140 0022767 0083084 0070696 5848330 1503274 25805.31545
2 10 08 101 mn 16 0 0022607 0086084 0.070447 5849856 1503577 2593752914
3 68 08 101 43 26 0 0022426 0086084 0070164 5853876 1503323 26089.053%4
[ 68 87 1016 %7 28 0 003797 0086084 0083548 5679300 1488305 2025654987

Figura 4.3 — leitura das cincos primeiras amostras de dados

Com a utilizagdo do comando shape pode-se verificar a quantidade de linhas e colunas

lidas pelo arquivo (dimensdes do array), confirmando a informacao exata dos valores que foram

medidos e calculados
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In [11]: df.shape

ut[11]: (40316, 12)

In [12]: display(df.columns.values)
array([ 'unidade', 'temperatura’, 'pressao’, 'vento ang', 'vent veloc',

"chuva’, 'corrente fuga', 'A', 'B', 'C', "K', 'Uc'], dtype=object)

Figura 4.4 — quantidade de valores lidos do arquivo

Para verificar se ha valores nulos nos dados em questdo, utiliza-se o seguinte comando
descrito na figura 4.5. Vale ressaltar, que os valores que apresentaram valores nulos (angulo do
vento, velocidade do vento, chuva), sdo variaveis que dependem das condic¢des climaticas da

regidao no periodo dos dias que foram realizados o0s testes.

In [14]: (df == 0).sum()

out[14]: umidade 2]
temperatura 0
pressao 2}
vento_ang 92
vent_veloc 14511
chuva 38064

corrente_fuga
A
B
@
K
Uc
dtype: inte4

[~ I R I o

Figura 4.5 — Verificacdo de valores nulos
4.2.2 ANALISE E EXPLORACAO DE DADOS

Tendo os dados ja apresentados de forma satisfatdria, busca-se agora uma analise mais
refinada na qual procuram-se caracteristicas que possam auxiliar na criacdo do modelo.
Primeiramente, os dados foram inseridos em um grafico de distribuicdo com histograma gerado
pelo comando Seaborn, que tem como finalidade estimar uma curva KDE (curva de densidade
estimada) da verdadeira funcédo da densidade dos dados.
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Figura 4.6 — Funcéo de densidade dos dados

Visto que os dados apresentam escalas distintas, serd necessario uma padronizacéao e
normalizacdo nas suas variaveis, essas acOes sdo necessarias para melhor eficiéncia e

visualizagéo do modelo.
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Figura 4.7 — Normalizacdo e padronizacdo das variaveis

Para explorarmos mais os dados em analise, verificaram-se célculos estatisticos, visando
a busca por caracteristicas e tendéncias do conjunto. Os parametros calculados foram: média,

desvio padrdo, maximo e minimo e os valores dos quartis.

In [21]: df = scaled data
df.describe()
out[21]: umidade  temperatura pressao  vento_ang  vent_veloc chuva corrente_fuga A B c K
count 40316.000000 40316.000000 40316.000000 40316.000000 40316.000000 40316.000000 40316.000000 40316.0 40316.000000 40316.000000 40316.000000
mean 0.726673 0.456358 0.495687 0.503642 0.120464 0.003483 0.167389 0.0 0232764 0.689685 0.689886
std 0.201368 0.166669 0223528 0.278183 0.111802 0.027008 0.030226 0.0 0.036649 0.042688 0.042686
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.0 0.000000 0.000000 0.000000
26% 0578125 0.351064 0.312500 0.210084 0.000000 0.000000 0.152262 0.0 0.214385 0.671046 0.671046
50% 0.796875 0.430851 0.437500 0.588235 0.117647 0.000000 0.167479 0.0 0233494 0.688307 0.688307
5% 0.890625 0.563830 0.687500 0.742297 0.201681 0.000000 0.179329 0.0 0248145 0711173 0.711173
max 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 0.0 1.000000 1.000000 1.000000

}

Figura 4.8 — Célculos de dados estatisticos

A funcéo describe () disponibilizada pela biblioteca pandas gera os dados estatisticos

que resumem a tendéncia central, a disperséo e a forma de distribuigdo de um conjunto de dados.
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Com os calculos estatisticos realizados, sera apresentado o modelo de grafico em
boxplots conforme figura 4.9. Esses diagramas sao construidos a partir de caixas que possuem
a referéncia nos valores de dados estatisticos e tem como objetivo estudar as medidas

estatisticas do conjunto de dados, como propriedade de locacéo, variabilidade, média e outliers.

In [17]: boxplots dataframe(df)

Umidade Temperatura Pressao
100
] 1020
80
3 1015
&
]
1010
LY 0
1 1 1
Angulo do vento Velocidade do vento Chuva (mm)
0 100 0
0 100 8
15 g
0 E
50
100
25 2 I
1

corrente fuga

010 ¢
08 08 8

0.08

06 06

04 04 nee

02 02 004

00 - . - - 00 - - . - 002 -
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 1

Figura 4.9 — Boxplots das varidveis do dataframe

A analise desses diagramas consiste no seguinte, 0 boxplot sempre comeca pelo seu
valor minimo e termina no seu valor maximo (valores calculados de dados estatisticos), a caixa
representa os valores centrais dos dados, tais como valores que aparecem com mais frequéncia.
A linha onde comeca cada caixa € representada pelo primeiro quartil, a linha contida no centro
da caixa é o valor médio dos dados, e por fim, a caixa € finalizada no valor do terceiro quartil.
Entretanto, esses diagramas sdo importantes também para a validacdo do modelo, pois séo
responsaveis pela verificagdo de overfitting e underfitting. Overfitting € um modelo que
consegue detectar até os pontos mais discrepantes do boxplot, porém por possuir alta variancia
e consequentemente alta complexidade, gera resultados ruins. Ao contrario do overfitting, tem-
se 0 underfitting que por ser o modelo mais simples, possui uma baixa variancia, conseguindo

detectar poucos pontos de testes e que também gera um resultado néo satisfatério.
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Na figura 4.9 com os boxplots das varidveis, pode-se notar que as variaveis: Umidade,
temperatura, velocidade do vento, chuva e corrente de fuga apresentaram quantidades
consideraveis de outliers, mas como sao variaveis dependentes das condigdes climéticas na hora

do teste, irdo permanecer para a continuacao de criacdo do modelo de Machine Learning.

Ap0s toda a analise exploratdria dos dados, deve-se correlacionar as variaveis preditoras
com a variavel alvo mostrado nas figuras 4.10 e 4.11. Com isso, pode-se analisar a dependéncia
da variavel da tenséo critica de flashover com as demais variaveis, sendo assim criar um grau
de dependéncia que essas variaveis podem ter durante a criagdo do modelo em Machine
Learning. Para usar a correlagdo utilizou-se o comando corr() e resultado comparativo dessa

correlagdo aparece na figura a seguir:

umidade temperatura pressao vento_ang vent_veloc chuva corrente_fuga A B ¢ K Ue
umidade 10 044157 -020368 032259 050396 011214 069658 nan 072056 -074008 -074008 -076278
temperatura -0.44157 10 -039874 043925 045762 011037 034319 nan 035056 036748 036748 03759

pressao -0.20368 -0.39874 10 0011539  -0.045043  0.044076 -0.064254 nan -0.068527 0.072534 0072534 0.077962

vento_ang 032250 043925 -0.011539 1.0 -0.34307 0.0424 022667 nan 023102 -023374 -0233714 -0.23568
vent_veloc -0.50396 045762 -0.045943  -0.34307 1.0 -0.0043842 03078 nan 031741 032493 032493 033315
chuva 011214 011037 0.044078 0.0424 -0.0043842 1.0 029679 nan 029242 028624 -028624 -0.27544
corrente_fuga 069658  -0.34919 -0.064254 (022667 03078  0.29679 10 nan 099804 -0.99345 -0.99345 -0.98433
A nan nan nan nan nan nan nan nan nan nan nan nan

B 072056  -0.350%6 -0.068527 023102  -0.31741 029242 0.99604 nan 1.0 099663 -0.99863 -0.99328
C -0.74008 036746 0072534  -023374 032493  -0.28624 -0.99345 nan -0.99863 10 10 059794
K -0.74008 036748 0072534  -023374 032493  -0.286M4 -0.99345 nan -0.99863 10 10 099794
Ue -076278 03759 0077962 023568 033315 027544 -0.98433 nan 090328 090794 099794 1.0

Figura 4.10 — correlagdo das variaveis

In [25]: df.corr()['Uc']

Out[25]: umidade -0.762777
temperatura ©.375896
pressao 8.877962
vento_ang -9.235681
vent_veloc 9.333150
chuva -9.275440
corrente fuga  -0.984327
A MNaN
B -8.993281
C 8.997948
K 8.997940
Uc 1.000000

Name: Uc, dtype: floates

Figura 4.11 — correlacdo entra as variadveis preditoras e a variavel alvo (Uc)
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Ao analisar os seguintes graficos, chega-se a conclusdo que as varidveis: umidade,
corrente de fuga e K sdo as que possuem uma melhor correlacdo com a tenséo critica de
flashover, esse resultado e satisfatorio pois essas trés variaveis sdo responsaveis diretamente

pela ocorréncia do processo de flashover do isolador, conforme explicado no capitulo 2.

4.3 - DESCRICAO E COMPARAGCAO DE MODELOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINAS

43.1 —MODELO REGRESSAO LINEAR

Conforme visto no Capitulo 3, a regressao linear tem como objetivo principal prever
certo resultado, através da correlagdo entre os dados, partindo do principio de que hd um padréo
entre eles e esse padrdo pode ser aproximado por uma funcdo linear do primeiro grau com uma
variavel. Sendo assim, testa-se o algoritmo, criando uma funcao para treinar o modelo e calcular
o valor do score conforme feito na figura 4.12, e demonstra se o algoritmo é confiavel ou ndo
para modelar o comportamento do isolador frente a ocorréncia de flashover causado por
poluicéo.

In [88]: def calcula regressao(columns):
X train, X test, y train, y test = train test split(df[columns], df['Uc'], test size=0.2, random state=42)
Ir = LinearRegression(normalize = False, fit intercept=True)

model 1r = Ir.fit(X train, y train)
result Ir = model lr.predict(X test)

mse_Ir = mean_squared error(y test, result Ir)

rmse_1r = (np.sqrt(mse_1r))

score 1r = model Ir.score(X test, y test)

print('Resultados do erro médio e score (acuracia do modelo) para o dataset de teste:\n MSE: {}'.format(mse Ir)
+ "\n RMSE: {}'.format(rmse_lr)

+ '\nScore: {:2.4f}".format(score lr * 100) + '%')
return score lr;

Figura 4.12 — Aplicacdo do modelo Regressdo linear e célculo do seu score

Esse algoritmo demonstra que os dados do modelo foram divididos em duas variaveis,
uma de treino e outra de teste, na qual 20% dos dados foram reservados para teste e 0s 80%
restantes foram destinados para a realizacdo de treinamento. A funcdo que faz o treinamento do

modelo é a fit ().
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Para verificagdo da acuracia do modelo, conforme figura 4.13, sera removida a coluna
da variavel alvo (tensdo critica Uc) permanecendo todos os outros atributos, independentes do

grau de correlagdo deles com a tenséo critica.

In [89]: cols = df.columns.drop(['Uc'])
cols

out[88]: Index(['umidade', 'temperatura’, 'pressac’, 'vento ang', 'vent veloc', 'chuva',
‘corrente fuga'],
dtype="object")
In [98]: score cols = calcula regressao(cols)
Resultados do erro médio e score (acuracia do modelo) para o dataset de teste:
MSE: 2,6305058924693892-05

RMSE: ©.005128845769244177
Score: 98.8772%

Figura 4.13 — Acuracia do modelo com todas as variaveis preditoras

Vale ressaltar que o alto valor de score se da pela variavel da corrente de fuga, visto que
apresenta um grau de correlagdo muito alto, pois conforme descrito no capitulo 2, a corrente de
fuga é o principal fator para que o isolador possa atingir a tensao critica e entrar no processo de
flashover, sendo assim, por meio dos calculos realizados na secéo 4.1 tem-se para cada valor

de corrente de fuga, um valor exato da tensdo na qual o isolador ir& se romper.

A seguir serd realizado teste retirando as colunas que possuem menor grau de correlagao
com a varidvel principal e para finalizar esse modelo, sera realizado o teste com a retirada da

coluna corrente de fuga, para comparar a importancia dessa variavel para o trabalho em questéo.

Inicialmente retiram-se as colunas que possuem correlagdo menor que 0,5.

In [91]: cols maior @5 = df.columns.drop([ 'temperatura’, pressao’, 'vento ang', 'vent veloc', 'chuva','Uc'])
cols maior @5

Out[91]: Index(['umidade', ‘corrente fuga'], dtype='object’)

In [92]: score cols maior @5 = calcula regressao(cols maior @5)

Resultados do erro médic e score (acurdcia do modelo) para o dataset de teste:
MSE: 2.720661552502498e-05

RMSE: ©.005215996120112148

Score: 98.8387%

Figura 4.14 — score retirada das variaveis que possuem correlacdo menor que 0,5

Em seguida, retiram-se as que possuem correlacdo menor que 0,3.
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In [93]: cols maior @3 = df.columns.drop([ 'pressao’, 'vento ang','chuva’,'Uc'])
cols maior 03

ut[93]: Index(['umidade', 'temperatura’, 'vent veloc', ‘corrente fuga'], dtype='object’)

In [94]: score cols maior @3 = calcula regressao(cols maior @3)

Resultados do erro médio e score (acuracia do modelo) para o dataset de teste:
MSE: 2.677769614235856e-05
RMSE: 0.0051747170108478934

Score: 98.8576%

Figura 4.15 — score retirada das variaveis que possuem correlagcdo menor que 0,3

Depois, retira-se as que possuem correlacdo menor que 0,1.

In [95]: cols_maior 81 = df.columns.drop([ pressao’,'Uc'])
cols maior 81

0ut[95]: Index([ 'umidade', 'temperatura', 'vento ang', 'vent veloc', 'chuva’,
‘corrente fuga'],
dtype="abject")

In [96]: score cols maior @1 = calcula regressao(cols maior 1)

Resultados do erro médio e score (acurdcia do modelo) para o dataset de teste:
MSE: 2.63480161453535672-05

RMSE: 0.005133031866777525

Score: 98.8753%

Figura 4.16 — score retirada das variaveis que possuem correlacdo menor que 0,1

Por fim, retira-se a coluna de corrente de fuga.

In [160]: cols corrente fuga = df.columns.drop([ corrente fuga','Uc'])
cols_corrente fuga

0ut[100]: Index(['unidade', 'temperatura’, 'pressao’, 'vento ang', 'vent velac',
"chuva'],
dtype="object")

In [101]: score cols corrente fuga = calcula regressao(cols corrente fuga)

Resultados do erro médio e score (acurdcia do modelo) para o dataset de teste:
MSE: ©.0008435396232469693

RHMSE: 0.029044097907268

Score: 63,9930%

Figura 4.17 — score do modelo com a retirada da varidvel corrente de fuga.
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Conforme previsto, com a retirada da variavel de corrente fuga a acuracia do modelo
cai para aproximadamente 64%, que ressalta cada vez mais a importancia desta variavel no
modelo. Para uma melhor visualizacdo dos scores. A figura 4.18 abaixo ilustra os testes que

foram realizados referente a regressao linear.

Comparagao entre os scores - Regressao Linear

sem variavel corrente de fuga

> 0,50

> 0,30

> 0,10

Tdas

Figura 4.18 — Comparativo dos scores utilizando a regressdo linear
4.3.2 — MODELO ARVORE DA DECISAO

Outro algoritmo ja estudado no capitulo 3 e secdo 3.3.2, € o da arvore de decisdo. Esse
modelo é um tipo de método de aprendizado de méquina supervisionado e nao paramétrico.

Funcionando através de resultados de decisdes tomadas durante determinado caminho.

De igual forma utilizou-se na regresséo linear, 20% dos dados foram destinados para
teste e 0s 80% para realizacdo de treinamento. Com o auxilio da biblioteca Tree e ajustes nos
parametros, foi realizado a predi¢do e em seguida o calculo dos scores para esse modelo, como
mostram as figuras 4.19 e 4.20.

In [66]: colunas = df.columns.drop(['Uc'])

In [67]: X frain, X test, y train, y test = train test split(df[colunas], df['Uc'], test size=0.20, random state=42)

Figura 4.19 — separacdo de dados para treino e teste



In [68]: tree = DecisionTreeRegressor()

In [69]: model tree = tree.f1t(X train, y train)

result tree = tree,predict(X test)

Figura 4.20 — Inclusdo da biblioteca tree e ajustes dos parametros para predicéo

In [76]: mse tree = mean_squared error(y test, result tree)
rmse_tree = (np.sqrt(mse_tree))
score_tree = model tree.score(X test, y test)

print('Resultados do erro médio e score (acuracia do modelo) para o dataset de treino:\n MSE: {}'.format(mse tree)

+ '"\n RMSE: {}'.format(rmse_tree)
+ '\nScore: {:2.3f}".format(score_tree ¥ 100) + '%')

Resultados do erro médio e score (acuricia do modelo) para o dataset de treino:

MSE: 1.1417242860264717¢-06

RMSE: 0.001068514991016257

Score: 99.951%

Figura 4.21 — Célculo do score para 0 modelo

4.3.3 —-MODELO RANDOM FOREST
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O modelo random forest conforme foi estudado no capitulo 3, possui

semelhangas com o modelo da arvore de decisdo, visto que essa semelhanca se da pelo

seu

proprio nome que traduzido significa (floresta aleatoria).

Baseado no principio de funcionamento em bagging, esse algoritmo tem a

capacidade de obter previsGes mais acuradas tornando-se um modelo mais completo

que os demais que ja foram demonstrados, conforme veremos no resultado da simulagéo

a sequir ilustrada na Figura 4.22.

In [71]:

In [72]:

In [73]:

In [74]:

X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(df[colunas], df['Uc'], test_size=0.20, random_state=42)

tree_rf = RandomForestRegressor()

model rf = tree_rf.fit(X_train, y_train)
result rf = model rf.predict(X _test)

mse_rf = mean_squared error(y test, result rf)

rmse_rf = (np.sqrt(mse_rf))

score_rf = model_rf.score(X_test, y_test)

print('Resultados do erro médio e score (acuricia do modelo) para o dataset de treino:\n mMSE: {}'.format(mse_rf)
+ '\n RMSE: {}'.format(rmse_rf)
+ '\nScore: {:2.3f}".format(score_rf * 100) + '%')

Resultados do erro médic e score (acurdcia do modelo) para o dataset de treino:
MSE: 3.2853692524400067¢-07

RMSE: 0.0005731814069245448

Score: 99.,986%

Figura 4.22 — Modelo random forest e célculo dos scores
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Conforme previsto, 0 modelo apresentou uma acuracia melhor do que os demais
e um ponto importante a ser destacado do modelo, é que por ser mais completo ainda
sim, apresenta uma linguagem de programacéo bésica, tornando ainda mais interessante
0 uso desse algoritmo em outras tipos de problemas e anélises que desejam ser
solucionados através de Machine Learning.

434 - MODELO RANDOM FOREST COM AJUSTE NOS
HIPERPARAMETROS.

O modelo de random forest tem a capacidade de possuir certas alteragées que geram
uma melhora significativa no algoritmo, tornando-o ainda mais preciso. Essas alteracdes
se devem a inclusdo de parametros para serem testados. Conforme descrito no capitulo

3, incluimos os parametros:

e Min_samples_leaft: nimero de amostras minimas ao nivel da folha,

e Min_samples_split: nUmero de amostras minimas para considerar um né para
divisdo.

e n_estimator: nimero de &rvores construidas pelo algoritmo antes de tomar uma

votacdo ou fazer uma média de previsoes:

In [75]: X train, X test, y train, y test = train test split(df[colunas], df['Uc'], test size=6.20, random state=42)

In [77]: param = {"min_samples leaf':[1,3,5], min_samples split':[2,3,5],"n estimators':[50,158,250]}
rf = RandonForestRegressor()
grid = GridSearchcV(rf, param, n_jobs=4)

Figura 4.23 — Criacdo de parametros a serem testados

Para a execucdo do treinamento do modelo, utilizou-se o comando grid. Esses
ajustes no hiper parametro do modelo tornou a programac¢do um pouco mais complexa

e a obtencéo do resultado mais demorada.

In [86]: grid.fit(x_train, y_train)

out[86]: @ridsearchcv(estimator=RandomForestRegressor(), n_jobs=4,
param grid={'min samples leaf': [1, 3, 5],

'min_samples_split': [2, 3, 5],

'n_estimators': [5@, 158, 250]})

Figura 4.24— Execucdo do Grid
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H& a possibilidade do algoritmo de detectar qual a melhor combinagdo dos

valores dos parametros que foram testados.

In [103]: grid.best params_

Out[103]: {'min samples leaf': 1, 'min samples split': 2, 'n estimators': 150}
Figura 4.25- Verificagdo dos melhores pardmetros

Em seguida, realizou-se o teste e calculo da acurdcia do modelo utilizando

apenas os melhores parametros e verificou-se uma melhor acuracia do modelo.

In [105]: result grid = rf best.predict(X test)

In [108]: mse grid = mean squared error(y test, result grid)
rse_grid = (np.sqrt(mse prid))
score_grid = rf best.score(X test, y test)
print(‘Resultados do erro médio e score (acurdcia do modelo) para o dataset de treino:\n MSE: {}'.format(mse grid)
+ '\n RUSE: {}'.format(rmse prid)
+ "\nScore: {:2.3f}" . format (score_grid * 100) + '%')

Resultados do erro médio & score (acurdcia do modelo) para o dataset de treino:
IISE: 3.06788230313006de-67

RSE: 0.0005538846723939979

Score: 99,9874

Figura 4.26 — Célculo do score com os melhores parametros.
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4.4 - RESULTADOS
O resultado que pode ser tirado das simulacdes realizadas em usando técnicas de
Machine Learning é que todas possuem um score consideravel para a solucdo do
problema proposto, visto que a peca principal para a predicdo da tensdo critica de
flashover esta no valor da sua corrente de fuga, sendo essa a chave causadora do
problema de falha no isolador e consequentemente o desligamento na rede de

distribuicdo. Abaixo segue o grafico comparativo entre os algoritmos simulados.

Comparagao entre as diversas abordagens

Random Forest com ajustes 99.99%

Random Forest 99.99

Arvore de Decisdo 99.95%

Regressao Linear 96.88%

I)'(] 0 rZ Hyl I)'G D‘B 1‘()
Figura 4.27 — Comparacéo entre os modelos simulados

O modelo Random Forest com ajuste no hiper pardmetros apresentou uma
melhor acurécia para 0 modelo, porém nédo tdo diferente dos demais, que também
apresentaram um score positivo e que podem ser usados.

A seguir a comparacao entre os valores que foram treinados do modelo com os

valores possivelmente previstos dos dez primeiros registros.
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In [1e8]: df comparacao = pd.DataFrame({'Atual’: y test, 'Previsto': result grid})
df comparacao.head(10)

out[1es]: Atual Previsto

4943 0.540900 0.540899
30083 0507312 0.5073M
25353 0545586 0.545585
26959 0.535244 0.535245
18264 0.538270 0.538269
19244 0588010 0.568010
30002 0513142 0513141
39360 0574495 0.574495

2265 0549878 0.549875
34139 0634531 0634540

Figura 4.28 — Comparagao do valor real e valor previsto

O gréfico comparativo abaixo mostra o resultado dos valores reais dos valores
previsto pelo modelo dos cem primeiros registros, reforcando cada vez mais a eficiéncia

de modelo como solucéo para esse tipo de falhas em isoladores.
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Gréfico 4.3 — Comparativo registros dos valores atuais e previstos

Por fim, o modelo obteve sucesso na sua simulacdo mostrando uma alternativa
para a prevencdo do defeito em isoladores da rede de distribuicdo e assim apresentando
uma solucdo para possiveis outros problemas que possam vir a ocorrer. Porém,
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analisando pelo lado real acaba se tornando uma solucdo de dificil acesso nos dias de
hoje, pois para instalacao sensores e equipamentos que possam determinar as condi¢fes
reais do ambiente e 0 monitoramento da corrente de fuga desses isoladores, seria
necessario um esforco financeiro muito alto e fazer o desligamento da rede de
distribuicdo. Como proposta para trabalhos futuros, uma solucdo que possa vir a
resolver problemas como esses e que possa automatizar e modernizar o sistema de

distribuicdo de energia no geral.
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