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Resumo

Este trabalho ¢ parte dos resultados obtidos durante a execucao do projeto de P&D
de cbdigo PD-06491-0373/2012, executado pela PUCPR para Copel GeT no ambito do
Programa de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnolégico do Setor Elétrico, regulamentado
pela Agencia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). No atual contexto das redes elétricas
inteligentes (Smart Grids), os sistemas de monitoramento em tempo real das condigoes
de operacao dos sistemas de geracao, transmissao e distribuicao de energia elétrica, se
tornam uma ferramenta essencial para a operacao eficiente da rede. Neste cenario, um
dos principais equipamentos das subestagoes é o transformador de poténcia. A operacao
adequada desse equipamento é de grande importancia para o fornecimento de energia. Um
fator essencial para o funcionamento adequado do transformador é o sistema de isolamento
dos terminais. No transformador, o componente responsavel pela isolacdo é a bucha.
Como o tempo de vida da bucha pode alterar de acordo com as demandas do sistema,
forma de fabricacao e os estresses recebidos, cada vez mais sao utilizados sistemas para o
monitoramento on-line destes componentes. Um sistema eficiente para identificagdo de
possiveis problemas na bucha permite reduzir o nimero de desligamentos do transformador
na subestacao, diminuir os acidentes causados por explosdes do transformador e amenizar
os custos de manutencao. Este trabalho propoe estratégias para detectar o estado da bucha,
sendo a ideia principal, utilizar os sinais coletados nas subestacoes e aplicar algoritmos
de aprendizagem de maquina para a identificacdo de possiveis anomalias, causadas pelo
envelhecimento. Outro ponto analisado, é a correlacdo da capacitancia e do fator de
poténcia com a temperatura do dleo para gerar um modelo elétrico da bucha mais proximo
do comportamento real. Sendo assim, este trabalho analisa as formas de avaliar uma bucha
mais usadas pelas concessionarias, verificando se é a melhor escolha a ser utilizada. Além

de usar os resultados para gerar um modelo elétrico que seja mais completo.

Palavras-chave: Monitoramento On-line, Transformador, Bucha Capacitiva, Modelagem,

Monitoramento, Aprendizagem de Maquina.
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1 Introducao

Como parte dos resultados obtidos durante a execugao do projeto de P&D de
codigo PD-06491-0373/2012, executado pela PUCPR para Copel GeT no ambito do
Programa de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnolégico do Setor Elétrico, regulamentado
pela Agencia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), este trabalho realiza um estudo
da influéncia da variagao da temperatura do 6leo na avaliagdo do estado de uma bucha.
Sendo assim, sabendo que a energia elétrica é uma das principais formas de uso da energia
e estd cada vez mais presente na vida da populagdo. Com os avancos da tecnologia, hé
também o aumento da demanda, além de consumidores mais exigentes. A suspensao do
fornecimento da energia elétrica pode provocar perdas financeiras as concessionarias de
energia, transtornos a populacgao e gerar insatisfacoes aos consumidores. Além disso, ao
cessar o fornecimento de energia, outros servigos também sao afetados. Nesse contexto,
¢ preciso ter em mente que o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) consiste em todas as
instalacoes e equipamentos, desde os geradores, transformadores elevadores e redutores,
linhas de transmissao e os alimentadores de distribuicao. Portanto, todo o conjunto deve
ser o mais eficiente possivel para prover um servico de qualidade e com menos interrupgoes.
Nesse contexto, analisando a arquitetura do sistema elétrico é possivel encontrar buchas
capacitivas que sao um dos componentes mais criticos e uma das principais fontes de falhas

em grandes transformadores.

Figura 1 — Arquitetura Geral do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP).

lnd_l:.lstr!ESH! E I Comeércios

TTM!,

T T Subestacdo M.-'*T Sistema T e
ﬂ E sistema d e =
L Transmissao i D15trabu1;ao Fi
Geragdo ""‘-- 3
S A

Residéncias

(o o
Fonte: Adaptado de KHOUSSI; MATTAS, 2017

A Figura 1 mostra um exemplo de SEP e a aplicabilidade dos transformadores nesse

contexto. Nota-se a importancia de tais equipamentos para um sistema elétrico interligado,
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por isso é essencial que haja um alto nivel de confiabilidade na sua operagao para o bom
funcionamento de uma malha energética. Como os transformadores sdo componentes por
onde passa toda a energia proveniente das unidades geradoras até os consumidores finais,
sao necessarios dispositivos que interliguem os cabos e os transformadores de forma a
permitir a passagem isolada de um condutor energizado. Estes dispositivos sao as buchas
de conexao, conforme ilustrado na Figura 2. Dentre os elementos que compoem a estrutura
de um transformador, a bucha é um dos componentes que se destacam. Segundo MEHTA
et al., os problemas de isolamento podem ser causa de aproximadamente 26% dos danos
em transformadores e segundo RAMBO et al. as buchas podem ser responsaveis por
aproximadamente 30% dos problemas em transformadores de poténcia. Apesar do seu
custo ser relativamente baixo em comparagao ao transformador, a manutencao de uma
bucha leva ao desligamento do fornecimento de energia e uma falha nesse componente
pode gerar danos a toda estrutura do transformador. Além disso, com o desbalanceamento
natural de cargas que ocorre no sistema trifasico, torna-se ainda mais complicado a previsao

de degradacao do isolamento da bucha.

Figura 2 — Transformador.

Fonte: Adaptado de FRONTIN et al., 2013

O monitoramento de uma bucha pode ser realizado de duas maneiras off-line e on-
line. O método de medicao off-line é mais preciso e seu procedimento é mais eficiente devido
a sua capacidade de detecgao precoce de contaminagoes (RAMBO et al., 2007) (MEIRA
et al., 2018). Entretanto, este método se tornou pouco viavel devido a necessidade de se

interromper o fornecimento da energia periodicamente para realizar ensaios nas buchas
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e verificar a qualidade do equipamento, além de trazer mais risco aos colaboradores que
operam diretamente nos equipamentos. Ja os métodos de medi¢ao on-line proporcionam um
acompanhamento diario e auxiliam no planejamento dos desligamentos para a manutencao,
trazendo mais seguranca. Dessa forma, é preciso que o monitoramento on-line tenha uma

precisao similar a do monitoramento off-line.

Atualmente, com as alteragoes constantes no setor elétrico, como implantac¢oes de
novas tecnologias e alteracoes nas plantas elétricas, o monitoramento de cada equipamento
estd cada vez mais presente. Além disso, ha também uma preocupacao em aperfeicoar os
métodos para a seguranca dos profissionais e para a satisfacao dos consumidores. Dessa
forma, a confiabilidade na deteccao de degradagoes e de anomalias deve ser pouco suscetivel
a ruidos ou outros disturbios que afetem o seu comportamento. Neste trabalho focamos
nas medidas de capacitancia e tangente delta das buchas capacitivas para verificar a sua

condicao de operacao.

1.1 Motivacao

As faltas de energia elétrica sao geralmente associadas apenas as linhas de transmis-
sao. Entretanto, sem o funcionamento adequado das subestagoes e de seus equipamentos
também nao é possivel entregar a energia com qualidade. No caso das buchas de alta tensao,
a maioria dos danos requer a troca do equipamento para a seguranca do seu funcionamento,
caso contrario podem ocorrer destruicoes catastroficas. A manutencao desse componente
causa perturbagoes na rede e perdas tanto energéticas quanto monetarias. Portanto, quanto
menos desligamentos ocorrerem, menos distirbios e menos transtornos serdao gerados aos
consumidores. Dessa forma, o monitoramento e a avaliacao do estado da isolacao de uma

bucha tornam-se de extrema importancia para amenizar estes transtornos.

As buchas capacitivas nas subestacoes sao uma das principais fontes de falhas e
podem ser responsdveis por aproximadamente 26% dos problemas em transformadores de
poténcia (MEIRA et al., 2018). Além disso, qualquer falha na isolagdo de uma bucha pode
acarretar a interrupcao do servigo devido as explosoes, que podem expor funcionarios ao
risco, danificar outros equipamentos da subestacdo e causar a interrup¢ao do fornecimento
de energia (RAMBO et al., 2007). Os autores MEIRA et al. comentam que o custo desse
equipamento equivale a aproximadamente 0,05% do valor do transformador, portanto
mesmo tendo um custo relativamente baixo, caso ocorra algum defeito na bucha, as perdas
sao enormes. Além disso, todo o processo de troca de uma bucha capacitiva (compra,
transporte e instalagdo) pode ser demorado, visto que as fabricantes sdo em geral de fora
do Brasil. Nesse contexto, o diagndstico precoce pode evitar a expansao dessas falhas para
outros equipamentos, reduzindo gastos, evitando transtornos a populagdo e melhorando a

qualidade dos servigos prestados pelas concessionarias de energia.
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Figura 3 — Incéndio em subestagio de energia na Zona Norte de Macapa (03/11/2020).

Fonte: G1-AP, 2020

Um exemplo recente da importancia de uma bucha foi o apagao que ocorreu no
Amapéa no dia 3 de novembro de 2020. Segundo o Ministério de Minas e Energia, uma
explosao seguida de um incéndio atingiu um transformador da subestacgao. Inicialmente,
acreditou-se que o incidente foi causado por um raio. Entretanto, as investiga¢des compro-
varam que o inicio do problema ocorreu em uma das buchas do transformador, causando
um superaquecimento e, consequentemente, gerando a explosao que levou ao incéndio,
inutilizando um transformador e danificando outro transformador (BRANDAO; LEAL,
2020), mostrado na Figura 3. Nesse contexto, nota-se que um equipamento relativamente
barato pode gerar grandes perdas, pois o desligamento provocou um apagao em 13 das
16 cidades do estado, ou seja, cerca de 700 mil pessoas foram afetadas nesse incidente
(BRANDAO; LEAL, 2020). Os prejuizos socioecondmicos foram enormes, visto que a
falta de energia elétrica afeta servigos basicos como o abastecimento de agua da cidade,

comprometendo a satude e o cotidiano da populagao.

Em (MORALES, 2012) os autores mencionam que a expectativa de vida de um
transformador é de aproximadamente 50 anos, enquanto que a vida 1til de uma bucha esta
em torno de 25 anos. Entretanto, a bucha apresenta dois pontos criticos durante a sua
operacao. A primeira, entre 10 a 13 anos, devido a problemas na qualidade da producao, e a
segunda entre 20 e 30 anos, que é o tempo de vida esperado. Por esse motivo o diagnoéstico
confiavel do estado de uma bucha capacitiva deve ser realizado de forma rapida e com o
menor custo possivel. Portanto, dentre as opg¢oes de monitoramento das buchas (off-line ou
on-line) é preciso ter a precisao de uma medigao off-line com a rapidez da medigao on-line.
Além disso, segundo um estudo de avaliagao realizado em 2012 (PAULINO; ALMEIDA,

2012), cerca de 1/3 dos transformadores apresentavam um tempo de operagao acima de 30
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anos. Diante desse cenario de tempo de operacao dos transformadores, ¢ dificil se obter
dados de buchas em estados mais avancados de operagao, visto que a maioria ja teria sido
trocada e os sensores seriam colocados na troca desses equipamentos, caso a concessionaria

responsavel desejasse que esse monitoramento fosse realizado.

Neste contexto, para este trabalho foram obtidos duas bases de dados, a de SE-
Caxias e a de SE-Bateias. Os dados obtidos em Bateias foram apenas dados preliminares
e com condicao de operagao normal. Ja a base de dados de Caxias contém um histérico

com periodos de operagao normal e com anomalia.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa é propor uma estratégia para melhorar a identifi-
cacao de anomalias em buchas capacitivas, além de avaliar a modelagem das buchas em
funcao de outros fatores que possam alterar o seu comportamento, como por exemplo
efeitos de temperatura. Neste trabalho utilizamos dados reais coletados por sistemas de
monitoramento online instalados em transformadores em subestacoes. Para se alcangar o
objetivo geral deste trabalho, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

o Estudo dos métodos utilizados para detecgao de falhas em buchas capacitivas.

o Aquisicao de dados de buchas capacitivas em operacgao e sob diferentes condigoes de

operagao.
» Analise dos dados e selecdo de caracteristicas para identificacdo de anomalias.
« Estruturacao e rotulacao da base de dados.

o Avaliacdo de diferentes estratégias de aprendizagem de maquina para detectar

anomalias a partir das caracteristicas selecionadas.

» Estudo e modelagem dos efeitos de temperatura nas buchas capacitivas.

1.3 Hipdteses de Pesquisa

As hipoteses deste projeto sao:

e Hi O estado de operacao da bucha capacitiva pode ser avaliado melhor com as

técnicas de aprendizagem de maquina;

e H,y A adicdo do efeito da temperatura no modelo elétrico da bucha capacitiva gera

dados com caracteristicas proximas ao comportamento real.
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1.4

Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é uma estratégia para identificagdo de

anomalias em buchas capacitivas. Claramente existe uma forte limitagdo de acesso a dados

nesta area, devido ao tempo de operacao dos equipamentos e ao custo do monitoramento,

visto que quanto mais informagoes deseja-se obter, mais sensores e investimento é necessario

por parte das concessiondrias. Neste contexto, com o desenvolvimento da proposta, também

foram geradas outras contribui¢des secundarias:

1.5

Uma nova modelagem elétrica das buchas capacitivas com varia¢oes térmicas, gerado
a partir dos estudos de trabalhos relacionados com o tema e dos dados adquiridos

nas subestacoes.

Um dataset para deteccao do estado de uma bucha, gerado a partir dos dados
de quatro unidades da subestacao, com a rotulacdo de acordo com o estigio de

degradagao.

Uma estratégia para estudar e representar o efeito da temperatura nas buchas

capacitivas.

Organizacao do Trabalho

Este documento foi organizado da seguinte forma:

Capitulo 1: Este capitulo apresenta a introducao e a motivacao para o estudo sobre
as buchas capacitivas. Também descreve o cendrio em que a pesquisa esta inserida e

contextualiza o problema abordado no trabalho.

Capitulo 2: Apresenta a fundamentacao tedrica, com os conceitos basicos sobre as
buchas capacitivas, incluindo seu modelo elétrico e as principais métricas que podem
ser monitoradas. Além disso, é feito uma breve descrigdo sobre a geracao de dados e

as técnicas utilizadas neste trabalho.

Capitulo 3: Neste capitulo sao apresentados os trabalhos relacionados, incluindo
aspectos de monitoramento das buchas, modelagem do sistema trifasico e tipos
de falhas em buchas capacitivas. Também sao descritas as principais estratégias

utilizadas para o monitoramento das buchas capacitivas.

Capitulo 4: Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para a realizacao deste
projeto de pesquisa, incluindo a estratégia de identificacao das anomalias e a mode-

lagem da bucha capacitiva.
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o Capitulo 5: Neste capitulo sao apresentadas as andlises e resultados obtidos, bem

como uma discussao sobre estes resultados.

o Capitulo 6: Este capitulo apresenta as conclusao, também discute sobre possiveis

trabalhos futuros e as dificuldades enfrentadas durante a pesquisa.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste trabalho, focamos em sistemas de detec¢ao de anomalias para buchas capa-
citivas. Estes sistemas visam possibilitar a identificacao precoce dos defeitos nas buchas
pelas concessionarias. Com a melhora na precisao destes sistemas é possivel realizar agoes
de manutencao mais eficientes e, consequentemente, menos danos serao gerados ao SEP.
Neste trabalho, em uma primeira etapa, serao estudadas as caracteristicas das buchas
capacitivas, o seu funcionamento e como sao modelados os sinais monitorados, como a
capacitancia e o fator de poténcia. Além disso, o trabalho também analisa o desempenho
de algoritmos de aprendizagem de maquina para avaliar os dados das buchas obtidos em

subestagoes e a correlagdo entre as suas caracteristicas.

2.1 Buchas

As buchas sdo um dos componentes mais importantes em um transformador de
poténcia, visto que elas precisam fornecer tanto o suporte elétrico quanto mecanico
(AHMED, 2011). Uma bucha de alta tensao deve fornecer o isolamento elétrico para a
tensao nominal e eventuais sobretensoes do sistema, além de servir como suporte mecanico
para os condutores e outras conexoes externas. A norma NBR-5034 (ABNT, 2014) define a
bucha como "pecga ou uma estrutura de material isolante, que assegura a passagem isolada
de um condutor através de uma parede nao isolante'. Portanto, para verificar se a bucha
estd em condicoes de operacao ¢ importante que o isolamento seja avaliado. Para isso, é

necessario avaliar de acordo com o tipo de bucha existente.

As buchas podem ser classificadas de acordo com seu isolamento das extremidades,
isolamento interno ou sua construgao (WAGENAAR, 2012). A escolha de uma bucha
¢ determinada por algumas caracteristicas como a tensao nominal, o tipo de material
isolante e o ambiente em que estd inserida (BOTELHO, 2011).

2.1.1 Buchas Nao-Capacitivas

As buchas do tipo nao-capacitivas ou nao-condensivas sao compostas por um
condutor central revestido por um material isolante, como por exemplo a porcelana e a
resina. Seu dimensionamento é relativo ao campo elétrico. Entretanto, o campo elétrico
de buchas nao capacitivas nao é linear, tornando a sua fabricacao inviavel para tensoes
mais altas (acima de 52kV) (FRONTIN et al., 2013). Portanto, normalmente sao buchas
utilizadas em transformadores de distribui¢do e comutagao de circuitos (AHMED, 2011).

Na Figura 4 é mostrado um exemplo de bucha nao-capacitiva.
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Figura 4 — Exemplo de bucha nao-capacitiva.
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Fonte: Adaptado de SAVREE

2.1.2 Buchas Capacitivas

As buchas capacitivas sao normalmente utilizadas em tensoes acima de 52kV e tém
a isolagao composta de material isolante e camada condutora ou semicondutora (FRONTIN
et al., 2013). Um campo elétrico mais uniforme possibilita a redu¢ao das dimensdes de
uma bucha. A principal diferenca entre buchas capacitivas e nao-capacitivas é a formagao
de seu campo elétrico, como mostra a Figura 5. O lado esquerdo mostra uma bucha sem
graduagao capacitiva, ou seja, uma bucha nao-capacitiva, que sao constituidas de um
corpo isolante sélido. J4 o lado direito mostra a graduacao capacitiva. Essa graduacao
em buchas capacitivas ocorre devido a construcao do seu corpo em camadas, que causa
uma melhor distribuicao da tensao, criando um efeito capacitivo e um campo elétrico mais
consistente. Consequentemente, é possivel reduzir as dimensoes, visto que ha um maior
controle do seu campo, possibilitando a sua utilizagdo em tensoes elevadas (FRONTIN
et al., 2013). Entretanto, o processo de fabricagdo se torna um pouco mais complexo e,

consequentemente, com custo mais elevado.

Para a construcao do modelo elétrico de uma bucha capacitiva é preciso compreender
como é a sua estrutura. A bucha capacitiva é feita utilizando um material isolante e chapas
condutoras ou semicondutoras com espessura fina que sao dispostos em camadas alternadas
em volta do condutor central da bucha (FRONTIN et al., 2013). Segundo AHMED, as
buchas capacitivas tém em sua estrutura cilindros metalicos concéntricos para equalizar

a distribuicdo potencial. A sua construcao consiste em folhas metalicas combinadas com
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Figura 5 — Distribuicao do campo elétrico nas buchas.
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folhas impregnadas de 6leo, como mostrado na Figura 6. As buchas sao feitas de papel
isolante enroladas em torno do condutor até o flange metalico com folhas metalicas inseridas
entre as camadas de papel para gerar uma série de capacitores entre o condutor central e
a flange. A distancia entre cada folha é calculada de tal forma a uniformizar a distribuicao
da tensao. Existem trés tipos de buchas com essa estrutura (FRONTIN et al., 2013):

« Papel Aglutinado com Resina (Resin Bonded Paper - RBP)

« Papel Impregnado com Oleo (Oil Impregnated Paper - OIP)

« Papel Impregnado com Resina (Resin Impregnated Paper - RIP)

2.1.3 Modelo Elétrico da Bucha Capacitiva

Devido a sua estrutura em camadas, a bucha capacitiva pode ser representada por
um conjunto de capacitores iguais em série, dividido em duas partes. A primeira parte é a
mais interna e conhecida como C e a segunda é a mais externa e conhecida como Cs. A
Figura 7 ilustra as vistas superior e lateral da bucha capacitiva, além do seu modelo elétrico
equivalente elétrico. Nessa modelagem, a capacitancia C] representa todos os capacitores

que estao entre o condutor central e o tape de teste, ja a capacitancia Cy representa a
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Figura 6 — Exemplo de construgao de uma bucha capacitiva.
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capacitancia do tape. Nas Figuras 7(a) e 7(c) é possivel visualizar as capacitancias de
acordo com as camadas da estrutura (C) e com o tape capacitivo (Cy). O tape capacitivo
é o local acessivel no lado externo da bucha, que possibilita as medigoes. Ele fica localizado
proximo ao flange e deve ser aterrado quando nao esta sendo utilizado, como é mostrado
na Figura 7(b).

2.1.4 Capacitancia, Fator de Dissipacao e Fator de Poténcia

Neste contexto, a capacitancia e a tangente delta sao as principais medidas para
diagnosticar o estado de uma bucha. Essas medidas sao sensiveis as mudancas na bucha,
sendo assim o ingresso de umidade no equipamento aumenta o fator de dissipacdao e um
curto-circuito de uma camada de isolagdo aumenta o valor da capacitancia (ARAUJO et
al., 2013).

Para tensoes iguais ou acima de 52kv, a norma IEC 60137-2008, "Insulated bushings
for alternating voltages above 1 000 V'(COMISSION, 2008), define que as medigdes do
fator de poténcia e da capacitancia devem ser realizadas rotineiramente pela fabricante.
Para esses testes a temperatura ambiente estd entre 10 °C e 40 °C e a tensao é de 1 a 1,05
vezes a tensao maxima de operagao da bucha. Nessas condicoes, a tangente delta nao deve
ultrapassar o valor de 0,7% e para a medicao de capacitancia nao sao definidos valores

limites.
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Figura 7 — (a) Vista lateral. (b) Representagao elétrica. (¢) Vista superior.
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A norma ABNT NBR 5034-2014 ((ABNT), 2014) apresenta o limiar para a tangente
delta para buchas do tipo RIP de 1,5% ao invés de 0,7% e um limiar de 1% para a variacao

de capacitancia antes e depois da série de ensaios rotineiros.

J& a norma ANSI/TEEE C57.19.100-2012, "IEEE Guide for Application of Power
Apparatus Bushings” (ELECTRICAL; ENGINEERS; C57.19.100-2012, 2013), sugere um
aumento na frequéncia dos testes, caso a bucha apresente um aumento de tangente delta
entre 1,5 e 2 vezes do seu valor inicial ou um aumento de 5% da capacitincia em relacao

ao seu valor inicial.

As principais medidas para avaliar uma bucha capacitiva sdo a medida da capaci-
tdncia e o fator de dissipacdo, primeiramente publicadas por Schering (SCHERING, 1919).
As buchas dos transformadores de alta tensao sao construidas de forma que a capacitancia
e o fator de dissipagao sejam constantes ao longo de sua vida 1til. Sendo assim, a variagao
desses parametros indica a deterioracao do equipamento. Essas medidas sao calculadas
com base no modelo elétrico. A Figura 8(a) mostra uma simplifica¢do do modelo, ou seja,
a bucha modelada por apenas duas capacitdncias principais (C; e (). Entretanto, para
abranger o efeito de envelhecimento é preciso um modelo mais completo que demonstre as

perdas dielétricas.

Idealmente, considerando um circuito de corrente alternada, o diagrama vetorial de
uma bucha capacitiva é uma corrente defasada de 90° da tensao, visto que é um circuito

puramente capacitivo. Entretanto, para que o modelo seja mais real é necesséario representar
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Figura 8 — (a) Detalhes construtivos de uma bucha capacitiva de alta tensdo. (b) Circuito
equivalente das perdas dielétricas. (¢) Diagrama vetorial das correntes.
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Fonte: RAMBO et al., 2007

as imperfei¢oes como as perdas dielétricas do sistema. Essas perdas de poténcia ativa sao
causadas pela passagem das correntes pelo isolamento da bucha e é representada pelo
resistor em paralelo & capacitancia como ilustrado na Figura 8(b). O vetor de corrente
resultante desse modelo é demonstrado na Figura 8(c), sendo possivel visualizar que a
corrente resultante é composta por duas partes: uma resistiva e uma capacitiva. Dessa

forma, é possivel reproduzir a variacao do fator de dissipacao.

O valor da tan(0), também conhecido como fator de dissipacao (Dissipation Factor
— DF), é a medida do condutor central até o tape de teste que representa a qualidade da
isolacao do equipamento. Esse fator é determinado principalmente pelas contaminagoes
no sistema de isolamento, além de depender da umidade no papel e da temperatura. O
conhecimento do fator de dissipacao é importante para averiguar as perdas capacitivas, que
podem indicar o envelhecimento prematuro do isolamento. Outro motivo é a verificagao
da qualidade da fabricagao do equipamento. Portanto, este fator é uma das principais
medidas para o monitoramento de buchas. O valor é calculado como a razao entre a
corrente resistiva (Ig) e a corrente capacitiva (I¢), conforme definido pela Equagao 2.1.
Nesse contexto, o aumento do fator indica uma deterioracao da bucha, ou seja, a qualidade

do seu isolamento esta comprometida.

DF = tan(s) = % (2.1)
C

o DF: Fator de Dissipacao;

» 0: Angulo entre a corrente capacitiva e a corrente resultante;
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e Ip: Corrente Resistiva;

o Io: Corrente Capacitiva.

PF = cos(¢) = = (2.2)

o PF: Fator de Poténcia;
o O Angulo entre a tensao e a corrente resultante;
o IR: Corrente Resistiva;

e Iq: Corrente Resultante.

Ja o fator de poténcia (Power Factor — PF) é obtido calculando o cos(¢) que é a
corrente do resistor dividida pela corrente total ou, como mostrado na Equagao 2.2. O
angulo ¢ representa o dngulo de perda e é o complemento do angulo ¢ (Figura 8(c)). Esse
fator também especifica as perdas do isolamento, porém essa medida é mais utilizada
nos Estados Unidos, Canadé e alguns outros paises (MURTY, 2017a). A relagdo entre os

fatores de poténcia e de dissipacao estao definidas nas Equacao 2.3 e Equagao 2.4.

cos(d) — tan(d)
) 1+ tan®(4) 23)
cos(¢)
tan(d) = ——— 2.4
©) 1 4 cos?(¢) 24)

Figura 9 — Circuito equivalente do isolamento da bucha de alta tensao e do sensor.
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A Figura 9 ilustra um circuito equivalente com o sensor sendo representado por

uma resisténcia Rg. Os autores RAMBO et al. simplificam o sensor como sendo um
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resistor Rg de baixa impedancia se comparado com a do isolamento da bucha. Utilizando
o circuito equivalente apresentado, é preciso fazer algumas consideragoes para o calculo da
capacitancia C7. Primeiramente, as perdas sao causadas pela passagem das correntes pelo
isolamento da bucha. Normalmente, o tape capacitivo esta aterrado e nao recebe esses
estresses elétricos (RAMBO et al., 2007), portanto é considerado que a capacitancia Cs
nao altera seu valor. Além disso, assume-se que |X¢,| >> Rg, portanto a corrente que
passa pela capacitancia Cy e pela resisténcia Ry é praticamente nula, ou seja, Ip ~ I;. Em
buchas novas, ha pouca perda dielétrica, consequentemente o fator de poténcia é pequeno,
ou seja, baseando-se no diagrama vetorial da Figura 8(c) implica que R; >> X¢, e o
circuito resultante é Rg em série com C;. Assim, a capacitancia pode ser determinada

pela divisao de tensao e calculada pela Equacao 2.6.

1
X = 2.5
« X¢,: Reatancia Capacitiva do Capacitor Cs;
o w: Frequéncia angular;
o (5: Capacitancia do Tape Capacitivo.
15|
C, = 2.6
L o f|Vs| (2:6)

« (': Capacitancia Principal;
o [} Corrente no Sensor;
o f: Frequéncia da Rede;

o Vp: Tensao da Bucha.

2.2 Aprendizagem de Maquina

O crescente numero de dados, desenvolvimento de novas tecnologias e a necessidade
de avaliagoes mais complexas, faz com que novos métodos sejam necessarios para que haja
uma solu¢ao mais condizente com o desejavel. Nesse contexto, a Aprendizagem de Maquina
(Machine Learning - ML), que é um ramo da Inteligéncia Artificial (IA), estd cada vez mais
se destacando no campo de analise de dados. Esse campo de estudo é utilizado para realizar
analises mais complexas onde algoritmos mais classicos nao conseguem resolver, visto que
utilizam técnicas de forma a encontrar solugoes a partir da identificacao de padroes de

dados. Essa abordagem pode ser aplicada em combate a fraudes, classificacao de e-mails,



Capitulo 2. Fundamenta¢do Tedrica 27

analise textual, recomendacao de conteidos, smart grids, deteccao de anomalias, entre
outros. Dessa forma, essas técnicas tornaram-se um dos componentes mais importantes

em diagnosticos e que auxiliam em diversas aplicagoes do cotidiano.

O pioneiro da inteligéncia artificial foi Arthur Samuel em 1959. Ele definiu a
aprendizagem de maquina como: "campo de estudo que da aos computadores a habilidade
de aprender sem serem explicitamente programados’(utilizando a traducao livre) (SIMON,
2013). Nesse sentido, ¢ um método de andlise de dados que simula a aprendizagem de um
humano em uma maquina através de treinos. Nesse contexto, cada conjunto de dados,
também conhecidas como insténcias, sao formados por atributos de entrada (features),
que podem ter um atributo alvo (BARANAUSKAS; MONARD, 2000a).

Os tipos de aprendizagem de maquina estao mostrados na Figura 10 e sdo basica-
mente: supervisionada, nao supervisionada, semi-supervisionada e por reforco (GERON,
2019). Na aprendizagem supervisionada o modelo é gerado a partir de dados rotulados,
sendo a rotulacao com ntimeros continuos chamada de regressao e a rotulagao categorica
de classificacao. De forma oposta, a aprendizagem nao supervisionada utiliza dados nao
rotulados. Nesse contexto, o objetivo é identificar similaridades entre as instancias e
agrupa-las, caso haja alguma instancia muito fora de qualquer grupo, pode ser considerado
como uma anomalia do sistema. J& a aprendizagem semi-supervisionada utiliza tanto
instancias rotuladas quanto instancias nao rotuladas. Essa é uma alternativa para diminuir
o custo da rotulacdo e ainda obter resultados satisfatérios (GERON, 2019). Por tltimo,
a aprendizagem por reforco é a que difere mais dentre os tipos de aprendizagem, pois
nao utiliza uma base de dados e a aprendizagem ocorre por meio de estimulos como a
recompensa por acoes desejadas, como acontece em jogos digitais, carros auténomos e na

robodtica em geral.

Ha varios algoritmos de aprendizagem de méaquina e cada um é apropriado para um
tipo de problema especifico. Algumas das principais tarefas sao: regressao, classificagao,
arvore de decisao e redes neurais. Para o presente trabalho foi dado um foco maior para
as técnicas de classificagao. Como ja mencionado antes, a classificagao é uma tarefa
supervisionada e, portanto, necessita de uma base de dados rotulada. Nesse caso, algumas
das métricas de avaliagao dos modelos de classificacao sao a taxa de acerto, a precisao
(precision - P), revocacio (recall - R) e a f-measure ou f1-score (GERON, 2019). Sendo
assim, em um problema bindrio (Positivo e Negativo), o Verdadeiro Positivo representado
por VP e Verdadeiro Negativo por VN sao dados que foram corretamente classificados. Por
outro lado, o Falso Positivo (FP) e o Falso Negativo (FN) representam a parte dos dados
que foram classificados incorretamente. Em problemas como a desse trabalho que nao
apresentam apenas duas classes, para estimar esses valores (VP, FP, FN e FP) é possivel

analisar a classe desejada como positiva e as demais como negativas (BARANAUSKAS;
MONARD, 2000Db).
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Figura 10 — Tipos de aprendizagem de maquina.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A taxa de acerto é calculada pela Equacao 2.7. Essa taxa avalia a porcentagem de
dados classificados corretamente, mas nao é a melhor métrica utilizada para avaliar um
problema desbalanceado, ou seja, problemas onde a quantidade de exemplos de cada classe
é desequilibrada. Ja a precisdo, que é calculada na Equacgao 2.8, verifica a proporc¢ao das
instancias classificadas como positivas que foram corretas. Nesse sentido, caso nao haja
FP, a precisdo é igual a 1 (BARANAUSKAS; MONARD, 2000b). J& a revocagao analisa a
propor¢ao das amostras positivas que foram classificadas corretamente, por isso, utilizado
Equacao 2.9, caso o FN seja nulo, a recall é igual a um. Por fim, a f-measure consiste na
média harmonica entre a precisao e a revocagdo (BARANAUSKAS; MONARD, 2000b),
sendo que o valor minimo é zero e o maximo é um. O resultado ser um significa que a
média entre a recall e a precisao é perfeita. A utilizacdo dessas métricas depende da base
ser balanceada ou desbalanceada e o tipo de algoritmo utilizado. Como sera utilizado

apenas classificadores, essas métricas sao as principais formas de avaliar os algoritmos.

Taxa de acerto = VP “;;; _:_ ‘}/7]]\3[ TEN (2.7)
Precisao (P) = % (2.8)
Revocagao (R) = VP‘:——PFN (2.9)
F-measure = 2 - P 1 (2.10)

P+ R
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e VP: Verdadeiro Positivo;

VN: Verdadeiro Negativo;

FP: Falso Positivo;
o FN: Falso Negativo;

e P: Precisao;

R: Revocacao.

Existem diversas abordagens voltadas para classificacao de dados presentes na
literatura, as quais apresentam diferencgas relacionadas ao custo computacional, dificuldade
de implementacao, facilidade de interpretacao dos resultados, dentre outros fatores que
influenciam na escolha da melhor técnica considerando o problema a ser resolvido. As
principais abordagens de classificacao utilizadas consistem na utilizagao de algoritmos
monoliticos, combinagao de classificadores e aprendizagem profunda (Deep Learning).
Dentre os varios algoritmos existentes de aprendizagem de maquina, para este trabalho
foram selecionado alguns dos mais utilizados, como por exemplo: arvores de decisao
(algoritmo J48), K Vizinhos Mais Proximos (K Nearest Neighbor - KNN) e Naive Bayes.
Além dos sistemas de multiplos classificadores como: Random Forest, Bagging, Boosting e

Random Subspaces

2.2.1 Arvore de Decisio

A arvore de decisao é um algoritmo de classificagao que é facil de compreender
devido a sua forma simples e intuitiva de interpretacao. O algoritmo de Hunt é a base de
varios algoritmos de arvore de decisao, como a ID3, tendo como sucessor o C4.5 (TAN;
STEINBACH, 2004). Para resolver um problema de classificagdo com uma arvore de
decisao, sao realizadas séries de comparagoes até obter uma resposta. Este algoritmo
mapeia os possiveis resultados ordenando as classificagoes das instancias abaixo da arvore
iniciando pela da raiz. Segundo a Figura 11, o né raiz gera a primeira avaliacdo e seus
ramos, que representam os possiveis valores dos atributos, levam aos provaveis resultados:
um novo nd ou uma folha, que representa as possiveis classes do problema. Geralmente o
atributo na raiz é a que melhor classifica sozinho os dados. Portanto, é utilizado testes

estatisticos para a escolha de qual deve ser o atributo testado na raiz.

2.2.2 KNN

O algoritmo k vizinhos mais proximos, mais conhecido como K Nearest Neighbors

(KNN) é um classificador mais béasico baseado em instancias. O algoritmo assume que
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Figura 11 — Estrutura de uma Arvore de Deciséo.

Folha Folha

Fonte: Elaborada pela autora.

as instancias correspondem a um ponto em um espago de dimensao n para classifica-
los de acordo com a distdncia entre cada ponto. O KNN tem como objetivo classificar
cada instancias considerando as k amostras mais proximas, ou seja, ha uma avaliagao de
qual classe aparece mais em sua vizinhanca para ser rotulado de acordo com a maioria.
Normalmente, essa distancia é definida de acordo com a distancia Euclidiana. Como
demonstrado na Figura 12, dependendo do ntimero k, a classe em que o ponto vermelho
pertence ¢ alterado. Neste contexto, ¢ visivel a facilidade de compreensao e aplicacao.
Entretanto, dependendo do problema, pode virar uma solu¢ao muito demorada e nao ser

muito eficiente.

Figura 12 — Aplicacdo de uma KNN.

4 oy < Classe 1

< Classe 2

Fonte: Elaborada pela autora.
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2.2.3 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes é¢ um classificador probabilistico que foi baseado no “teo-
rema de Bayes”, criado por Thomas Bayes. Esse algoritmo é simples, rapido e escalonavel.
O teorema descreve a probabilidade de ocorrer um evento a partir do conhecimento obtido
anteriormente. Além disso, um de seus principios é a forte independéncia entre as variaveis
de uma instancia, ou seja, o algoritmo desconsidera a correlacao entre as variaveis para a
rotulagdo, por esse motivo o Naive Bayes é chamado de ingénuo (naive). O Naive Bayes
usa a teoria bayesiana de forma que as densidades de probabilidade condicional da classe e
as probabilidades anteriores sdo estimadas a partir de um conjunto de treinamento (DUDA;
HART; G.STORK, 2001). Portanto, a classificacdo é obtida através da atribuigao de cada
amostra a classe de uma probabilidade méaxima posteriori calculada pelas Equacao 2.11 e

Equacao 2.12, onde y especifica os rotulos da classe e x é uma dada amostra.

Yiyap = argmax; P(y;|x) (2.11)

e Yyap: Classe Maxima a Posteriori;

o argmax;P(y;|x): Maior probabilidade condicional da amostra x de ser a classe y;.

P(yi)P(z]y;)

P(yilz) = P@) (2.12)

e P(y;|x): Probabilidade da classe y; dado a amostra x;
« P(y;): Probabilidade a priori da classe y;;
o P(z|y;): Probabilidade da amostra = dado a classe y;;

« P(x): Probabilidade a priori do evento x.

2.2.4 Combinacdo de Classificadores

A abordagem, conhecida também como Sistemas de Multiplos Classificadores (SMC)
ou pools de classificadores sao uma alternativa para a melhora da eficacia dos métodos
monoliticos, adotando vérios classificadores no processo classificatério (KO; SABOURIN;
Britto, Jr., 2008). Quanto mais diversos a combinagao de classificadores, os resultados
tendem a ser melhores. Nesse contexto, a combina¢do tem como objetivo aumentar a
precisao em troca de uma maior complexidade. Segundo KO; SABOURIN; Britto, Jr.,

esse sistema pode ser dividido em trés fases: geragao, selecao e integracao.
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Na primeira etapa, ¢ feita a geracao de pools de classificadores. Os classificadores
podem ser homogéneos ou heterogéneos. Para KO; SABOURIN; Britto, Jr., indepen-
dentemente do tipo utilizado é preferivel que os classificadores tenham caracteristicas
complementares, ou seja, se um classificador tem uma alta taxa de acerto em apenas
uma classe, o outro classificador ou o resto do conjunto de classificadores necessitariam
apresentar uma taxa de acerto elevada nas outras classes para que a combinagao gerasse
um resultado melhor. Ja a segunda fase seleciona tendo como critério o tipo (estdtico ou
dindmico) e a competéncia do classificador. Essa competéncia pode ser avaliada de forma
estatistica, computacional ou representacional. Por tltimo, é feito a integracao dos classi-
ficadores selecionados utilizando estratégias como a fusao ou selegao dos classificadores.
Sendo que na fusao cada classificador tem conhecimento completo das caracteristicas e na

selecao cada classificador conhece bem e é responsavel por parte do espago.

Além das trés fases, a abordagem também pode ser dividido basicamente em dois
subconjuntos, homogéneos e heterogéneos. Na primeira abordagem, durante o processo de
geragao sao adotados os métodos semelhantes de construgao. Ja na segunda, diferentes
algoritmos sao aplicados ao longo do processo. Para este trabalho, foram utilizadas apenas
as abordagens homogéneas. Dentre as abordagens homogéneas mais aplicadas tem-se
Random Forest (HO, 1995), Bagging (BREIMAN, 1996), Boosting (FREUND; SCHAPIRE
et al., 1996) e Random Subspaces (HO, 1998).

2.3 Correlacao de Pearson

A corregao de Pearson (p) calcula o grau de correlagao e a dire¢ao dela entre duas
variaveis. Essa correlagao ¢ utilizada para indicar como duas variaveis sao associadas
(HOLLANDER; WOLFE; CHICKEN, 2013). O valor do coeficiente varia entre -1 e 1.
Sendo que o valor 0 indica que nao ha uma associacao. Um resultado maior que 0 indica
uma associagio positiva e menor que 0 uma associagao negativa. Entretanto, o coeficiente
so representard adequadamente se tiverem uma relacao linear, as variaveis precisam ter
uma distribuicao aproximada e os dados ndao podem conter dados atipicos. Dessa forma,
na Equacgao 2.13 é mostrado calculo da correlagao, onde X e Y representam os vetores
das varidveis que serdo analisadas a correlacdo, portanto X e Y sdo as suas médias e X; e

Y; os elementos dos respectivos vetores.

o T - X)X V)
VI (X = X)X, (i - Y)

(2.13)

» p: Probabilidade da classe y; dado a amostra z;

o X;: Elemento 7 do vetor X
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X: Média dos elementos do vetor X
e Y;: Elemento i do vetor Y;
Y

: Média dos elementos do vetor Y.

_ noX.

X === 2.14
- (2.14)
o X;: Elemento ¢ do vetor X;
o X: Média dos elementos do vetor X.
e n: Numero de elementos.
_ n oy
y ===1" 2.15
- (215)

e Y;: Elemento i do vetor Y;
o Y: Média dos elementos do vetor Y.

e n: Numero de elementos.

Para interpretar os valores, o autor COHEN (2013) define que entre 0,10 e 0,29 os
resultados podem ser considerados com correlagao pequena, entre 0,30 e 0,49 como média
correlacao e entre 0,50 e 1 podem ser interpretados como alta correlacao entre as variaveis.
Entretanto, é preciso ressaltar que a avaliagao da correlagao é sensivel a anomalias, ou
seja, € sugerido que essa avaliacao seja realizada por meios visuais, como graficos, para ter

mais certeza da correlacao calculada.
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3 Trabalhos Relacionados

A identificacao precoce de falhas nas buchas capacitivas pode ser feita através
de varias medidas. Para este trabalho, o foco foi dado ao fator de poténcia e o valor
da capacitancia da bucha. Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados a pesquisa
realizada dividida em trés categorias: monitoramento das buchas, modelagem do sistema

trifasico e tipos de falhas em buchas capacitivas.

3.1 Monitoramento de Buchas

O monitoramento de buchas de alta tensao dos equipamentos tem como objetivo
detectar a degradacao do isolamento e auxiliar nas tomadas de decisao. A vida util de
uma bucha capacitiva é praticamente a metade da vida util de um transformador, segundo
o autor MORALES. Entretanto, mesmo com essa estimativa de vida, esse valor pode
variar dependendo do estresse recebido. Sendo o envelhecimento, a umidade e qualidade da
fabricagao as principais causas da diminuicao do tempo de degradacao. Conforme é disposto
na literatura, existem diversas formas de monitoramento de buchas. As principais métricas
sao a tangente delta ou a variagdo de sua capacitancia. Inicialmente, essas métricas eram
apenas medidas de forma off-line. Mas diversas abordagens ja foram propostas para que
monitoramento on-line dessas métricas fosse mais precisa. Para esta pesquisa, os trabalhos
relacionados referentes ao monitoramento de buchas sdo utilizados como referéncia para

compreender como sao medido a capacitancia e/ou a tangente delta.

Segundo o autor AJ et al., uma das técnicas que se destacou na industria é a Anélise
de Assinatura Elétrica (Electrical Signature Analysis-ESA). A ESA é um termo genérico
para o conjunto de medic¢oes e técnicas aplicadas para o monitoramento da condigao das
maquina elétricas. Essa andlise é realizada por meio de medig¢oes de sinais elétricos como
a tensao e a corrente. Essa técnica é cada vez mais conhecida devido a sua precisao nas

medidas e a otimizacao das previsoes relacionadas as condig¢oes dos equipamentos elétricos.

A avaliacao das buchas capacitivas pode ser tanto on-line quanto off-line. Os
principais métodos off-line encontrados foram: as medidas de capacitancia e da tangente
de delta, ensaios de suportabilidade e de descargas parciais, ensaios de impulso de tensao
e ensaios de estabilidade térmica. Além disso, ha autores como ATALLAH et al. que
defendem a importancia da verificacao das condigoes de armazenamento para comparar
com os resultados dos ensaios. Os métodos off-line ainda sao utilizadas como referéncia
de medigao para a capacitancia e o fator de dissipacao devido a sua precisao, portanto o
monitoramento de uma bucha serd, em sua maioria, com referéncia ao seu valor medido

enquanto desligada. Portanto, as medigoes off-line sao utilizadas junto com as on-line.
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Uma das formas mais faceis de monitoramento on-line ¢ o monitoramento da
capacitancia (MORALES, 2012). Esse método ¢ utilizado para detectar falhas parciais
entre uma ou mais camadas capacitivas com o auxilio de um capacitor C3 conectado
no tape e aterrado, como mostra a Figura 13. A medidas sao baseadas em um divisor
capacitivo em que o aumento permanente da tensao de 5% a 10% equivale & uma falha no
equipamento, segundo o autor MORALES. Dependendo do ruido existente no sistema,
essa alteracao pode ser imperceptivel. Por esse motivo, o sistema de aquisi¢cao de medidas

deve ser construido de forma a amenizar o maximo de ruidos possivel.

Figura 13 — Modelo de monitoramento de capacitancia.

L1
L2
L3

() e € [l l———

Fonte: Adaptado de MORALES, 2012

Como ja foi possivel deduzir, a desvantagem deste método de monitoramento de
capacitancia é a suscetividade a variacoes de tensdo, ou seja, as flutuagoes da rede e
variagoes de quantidade de camada de uma bucha. Outro fator, é que é possivel medir
apenas perdas parciais da corrente e problemas de contato. Dependendo do nivel de tensao,
a diferenca de uma camada pode alterar em aproximadamente 1% o resultado. Além disso,
em tensoes altas, uma variacao de 2% na magnitude podera comprometer toda a analise
(MORALES, 2012). Para ajustar os valores seria preciso fazer comparagoes entre a tensao

primaéria e a secundéria do transformador.

A medicao das correntes balanceadas ou soma das correntes é um dos métodos
mais utilizados. Como o nome sugere, trata-se de somar as correntes de cada fase de
um mesmo transformador. Idealmente, quando a bucha é nova o resultado da soma é

nulo. Isso acontece se considerarmos que os valores sao de mesma magnitude e com
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defasagem de 120°, adquiridas do mesmo transformador e com mesmo tipo de bucha nas
trés fases. Entretanto, sabe-se que ha desbalanceamento de cargas na rede elétrica, que

geram resultados diferentes de zero.

Figura 14 — Modelo de monitoramento pelas correntes balanceadas.

L1
L2
L3
C1 —— (o ———] Gl —
c2 =F c2 == Cﬂ=[=
| ]

Il -.! |1]
mm— -

Ealanceamento Soma -
—

Fonte: Adaptado de MORALES, 2012

As capacitancias C; e (5 apresentadas na Figura 14 sdo as representacoes da
capacitancia principal e do tape capacitivo, respectivamente. Como nas subestacoes nao é
possivel obter as condigoes perfeitas, é preciso uma etapa de pré-processamento dos sinais.
As variacoes presentes nos sinais sao tipicamente de 1% a 1,5% na magnitude e de 0,2%
de defasagem do angulo (MORALES, 2012). Entretanto, em redes mais instaveis e com
cargas bastantes desbalanceadas pode-se obter porcentagens maiores. Neste cenario, os
valores de cada sensor serao ajustados antes de serem somados ou terao algum sistema de

auto aprendizagem para compensar o desbalanceamento causado pela rede.

Nota-se que esta técnica presume que a degradacao ocorrera de forma diferente nas
trés buchas, pois a soma das correntes ¢ diferente de zero quando ha degradagao. Outro
ponto importante é que as flutuagoes na magnitude das trés fases tém uma compensagao
melhor que no método de monitoramento de capacitancia, pois é considerado a flutuagao
geral e os sinais podem ser comparados de forma pareada com os outros transformadores

da subestacao.

Para aumentar a precisao no monitoramento e superar as desvantagens dos outros
métodos, o autor MORALES sugere uma fonte de sinal que seja independente da carga
como referéncia. Dessa forma, os ruidos em uma mesma fase e os efeitos de cargas podem

ser descartados para detectar o envelhecimento da bucha.

A Figura 15 mostra um exemplo de referéncia, a tensao (VT) de um transformador
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Figura 15 — Modelo com sinal de referéncia.

L1
L2
ke VT VT VT

C1 C C1

Tape Tape Tape
C2 R C2 R c2 R
=
Defasagem Defasagem Defasagem

Monitoramento de Buchas

Fonte: Adaptado de MORALES, 2012

sugerida pelo autor MORALES. A comparacao entre a medida da referéncia e a corrente
de fuga reduz a utilizacao do hardware ao minimo. Como é utilizada a mesma fase,

consequentemente, espera-se que haja uma maior precisao devido a auséncia da assimetria.

XIA et al. realizaram uma pesquisa sobre um método de monitoramento on-line
para analisar a condicao do isolamento das buchas de transformadores. No artigo é discutido
os fatores que influenciam na precisao da medicao do angulo da perda dielétrica, como:
a interferéncia entre fases, a flutuacdo de frequéncia da rede, a temperatura/umidade
do ambiente e a interferéncia das harmonicas do sistema. Para amenizar esses efeitos
indesejaveis foi proposto a combinacdo do método de comparacao fase a fase e do método
de andlise de harmonicas (Figura 16). Sendo assim, a Tabela 1 mostra como sao feitas
as decisoes utilizando o método proposto. Dessa forma, o método proposto pelos autores

XIA et al. visa amenizar esses efeitos para melhorar a precisao das medidas.

Tabela 1 — Diagnostico das buchas.

012 013 023 Resultado

Houve mudangas Houve mudancas Quase invariante Falha na bucha 1
Houve mudancas Quase invariante Houve mudancas Falha na bucha 2

Quase invariante Houve mudangas Houve mudangas Falha na bucha 3

Fonte: Adaptado de XIA et al., 2016
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Figura 16 — Diagrama de blocos do método de comparagao fase a fase.

tand Corrente do Tensdo do secundario

secundario

Comparagdo com
outras duas fases

Comparacdo com
outras duas fases

Comparagdo com
outras duas fases

v v

Definir a condigdode
isolamento de acordo
com os resultados

Fonte: Adaptado de XIA et al., 2016

Como o monitoramento on-line apresenta algumas incertezas devido a ruidos do
sistema, ANDRZEJEWSKI; GIL; MIKRONIKA propéem um método mais complexo,
visto que acreditam que a aquisicao de dados com maior precisao necessita de um algoritmo
que seja mais elaborado. Devido as aquisi¢oes ocasionais, o0 monitoramento off-line nao é
suficiente para a tomada de decisdes. Tendo em vista que os métodos mais tradicionais
focam em falhas que se desenvolvem mais lentamente, o autor entende que essa analise nao
¢ muito condizente com o real estado da bucha, ja que é medido quando o equipamento esté
desligado e fora das condigbes normais de desempenho. Portanto, o sistema aplicado por
ANDRZEJEWSKI; GIL; MIKRONIKA realiza o monitoramento on-line com integracao
de dados.

O transformador monitorado ¢ analisado a partir de cinco informagcdes principais:
o monitoramento da bucha, a andalise da umidade, o monitoramento do comutador, as
descargas parciais e a refrigeragdo. Com essa combinacao de informagao é possivel obter
uma resposta mais apropriada do sistema e, consequentemente, uma maior aceitagao
pela comunidade. Entretanto, o custo para aplicar e monitorar todos esses dados pode
inviabilizar o projeto. Portanto, é preciso encontrar uma solucao que nao exija tantos

recursos, seja de hardware, software ou até mesmo recursos financeiro.

A seguir é apresentado uma tabela comparativa dos métodos citadas nessa se¢ao.
A Tabela 2 mostra os métodos, as vantagens e as desvantagens. Nota-se que para essa
comparagao foram utilizadas apenas as técnicas de monitoramento on-line tendo como

objetivo o acompanhamento de toda a vida 1til de uma bucha.
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Tabela 2 — Tabela de comparagao dos métodos de monitoramento.

Trabalho Método Desvantagem Vantagens
Al et al. Ar{ah.sede Assinatura Alto custo Precisao das medidas
Elétrica
Monitoramento de ca- g el o fiutuacoes
MORALES pacitancia a partir de - ¢ Simples e usa uma fase
oA de tensoes
uma capacitancia Cs
Medigao mais precisa
Correntes balanceadas Desbalancemento das ~
MORALES e melhor compensagao
ou soma das correntes  cargas -
das flutuagoes da rede
Referéncia de sinal in- Dificuldade na elimina- Medida de um referen-
MORALES dependente da assime- c¢ao e limitacdo de rui- cial independente de
tria das fases dos flutuacoes
XIA et al. Comparacdo fase a fase Custo para a aquisigdo ReduzA mﬂuencm das in-
dos dados terferéncia
ANDRZEJEWSKT, Precisdo do estado do
GIL; MIKRO- Integracao de dados Alto custo
NIK A transformador

Fonte: Elaborada pela autora

3.2 Modelagem do Sistema Trifasico

A modelagem de um sistema elétrico pode ser realizada por diversas maneiras. A
primeira forma de modelagem ja foi citada na fundamentagao teérica (Segao 2.1.1). A
bucha capacitiva é modelada através de um resistor em paralelo com um capacitor em
série com outra combinacao de resistor em paralelo com o capacitor. Esse modelo pode ser
simplificado: utilizando apenas dois capacitores em série. Nessa configuraciao nao é possivel
analisar a variacao do fator de poténcia, por isso atualmente nao é mais tao interessante
essa modelagem. Por outro lado, ao deixar mais complexo o modelo, é possivel introduzir
alteragoes de temperatura e ruidos do sistema. Os trabalhos citados nesta secao fazem
algum tipo de modelagem para andlises elétricas que podem ser alternativas para a forma
de implementacao do modelo. Essas modelagens sao realizadas por meio de diagramas,

equagoes ou a combinacao das duas técnicas.

PITHWA realiza a simulacao de um transformador utilizando a ferramenta Simulink
do Matlab. O trabalho visa analisar os modelos de prote¢ao diferencial para transformadores
e algumas falhas que podem ocorrer nesse sistema. Como o Simulink contém diagramagoes

graficas por blocos da parte elétrica, as modelagens se tornam mais compactas. Além
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disso, ¢ possivel analisar sistemas dindmicos e modelar as operagoes de acordo com as

caracteristicas desejadas.

GUO et al., que também utiliza o Simulink, realizam simulagoes em um sistema
trifasico desbalanceado. O autor estuda sobre bloqueios de fase e o modelo verifica a
capacidade do filtro de Kalman de bloquear a fase e rastrear a frequéncia no sinal de
tensao. No trabalho é verificado o uso do filtro de Kalman, entretanto usam um comparador
de histerese para que a resposta do sistema seja mais rapida. Nesse contexto, nota-se que
o Simulink também é capaz de adicionar fungoes em seus modelos, ou seja, a ferramenta é
utilizada para implementar o comportamento do filtro no sistema. Com isso, é possivel
compreender tanto o sistema sem a implementacao quanto o comportamento do método

aplicado.

Ja o WANG utiliza variaveis aleatorias para a simulacdo da tensao trifiasica. O
artigo combina técnicas numéricas de carga, simulagdo de Monte Carlo e a proposta de um
novo modelo para simular as flutuagoes causadas por cargas. As flutuagoes da rede causadas
por cargas sao representadas por seis vaiaveis gaussianas correlacionadas. Essa quantia se
deve ao fato da presenga de poténcia ativa e reativa em um sistema elétrico. Inicialmente,
o autor simula essas variaveis como variaveis aleatorias com correlagdo Gaussiana. Além
disso, o autor utiliza o fator de desbalanceamento complexo para avaliar o comportamento

da rede e obter simulac¢oes condizentes com a realidade.

Outra forma de modelar o sistema para WANG ¢ utilizando a tensao de linha. Nesse
trabalho, sao utilizados as mesmas técnicas que o trabalho anterior, porém o autor modifica
a forma de obter o fator de desbalanceamento de forma a facilitar a aplicacdo. Mesmo
usando o fator de desbalanceamento complexo, o0 método necessita apenas das magnitudes
das tensoes, simplificando os cédlculos e medidas. Dessa forma, os dados simulados sao

comparados com dados reais para validar o modelo.

A Tabela 3 mostra uma comparacao das modelagens e o que foram avaliadas pelo
autor utilizando essas modelagens. Dessa forma, é apresentado alternativas de modelar um
sistema elétrico. Foram selecionados os trabalhos que incluiram o modelo para aquisicao de
tensdo ou corrente no sistema elétrico. Portanto, ndao hé citagoes de modelagem estrutural
da bucha. Além disso, os trabalhos relacionados dessa se¢ao sao algumas possibilidades de

aplicagoes do modelo.

3.3 Tipos de Falhas em Buchas Capacitivas

As falhas em buchas capacitivas podem gerar diferentes tipos de problemas. Como
uma falha pode implicar em um prejuizo econémico muito grande, a cada falha na rede
elétrica sao implantadas novas tecnologias com o intuito de averiguar o desempenho dos

equipamentos. Para isso é necessario conhecer os principais tipos de falhas encontradas
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Tabela 3 — Tabela de comparacao dos métodos de modelagem.

Trabalho Forma de modelagem Avaliacao
PITHWA So.ftware de simulacao de circuito elé- Prot«.egao para transformado-
trico res diferenciais
GUO et al. So.ftware de SlrI}ulagao de circuito elé- Bloqueios de fase
trico + Equacoes
WANG Equacionamento Comportamento da rede
WANG Equacionamento Comportamento da rede

Fonte: Elaborada pela autora

nas buchas capacitivas. Neste trabalho o foco é dado no envelhecimento das buchas, mas
para a avaliacdo dos dados é preciso considerar dados anémalos e, consequentemente, a

causa dessas anomalias.

Uma bucha é formada de 4 partes principais: a isolagdo, o condutor, a bracadeira
de conexao e os acessorios (SEPTYANI; ARIFIANTO; PURNOMOADI, 2011). Segundo
a Tabela 10, que mostra a estatistica realizada nos anos 2004 a 2009 em PLN P3B Jawa
Bali pelos autores SEPTYANI; ARIFIANTO; PURNOMOADI, o superaquecimento é um
dos maiores problemas da bucha. Dessa forma, avaliar a temperatura de uma bucha pode

ajudar na avaliacao das condicoes de operacao desse equipamento.

Tabela 4 — Tabela de falhas em buchas.

Problema Porcentagem
Superaquecimento/ Hotspot 32%
Rachaduras/Rupturas 26%
Vazamento de 6leo 21%
Dano na vedacio 11%
Terminal quebrado 5%
Sobrecarga de corrente 5%

Fonte: Adaptado de SEPTYANI; ARIFIANTO; PURNOMOADI, 2011

Além disso, na revisao feita pelos autores AJ et al., é possivel analisar ainda mais
problemas e medidas preventivas nas buchas. A Tabela 5 mostra algumas das principais

falhas que foram resumidas pelos autores AJ et al. a partir das pesquisas realizadas.
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Tabela 5 — Tabela de falhas em buchas.

Local do Problema

Impacto

Rachaduras na porcelana

Determinagao de encaixes cimentadas

Vazamento na vedacao

Isolamento da umidade
Vazamento na solda

Conexao quebrada entre a bucha ater-
rada e flange

Vazios no composto

Diminuigdo do éleo

Sem 6leo

Deslocamento do anteparo do gradiente
Flashover elétrico

Raio
Descarga de corona
Curto-circuito das se¢des do condensa-

dor

Escurecimento do 6leo

Entrada de umidade, vazamento de éleo e/ou gés, o preen-
chimento interno vaza

Entrada de umidade, vazamento de 6leo e/ou gis, o preen-
chimento interno vaza

Entrada de umidade, vazamento de dleo e/ou gés, o preen-
chimento interno vaza

Entrada de umidade
Entrada de umidade, vazamento do preenchimento interno

Faiscas no tanque (aparelho) ou dentro bucha, éleo descolo-
rido

Coroa Interna

Contaminagao do preenchimento interno
Entrada de umidade

Fagulhas internas, descoloragao do dleo
Rachadura em na porcelana quebrada
Rachadura em na porcelana quebrada

Falha interna, interferéncia eletromagnética, figuras de Li-
chtenberg ao longo da superficie do papel ou da superficie
interna

Aumento da capacitancia, reducdo da tensao no terminal
do capacitor, aumento do estresse interno no isolamento

Interferéncia eletromagnética e resultados de testes ruins

Fonte: Adaptado de AJ et al., 2018
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4 Proposta

A proposta deste trabalho foi dividida em quatro etapas principais: a coleta
dos dados, o pré-processamento, a identificacao de anomalias e o estudo dos efeitos da
temperatura. Conforme apresentado na Figura 17, os procedimentos iniciam com a coleta
de dados nas subestacoes. Em seguida é preciso pré-processar os dados, selecionando
as caracteristicas que serao utilizados para a aplicacao das técnicas de aprendizagem
de maquina. Além disso, nesta etapa também é necessario retirar as instancias com
dados incompletos ou inconsistentes da base e rotular os dados em funcao das condi¢oes
de operacgao das buchas. Apés a rotulacao, a base estara estruturada para estudos de
identificacao de anomalias usando os algoritmos de aprendizagem de maquina e avaliagao
de desempenho destes algoritmos. Por fim, combinando os resultados dos algoritmos de
aprendizagem de maquina com as avaliagoes das correlagoes das caracteristicas, sao feitos

estudos dos efeitos da temperatura nas buchas capacitivas.

Figura 17 — Etapas da Proposta.
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Coleta de Dados Pré-Processamento Identificagao de Estudo dos Efeitos
Anomalias da Temperatura

Fonte: Elaborada pela autora

4.1 Coleta de Dados

Inicialmente para este estudo estavam disponiveis apenas os dados da subestagao
de Salto Caxias que fica localizada no trecho final do Rio Iguagu, cerca de 400 km de
Curitiba. Os dados coletados dessa subestagao sao referentes aos meses se maio, junho e
julho, obtidos com uma frequéncia de amostragem de aproximadamente uma coleta por dia.

A Figura 18 mostra as caracteristicas obtidas nessa subestacao, que sao de transformadores
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ligados a quatro unidades geradoras U;, Us, Us e Uy. Esses dados incluem tanto periodos
com a bucha operando normalmente, quanto a bucha com problemas de operacao. Isso

possibilitou uma analise mais completa do sistema.

Figura 18 — Caracteristicas de Caxias.
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Fonte: Elaborada pela autora

A coleta de dados contém valores da Data, Hordrio, Condicao Operativa, Tempera-
tura do Oleo do transformador, Poténcia, além da Capacitincia e do Fator de Poténcia de
todas as trés fases (A, B e C). Esses dados tém os dados da placa, além de conter também
tanto as ultimas medigoes off-line quanto as medic¢oes realizadas on-line. Com esses va-
lores sao calculados os erros da medicao on-line em relagao ao valor da placa, a ultima
medicao off-line e a ultima medigdo on-line. Sendo assim, antes de avaliar esses dados com

algoritmos de aprendizagem de maquina é necessario realizar um pré-processamento.

4.2 Pré-Processamento

As etapas descritas nesta secdo tém como objetivo preparar os dados a serem
estudados. Os dados obtidos inicialmente sao da subestacao de Caxias com buchas em
diferentes estagios da vida. Considerando o cenario atual das buchas capacitivas foram
selecionadas as caracteristicas mais comuns para analisar o estado da bucha. Em seguida,
como a base de dados contem valores faltantes em algumas instancia, algumas instancias
foram retiradas. Esse processamento auxilia na obtencao de resultados mais coerentes, visto
que uma instancia com caracteristicas faltantes pode alterar o resultado da classificagao.
Por ultimo, para utilizar os algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados ¢é
preciso que os dados sejam rotulados. Nessa etapa, a rotulagdo ocorreu com auxilio de
alguns engenheiros da subestacao e de uma pré-rotulagao feita durante a aquisicdo dos
dados.
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4.2.1 Remocao das Instancias Incompletas

Os dados obtidos na subestagao de Caxias contém dados sem alguns valores e dados
obtidos durante o desligamento para a troca de equipamento. Portanto, é necessario retirar
instancias incompletas ou dados em que a unidade estava fora de operacao para que nao
houvesse inconsisténcias nos resultados da deteccao de anomalias através da aprendizagem
de maquina. Ja para a andlise da correlacao, é preciso tirar dados atipicos, para que o

resultado seja o mais adequado para a situagao.

4.2.2 Selecdo de Caracteristicas

Para a subestacao de Caxias foram obtidas varias informacoes referentes a cada
uma das unidades em operacao. Nesse contexto, foi considerado que a concessionaria
segue os intervalos sugeridos na norma IEEE C57.19.100-1995, ou seja, sao realizados
ensaios off-line a cada 3 a 6 anos para medir os valores de capacitancia e fator de poténcia.
Portanto, os dados off-line e os dados dos valores de placa podem ser bem discrepantes
(IEEE..., 1995).

Para essa etapa, é possivel utilizar a ferramenta do software WEKA que seleciona
caracteristicas. De acordo com a literatura, as principais formas de avaliacdo da bucha
utilizam a capacitancia e o fator de poténcia. Portanto, utilizando os avaliadores disponiveis
no WEKA serd possivel verificar se os valores de capacitancia e fator de poténcia sao as
melhores opgoes para decidir o estado do equipamento, visto que essas métricas estao

diretamente relacionadas com a deterioragao das buchas capacitivas.

4.2.3 Rotulacao dos Dados

As medigoes da subestagio de Caxias foram obtidas das trés fases de quatro unidades
em operacao. Esses dados ja estavam pré-rotulados pelos operadores da subestagao. Sendo
assim, o processo de rotulacao foi mais facil de ser concluido. Os dados da subestagao de

Caxias foram rotulados em: bom estado, alerta e substituicao.

Essas classes foram definidas a partir dos limiares de decisao utilizados em con-
cessiondrias (RAMBO et al., 2007) e relatérios da subestagao. Neste cendrio, uma das
métricas utilizadas para tracar um limiar é o fator de dissipacao. Esse limiar é aplicado de
acordo com a variacao do fator de dissipacao, que é definido em quatro classes, conforme
apresentado na Tabela 6. Entretanto, para a classificacdo foram utilizadas apenas trés
classes. A primeira classe é a bucha em Bom Fstado, que engloba os equipamentos novos
e velhos. A segunda classe é a de Alerta, que equivale a classe Investigacio da tabela.
Por dltimo, a classe Substituicio que manteve a mesma nomenclatura. Nota-se que entre
0,3% e 0,4% a bucha esta na faixa de transicao de bucha nova para uma bucha antiga,

portanto ndao ha uma separacao exata. Por esse motivo, essa parte inicial foi classificada
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como apenas uma classe. Ja o estado de alerta e substituicao sao estagios da vida da bucha

que requerem mais aten¢ao e foram mantidas estas separagoes.

Tabela 6 — Tabela de limiares de decisdo usando o fator de dissipacao.

Buchas em Bom Estado Alerta Substituicao

Equipamentos Novos Equipamentos Antigos Investigagdo Substituicao
0,1 a 0,4% 0,3 a 0,6% 0,6 a 1% >1%
Fonte: Elaborada pela autora.

4.3 ldentificacao e Deteccao de Anomalias

Para a etapa de identificagdo e detecgao de anomalias foram utilizadas informacoes
coletadas em alguns trabalhos relacionados, técnicas de aprendizagem de maquinas e a
avaliagao realizada pelos operadores da subestacao de Caxias. Dado o contexto do trabalho,
as classificagoes utilizadas foram: a bucha em bom estado, alerta e retirar a bucha de
operacao. As buchas novas ou em bom estado é a classe com maior nimero de instancias
adquiridas. Esta classe é o estado de referéncia de uma bucha. Como cada bucha pode ter
um valor inicial de capacitancia diferente, o estudo é feito a partir da variacao dos valores
de capacitancia e fator de poténcia. Ja a classe alerta, é o estado da bucha que necessita
de mais atencao. Como ja foi citado, a bucha capacitiva tem dois valores de expectativa de
vida: em torno dos 10 a 13 anos e em torno 20 a 30 anos (QUALITROL, 2017). Portanto,
quando a bucha entra em estado de alerta, as concessionarias precisam estar atentas para
realizar manutengoes. Por fim, quando uma bucha chega ao tltimo estagio, é quando nao é
mais recomendada a sua operagao, ou seja, € necessario que a bucha seja trocada. Mesmo
chegando a esse estagio, a bucha ainda se mantém em operagao por um periodo. Isso
ocorre por causa do tempo para fazer o pedido da bucha nova para a fabricante, somado

com o tempo da entrega, do agendamento de desligamento do transformador e da troca
da bucha.

4.3.1 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Para este trabalho sao utilizados os valores de capacitancia e fator de poténcia
para a analise do estado de uma bucha de cada fase. O estudo realizado nao engloba as
dependéncias entre fases para a avaliacdo do estado da bucha. Portanto, com os dados
rotulados sao aplicados os algoritmos de aprendizagem de méquina, ou seja, sao realizados
treinamentos dos modelos de aprendizagem de méaquina (Segao 2.2) para a detecgao de
anomalias (estado alerta e retirar de operagao) utilizando software livte WEKA ( Waikato
Environment for Knowledge Analysis) (WITTEN et al., 2005). Essa etapa pode ser feita
também utilizando o Scikit Learn (PEDREGOSA et al., 2011). Entretanto, como a base ¢
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pequena e o objetivo principal é realizar testes com algoritmos conhecidos de forma mais

rapida e sem a necessidade de integracao no momento, foi decidido utilizar o software
WEKA.

Neste trabalho, o uso da aprendizagem de maquina tem como objetivo auxiliar
no estudo das buchas e testar varios algoritmos para identificar a degradagao das buchas.
Devido a alteracao do estado da bucha ser suave e sofrer influéncias da temperatura e dos
ruidos da rede, é desejavel compreender como a aprendizagem de maquina avalia os dados
com essas interferéncias. Além disso, os modelos sao testados para que fosse possivel analisar
qual é o comportamento do algoritmo para detectar as anomalias quando ha informacao
de poténcia e temperatura do 6leo e o quanto essas caracteristicas afetam no resultado
da analise. Por tltimo, sao extraidos dados estatisticos para auxiliar posteriormente na
avaliacao do modelo de bucha. Para isso, sao obtidos a correlagao entre as caracteristicas
utilizadas para o treinamento e os dados estatisticos (média, mediana, desvio padrao, entre

outros).

4.3.2 Avaliacao dos Algoritmos

A anadlise de dados tem como objetivo observar os principais comportamentos
visando a modelagem mais completa de uma bucha capacitiva. Para isso, na anélise é veri-
ficado qual é a correlagao entre as caracteristicas para saber a influéncia que um parametro
tém em outro. Além disso, o uso de aprendizagem de maquina pode gerar informagoes dife-
rentes, pois cada algoritmo de aprendizagem de maquina tem sua peculiaridade, que pode
demonstrar alguma particularidade dos dados obtidos nas subestagoes. Neste trabalho,
algumas métricas padroes foram utilizadas para avaliar a eficacia dos algoritmos como: os
valores de acuracia, a matriz de confusao e o fI-score. O valor da acuréacia é calculado para
saber os acertos totais, a matriz de confusao é gerado para avaliar e visualizar melhor onde
estao ocorrendo os erros e o f1-score para verificar a performance dos algoritmos. Essas
métricas, sao importantes para entender o funcionamento dos algoritmos ao classificar os
dados, mas também trazem informacoes de quao dificil é classificar os dados obtidos em

subestagoes.

4.4 Estudo dos Efeitos da Temperatura

O estudo do efeito da temperatura é realizado para gerar um modelo mais completo
das buchas capacitivas. Nesta pesquisa, tanto a anélise apés a deteccao do estado da bucha
utilizando a aprendizagem de maquina quanto a analise apés a geracao do modelo de
bucha tem como objetivo compreender melhor o funcionamento da bucha. A analise do
modelo verifica a influéncia da temperatura do 6leo no comportamento da bucha e sera

utilizado para comparar com os dados obtidos na subestacao. Neste contexto, um modelo
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mais completo pode ajudar em futuros estudos das concessionarias e melhorar a avaliagao

da bucha para que as decisoes tomadas pelos operadores sejam cada vez mais precisas.

Para iniciar os estudos dos efeitos da bucha é feito a avaliagdo das correlagoes entre
as caracteristicas. Essa correlagao permite verificar se ha alguma dependéncia entre as
caracteristicas obtidas das buchas capacitivas. Sendo assim, a avaliacdo da correlacao serd
importante para verificar se ha algum padrao de acordo com o estado de degradacao, com
a fase ou com o transformador. Dessa forma, é possivel estudar outros comportamentos

das buchas capacitivas para que seja considerado na avaliacdo dos resultados finais.

No contexto das buchas capacitivas, ainda ¢ dificil obter dados de estados de buchas
mais degradadas. Isso ocorre devido ao monitoramento on-line ser relativamente recente
e, por isso, os sensores sao normalmente adicionados apés a troca das buchas. Por esse
motivo, a maioria dos dados disponiveis sao de buchas em bom estado. Além disso, os
sistemas de cada subestacao podem ser diferentes, pois cada concessionaria utiliza escalas
e pardmetros diferentes. E necessério ressaltar que pode haver falhas nas aquisicoes de
dados, dificuldade em armazenar e manter as coletas de dados atualizadas problemas
relacionados com o sigilo de informagoes. Dessa forma, a modelagem de bucha auxilia
na simulagao de seu comportamento para que os seus estudos nao dependam tanto dos
dados de subestacoes. Neste trabalho, a principal dificuldade na anélise com aprendizagem
de maquina é que a base é muito desbalanceada, ou seja, a maioria dos dados obtidos
sdo referentes a apenas uma classe: buchas em bom estado. Portanto, pensando em um
modelo mais completo para compreender melhor as buchas capacitivas, o modelo proposto

da bucha adiciona a variacdo com a temperatura para gerar esses dados sintéticos.

Conforme apresentado na Secao 2.1.3, o modelo da bucha pode ser representado
por um resistor em paralelo com uma capacitancia. A modelagem visa estudar o efeito
da variacdo da temperatura nas medidas de capacitancia e do fator de poténcia. A
principal informacao utilizada inicialmente é a correlagao entre os parametros. Dessa
forma, como o objetivo final é estruturar um modelo que seja mais proximo do real,
o modelo acrescenta a variagao da temperatura. Para isso ¢é utilizado a Tabela 7 para
adicionar o efeito da temperatura do 6leo do transformador na modelagem. Além disso, é
possivel acrescentar modelos probabilisticos para simular os ruidos da rede ou até mesmo
um desbalanceamento de carga entre as fases, como demonstrado no estudo realizado em
(WANG, 2001). Entretanto, como nesse trabalho o foco é na anélise por fase, nao sera
estudado o efeito do desbalanceamento de carga. Para isso a Equacao 4.1 é utilizada para

fazer a correcao dos valores medidos de forma on-line.

tan(d,,)

tan(égo) = K

(4.1)

« tan(dy): Angulo de Dissipacio em 20°C;
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o tan(d,,): Angulo de Dissipacao na Temperatura Medida;

o K: Fator de Correcao.

Tabela 7 — Tabela de fator de corre¢ao (K') de temperatura do éleo.

Fator de Corregao

Intervalos de Temperatura em °C

OIP RIP
0-2 0.8 0.76
3-7 0.85 0.81
8-12 0.9 0.87
13-17 0.95 0.93
18-22 1 1
23-27 1.05 1.07
28-32 1.1 1.14
33-37 1.15 1.21
38-42 1.2 1.27
43-47 1.25 1.33
48-52 1.3 1.37
53-57 1.34 1.41
58-62 1.35 1.43
63-67 1.35 1.43
68-72 1.3 1.42
73-77 1.25 1.39
78-82 1.2 1.35
83-87 1.1 1.29

Fonte: Adaptado de MURTY, 2017b

A Tabela 7 mostra o fator de corregao (K) para determinadas temperaturas de 6leo
tendo 20° como temperatura de referéncia. Essa tabela ¢ utilizada como forma de andlise
do fator de poténcia em buchas capacitivas novas pelas fabricantes. Portanto, para a
modelagem ¢ possivel realizar o calculo inverso, ou seja, utilizar valores da temperatura do
0leo para gerar a variacao da simulacao. Entretanto, os dados de temperaturas disponiveis
sao de temperatura ambiente, sendo assim é necessario realizar outra conversao antes de

aplicar a variagao de temperatura no modelo.

Segundo CHEN et al., é possivel assumir que a temperatura da bucha é equivalente
a maior temperatura do dleo do transformador, também denominado de Hotspot. Por esse
motivo, a modelagem utiliza a conversao apresentada pela Figura 19 e a sua linearizacao é
representada pela Equagao 4.2. Essa linearizacao foi utilizada para simplificar a conversao e

por gerar uma boa aproximacao para estudos de modelagem. A Figura 19 mostra os pontos
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adquiridos pelos autores CHEN et al., entretanto, no artigo é utilizada uma aproximacao

polinomial.

Figura 19 — Gréafico de conversao da temperatura ambiente em temperatura do 6leo.
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Fonte: Adaptado de CHEN et al., 2012
Ty = 0,4461 - T, + 56,34 (4.2)

e Ty Temperatura do Oleo;

o T,: Temperatura Ambiente.

O modelo de bucha capacitiva utiliza como base o modelo elétrico ideal apresentado
na Subse¢ao 2.1.3. Portanto, a criacao do novo modelo utiliza o modelo capacitivo e
também a adigdo da resisténcia em série para representar as perdas dielétricas. O modelo
utiliza duas capacitancias C e Cs, que sao a capacitancia principal e a capacitancia do
tape, respectivamente. A partir dessas capacitancias, foi adicionada em paralelo a cada
uma das capacitancias, as resisténcias R, e Ry. Sendo R, em paralelo com a C7 e 0 Ry em

paralelo com a (.

Para gerar o modelo combina-se os limiares de decisao do fator de poténcia utilizados
por concessionarias com a modelagem ideal da bucha. A Equacao 4.3 mostra a equacao
utilizada para determinar o valor do R; variando com a temperatura do 6leo. Na equacao

PF é o fator de poténcia, que sera alterado de acordo com a porcentagem da variagao do



Capitulo 4. Proposta

51

fator de dissipagao. O f é a frequéncia da rede, o K é o fator de conversao da temperatura

e o (] a capacitancia principal da bucha.

_ tan (arccos (F Pyar - F'Ppigea - K))

R, =
' 27 f Ovar Cl,Placa

e R;: Resisténcia Ry;

o F'P,,: Variacao do Fator de Poténcia;

e FPpiy.q: Fator de Poténcia da Placa;

o K: Fator de Correcgao;

o f: Frequéncia da Rede;

o (' 44 Variagao da Capacitancia Principal;

o (1 piaca: Capacitancia Principal da Placa.

(4.3)

Além da variacao da temperatura no fator de poténcia é adicionado o efeito da

temperatura na capacitancia por um fator K. Essa variacao é gerada utilizando o gréafico

apresentado na Figura 20. Os limites superiores e inferiores nao sao utilizados neste

trabalho, mas as fabricantes relatam que hd uma dispersao de 0,1% a cada 10°C a partir

de 23°C. Sendo assim, para facilitar o modelo sao utilizadas as Equacao 4.4 e Equacao 4.5

para variar a temperatura na capacitancia.

Figura 20 — Gréafico de correcao do efeito da temperatura ambiente na capacitancia.
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K¢ = 0.00048 T'a + 0.9 (4.4)

K¢ = 0,00092 Ta + 0,9 (4.5)

o K¢: Fator de Correcao do efeito da temperatura na Capacitancia;

e Ta: Temperatura Ambiente.

Figura 21 — Diagrama do modelo elétrico.
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Fonte: Elaborada pela autora

As buchas em operagao sempre estdo com os tapes capacitivos aterrados, como
mostrado na Figura 21, por isso nao ha circulagao de corrente por Cy. Portanto, neste
modelo, os valores de Ry e C5 sao mantidos inalterados ao longo das simulagoes, pois nao
hé uma degradacgao significativa. Por isso a impedancia Zy (Rs||C2) é mantida com um
valor alto. J& a capacitancia C' é definida de acordo com os valores da tltima medigao
off-line dos dados de Caxias, que foi o valor de referéncia utilizado para gerar as variagoes.
Além disso, um dos exemplos de limiar usado para decisdo em concessionarias, que é
mostrada na Tabela 8, pode ser uma das formas de gerar a variacao do fator de poténcia
e da capacitancia para simular o envelhecimento da bucha. Os valores Cpjucq © F Ppigca
representam os valores iniciais de capacitancia e fator de poténcia respectivamente, ou
seja, as primeiras medigoes realizadas quando a bucha é fabricada. Portanto, para gerar
as variagoes nos dados sintéticos, os valores apresentados na Equacao 4.3 sao variados de
acordo com os limiares e com o valor inicial da capacitancia da bucha e do fator de poténcia.
Por fim, é validado a influéncia da temperatura, utilizando os dados da subestacao de

Caxias.
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Tabela 8 — Tabela de limiares de decisao usando o fator de poténcia e capacitancia.

Pardmetro Bom Estado Alerta Substitui¢ao

Capaciténcia 1a 1,05 Cpiaca 1,05a 1,1 Cpiaca >1,1 Cpiaca
Fator de Poténcia 1 a 2 FPpjgeq 2 a3 FPpaca >3 F'Ppioca
Fonte: Adaptado de RAMBO et al., 2007

Para finalizar, é feito a avaliagdo dos resultados. Como os dados gerados podem
utilizar os valores das medidas off-line da subestacao de Caxias e os valores da temperatura
do 6leo, pode-se usar como referéncia para avaliagdo as medi¢oes on-line para comparar
com os dados gerados. Além disso, é possivel analisar a diferenca entre a variacao dos

dados sintéticos e dos dados reais.

4.5 Dados Adicionais

Atualmente, o sistema de coleta de Bateias ja esta operacional e com os novos dados
que estao sendo coletados pretende-se ampliar os estudos de identificacdo de anomalia.
A subestagao Bateias fica localizada em Campo Largo (PR). Os dados sdo obtidos nesta
subestacao com uma taxa média de 21 amostras por dia e os dados coletados sao referentes

a julho, agosto e setembro.

Figura 22 — Caracteristicas de Bateias.
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Fonte: Elaborada pela autora

Para a etapa do processamento dos dados é preciso ressaltar algumas diferencas
entre as informagoes adquiridas em cada subestacao. A Figura 22 apresenta as medidas
obtidas na subestacdao de Bateias. Observa-se que os dados de Caxias ja tem os valores de

capacitancia e fator de poténcia de cada fase, enquanto em Bateias foram adquiridos os
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valores de tensao e corrente de cada fase. Portanto, para os dados de Bateias é preciso
calcular os valores de capacitancia e fator de poténcia a partir dos valores de tensao e
corrente medidos na subestacdo. Além disso, os dados de Caxias apresentam os valores
iniciais da capacitancia e do fator de poténcia. Como a estrutura de dados obtida em
Bateias é a mais simples optou-se que a pesquisa fosse mantida utilizando a mesma
quantidade de informacoes disponivel dessa subestacao. As medigoes dessa subestacao sao
referentes a dois transformadores e foram realizadas nas trés fases de cada um dos lados

do transformador.



95

5 Resultados

Neste capitulo sao apresentadas as analises e resultados das etapas abordadas na
proposta. Inicialmente, sao apresentados os dados obtidos nas subestacoes. Em seguida,
é realizada a primeira avaliagdo utilizando as técnicas de aprendizagem de maquina. A
partir das informacoes coletadas, é feito o estudo do efeito da temperatura nos valores
da capacitiancia e fator de poténcia das buchas capacitivas. Por fim, os resultados sao

avaliados, verificado-se as similaridades e diferengas entre as informagoes.

5.1 Coleta de Dados

Neste trabalho foram utilizadas duas bases de dados distintas. A primeira é referente
a subestacao de Caxias, que possui as trés classes (estados) de operagao das buchas
capacitivas, conforme discutido no capitulo anterior. A segunda base é referente a subestagao
de Bateias, com dados de apenas um estado de operacao, ou seja, a bucha em bom estado.
Ambas sao bases de dados bem desbalanceadas, mas que ilustram bem o contexto atual

das informacoes disponiveis das buchas de transformadores.

Os dados de cada uma das subestacoes tem tratamentos diferentes. Nesse contexto,
os estudos foram iniciados com a base de Caxias, visto que é possivel visualizar dados de
cada estagio da vida da bucha, portanto, uma analise mais completa. Ja com relacao a
base de Bateias, é possivel verificar se ha alguma semelhanca entre as medigdes de buchas
em boas condigoes e comparar os resultados com as buchas em bom estado da subestacao

de Caxias.

5.1.1 Base de Dados de Caxias

Os dados obtidos na subestacao de Caxias foram coletados de transformadores
conectados a quatro unidades geradoras. Essas unidades geradoras operam nas seguintes
condig¢oes: compensador, gerador ou estao fora de operagao. As instancias que foram
obtidas com as unidades fora de operagao foram retiradas posteriormente, pois sao dados
atipicos ou inconsistentes, e que nao devem ser analisados. A série temporal obtida nessa
subestacao equivalente a um conjunto de 2283 instancias, que representam caracteristicas
de cada fase e equivalem a 3 meses de coleta. A média é de uma coleta/medida por dia.
Portanto, sao 200 instancias caso a andalise fosse feita por transformador, ou seja, com as

caracteristicas das trés fases.

As Figuras 23, 24, 25 e 26 apresentam os graficos das séries temporais de capaci-

tancia e fator de poténcia dos transformadores das unidades geradoras Uy, Us, Uz e Uy,
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respectivamente. A quantidade de instancias apresentadas nas figuras equivale aos dados
de cada transformador, portanto cada figura contem em torno de 200 instancias cada uma,

visto que as imagens estdo mostrando cada uma das fases de cada unidade.

Figura 23 — Dados do transformador da Unidade 1 de Caxias.
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Fonte: Elaborada pela autora

Na Figura 23 (Unidade 1) ¢ visivel um intervalo com medigoes irregulares, esse
intervalo é referente ao periodo em que a unidade ficou desativada devido a troca da
bucha da fase A que estava em estado critico de operagdo. Também é possivel visualizar a
alteracao do comportamento dos valores de capacitancia e fator de poténcia da bucha da
fase A apds o intervalo de troca. Os valores da capacitancia aumentam, pois é um novo

equipamento e cada bucha tem sua capacitancia inicial diferente. Além disso, os valores
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do fator de poténcia diminuem, que implicam no estado de operagao da bucha.

Os intervalos da Figura 23 (Unidade 1) sdo medigoes com a unidade fora de
operagao, que retirados para realizar as analises. Outros pontos fora do padrao como
alguns valores da fase C sao tratados como anomalias locais, causados por descargas

atmosféricas, manobras, algum problema na aquisi¢ao ou na propria rede.

Figura 24 — Dados do transformador da Unidade 2 de Caxias.
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Fonte: Elaborada pela autora

Nas Figuras 24 e 25, referentes aos transformadores das Unidades 2 e 3, é possivel
visualizar um comportamento mais estavel nas medi¢oes adquiridas, ou seja, nao houve
praticamente nenhuma perda de informacao ao longo do periodo de coleta. Entretanto, na

Unidade 4, assim como na Unidade 1, ha um intervalo com aquisi¢oes que estao fora do
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padrao. Porém, na Unidade 4 apenas a fase B estd sem as medig¢oes por alguns instantes.
Neste contexto, esse intervalo também é retirado na etapa de processamento dos dados
mesmo que a falha na fase B nao seja de origem de desligamento do sistema, pois as
informagoes contidas nesse trecho nao sao relevantes para a analise. Enfatizando, sao
retirados apenas dados da fase B, mantendo as séries temporais da fase A e fase C como

ilustrado na Figura 26.

Figura 25 — Dados do transformador da Unidade 3 de Caxias.
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Figura 26 — Dados do transformador da Unidade 4 de Caxias.
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Fonte: Elaborada pela autora

5.2 Etapa de Pré-Processamento

O pré-processamento consiste em selecionar as caracteristicas, retirar as instancias

incompletas e rotular os dados. Como a base de bateias ¢ a mais simples, nao foi necessario

realizar nenhum pré-processamento. Sendo assim, essa secao é referente apenas a base de

dados de

Caxias.
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5.2.1 Remocao das Instancias Incompletas

A base de Caxias contém instancias com dados faltando devido a problemas no
momento da aquisi¢cdo, como na fase B da Unidade 4. Além disso, houve também dados
obtidos durante a troca de equipamentos, como é o caso da Unidade 1. Como esses dados
nao agregam para a avaliagdo do estado da bucha foram retirados. Outro detalhe importante
é que algumas instancias estavam sem a informagao da temperatura. Estas instancias
também foram removidas para as analises de correlacao dos valores da capacitancia e do
fator de poténcia com a temperatura. Portanto, apos retirar os dados que nao agregariam

na avaliacdo do estado da bucha, a base de dados ficou com 2.058 instancias no total.

5.2.2 Selecdo de Caracteristicas

Tabela 9 — Caracteristicas selecionadas.

Atributos Manual | Algoritmo de Selecao
Data
Horario
Valor de placa (C) X
Medigédo offline (C) X

Medicao online (C)

Erro com relagdo ao valor de placa (C)
Erro com relagéo a ultima medicao offline (C) X
Erro com relagdo a tltima medi¢ao online (C)

Valor de placa (FP)
Medigao offline (FP) X
Medigdo online (FP)
Erro com relagéo ao valor de placa (FP)
Erro com relagdo a ultima medicao offline (FP) X

Erro com relagéo a ultima medicdo online (FP)

Poténcia (Tr) X
Temperatura do Oleo (Tr) X X
C - Capacitancia FP - Fator de Poténcia  Tr - Transformador

Fonte: Elaborada pela autora.

Para a etapa de selecao de caracteristicas foram feitas duas sele¢gdes. A primeira
selecao de dados foi utilizado as caracteristicas mais comuns na avaliacdo de buchas
(capacitancia e fator de poténcia em relagdo ao valor inicial, ou seja, foi utilizado o
erro da medigdo on-line em relagdo o valor da placa), pois tem a medida on-line com

referéncia ao seu valor inicial. A segunda forma, com a finalidade de obter um conjunto das
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caracteristicas que fossem mais relevantes para detectar anomalias com a aprendizagem de
maquina, foi utilizado o algoritmo Correlation Attribute Fval do software WEKA, que

analisa a correlacao das caracteristicas.

O resumo das caracteristicas selecionadas sao apresentadas na Tabela 9. Nessa
tabela as caracteristicas da coluna Manual sao as caracteristica normalmente utilizadas no
cenario atual do monitoramento das buchas capacitivas e foram manualmente selecionadas.
Ja as caracteristicas das coluna do algoritmo de selecdo foram selecionadas as quatro
primeiras caracteristicas mais relevantes obtidas a partir do avaliador de caracteristicas do
WEKA. Com essa selecao é possivel avaliar se as caracteristicas normalmente usadas sao

as melhores para tomar uma decisao sobre o estado da bucha.

5.2.3 Rotulacao de Dados

Para esta etapa, os dados utilizados ja haviam sido pré-rotulados na subestacao.
Nesta base, o transformador da Unidade 1 é o que contém a bucha com defeito. A
quantidade que representa esse estado é 81 instancias. As instancias que representam
buchas com necessidade de observacoes mais peridédicas ou em um estado de alerta sao
350, que sao da fase B da Unidade 2 e da fase C da Unidade 4. O restante das instancias
pertencem a classe de buchas em bons estados ou novas, o que equivale a 1.545 instancias.

A Tabela 10 mostra a quantidade de instancias em cada uma das classes.

Tabela 10 — Instancias de Caxias.

Classe Instancias Porcentagem
Bom Estado 1545 8%

Alerta 350 18%
Substituicio 81 4%

Total 1976 100%

Fonte: Elaborada pela autora

5.3 Identificacdo de Anomalias

Para a deteccao de anomalias foram utilizados alguns algoritmos de aprendizagem
de maquina, como a arvore de decisao, KNN, Naive Bayes e pools de classificadores.
Nesse trabalho foi utilizado o software livie WEKA (WITTEN et al., 2005) para realizar
essa tarefa. Dentro do software é possivel alterar alguns pardmetros, entretanto em sua
maioria foi mantido os parametros padroes e caso haja alguma alteracao serda comentado
durante a apresentagao dos resultados. Para facilitar a analise, os resultados da base com

as caracteristicas selecionadas manualmente é definida como sendo a base A e os dados
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selecionados com o algoritmo de selecao de caracteristicas é a base B. Por fim, o protocolo

utilizado foi a validacao cruzada com 10 subconjuntos.

Inicialmente, foi utilizado a arvore de decisao que pelo software a implementagao
equivalente do C4.5 ¢é a J48 (TAN; STEINBACH, 2004). As Tabelas 11a e 11b mostram
as matrizes de confusido geradas ao aplicar o algoritmo nos dados da subestacao de Caxias.
Pela matriz é possivel visualizar a diferenca de acerto de acordo com as classes. A arvore
obteve uma taxa de acerto de 89% (base A) e 99% (base B). Nesse algoritmo, a sua
precisao foi de 88%, o valor de recall foi 89% e a F-measure foi 88% utilizando os dados
selecionados manualmente e a precisao, recall e a F-measure foram de 99% utilizando a
base com a selecao realizada pelo algoritmo. Nota-se que o resultado ja é quase perfeito
utilizando as caracteristicas selecionadas pelo algoritmo. Nesse contexto, isso pode ocorrer
por causa do algoritmo utilizado para selecionar as caracteristicas usar uma arvore de

decisdo como base.

Tabela 11 — Matrizes de confusido da arvore de decisdo.

(a) Base A (b) Base B
a b C <-Classificado como a b c <-Classificado como
27 44 10 | a = Substituicao 80 1 0 | a = Substituigdo
15 1491 39 | b = Bom Estado 0 1537 8 b = Bom Estado
7 106 237 | ¢ = Alerta 1 1 348 | ¢ = Alerta

Fonte: Elaborada pela autora.

O algoritmo testado em seguida foi o KNN e o seu equivalente no software WEKA
¢ o IBK. Os resultados das matrizes de confusao deste algoritmo estao mostrados nas
Tabelas 12a e 12b. Como a base tem uma selecao realizada a partir de modelos de arvores é
esperado que o algoritmos que usem estratégias de classificacdo mais préoximas do algoritmo
da arvore de decisao tenham resultados melhores. Portanto, nota-se que os resultados
demonstrados nas matrizes estdo piores que as matrizes da arvore de decisdo. A sua taxa
de acerto é em torno de 62% para a base A e em torno de 92% para a fase B. Utilizando o
KNN obteve-se resultados parecidos em suas métricas. Portanto, a média de suas medidas
de precisao, valor de recall e de F-measure sao de aproximadamente 62% para a base A e
92% para a base B.

Outro algoritmo testado foi o Naive Bayes. As suas matrizes de confusao estao
mostradas nas Tabelas 13a e 13b. As instancias rotuladas como buchas em bom estado
sao confundidas em sua maioria como buchas em estado de substituicao em ambas as
bases. Esse algoritmo classifica bem as buchas que necessitam ser trocadas nas duas bases.
Considerando a base de dados desbalanceada, é visivel a diferenca da taxa de acerto, visto
que a taxa de acerto do Naive Bayes foi de aproximadamente 7% (base A) e 23% (base B).

Os valores da sua precisao foi de 30%, do valor de recall foi 7% e a F-measure foi 5% para
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Tabela 12 — Matrizes de confusao do KNN.

(a) Base A (b) Base B
a b C <-Classificado como a b c <-Classificado como
15 65 1 a = Substituicao 67 13 1 a = Substituigao
98 1156 291 | b = Bom Estado 7 1467 71 | b = Bom Estado
1 301 48 | ¢ = Alerta 0 73 277 | ¢ = Alerta

Fonte: Elaborada pela autora.

a base A e o valor da sua precisao foi de 70%, do valor de recall foi 23% e a F-measure foi

25% para base B.

Tabela 13 — Matrizes de confusao do Naive Bayes.

(a) Base A (b) Base B
a b C <-Classificado como a b C <-Classificado como
73 0 8 a = Substitui¢ao 81 0 0 a = Substituicdo
1255 12 278 | b = Bom Estado 753 230 562 | b = Bom Estado
269 22 59 | ¢ = Alerta 169 41 140 | ¢ = Alerta

Fonte: Elaborada pela autora.

Além dos algoritmos monolitico foi aplicado alguns Sistemas de Multiplos Classifi-
cadores. O primeiro teste foi realizado utilizando o Random Forest, visto que o resultado
da arvore de decisao foi o melhor e este algoritmo é um conjunto de arvores. As Tabelas
14a e 14b mostram as matrizes de confusao obtidas. Os resultados de todas as medidas
foram aproximadamente 90% e 99% para a base A e B respectivamente. Portanto, nao

houve uma melhora significativa com esse sistema, sendo possivel utilizar apenas a arvore

de decisao que é mais simples.

Tabela 14 — Matrizes de confusdo do Random Forest.

(a) Base A (b) Base B
a b C <-Classificado como a b c <-Classificado como
37 39 5 | a = Substituicao 80 0 1 a = Substituigao
9 1501 35 | b = Bom Estado 0 1540 5 b = Bom Estado
6 89 255 | ¢ = Alerta 1 0 349 | ¢ = Alerta

Fonte: Elaborada pela autora.

O proéximo algoritmo testado foi o Bagging. Este algoritmo gera diversos classi-
ficadores e seleciona aleatoriamente os subconjuntos de amostras para o treinamento
(KO; SABOURIN; Britto, Jr., 2008). Os classificadores irdo se comportar dependendo do
subconjunto amostrado. A opcao utilizada para essa classificacao foi o REPTree, que é uma
arvore de decisao de aprendizagem rapida. Analisando as Tabelas 15a e 15b, conclui-se que

o resultado foi praticamente o mesmo gerado pelo Random Forest em ambas as situagoes.



Capitulo 5. Resultados 64

Este algoritmo teve as métricas com o valor de aproximadamente 90% (base A) e 99%
(base B).

Tabela 15 — Matrizes de confusdao do Bagging.

(a) Base A (b) Base B
a b C <-Classificado como a b c <-Classificado como
27 50 4 | a = Substituigao 80 0 1 a = Substituigao
12 1498 35 | b = Bom Estado 0 1537 8 b = Bom Estado
6 99 245 | ¢ = Alerta 1 1 348 | ¢ = Alerta

Fonte: Elaborada pela autora.

Ao contrario do Bagging, o Boosting usa uma parte das amostras para treinar
classificadores sem ser de forma aleatéria. Nesse contexto, as amostras consideradas mais
dificeis tém maior probabilidade de serem selecionadas, e as amostras mais faceis tém menos
chance de serem usadas para treinamento (KO; SABOURIN; Britto, Jr., 2008). Portanto,
a maioria dos classificadores concentrarao em amostras dificeis, tornando o algoritmo mais
eficaz dependendo da situacao. Entretanto, pelo software WEKA, o Boosting é alterado
para AdaBoost, ou seja, é um Adaptive Boosting. Sendo assim, este algoritmo é adaptavel,
ou seja, as classificagoes subsequentes serdo ajustadas de tal forma que as instancias
classificadas negativamente pelas classificagoes anteriores sejam priorizadas. As Tabelas
16a e 16b mostram os resultados do AdaBoost. Assim como no Bagging, foi utilizado a
opcao de classificador REPTree. O resultado da base B foi novamente melhor. Para este

algoritmo, as métricas foram todas de aproximadamente 82% e 94%.

Tabela 16 — Matrizes de confusao do AdaBoost.

(a) Base A (b) Base B
a b ¢ | <-Classificado como a b c <-Classificado como
0 81 0 | a = Substituigao 80 0 1 a = Substituicdo
0 1538 7 | b= Bom Estado 9 1524 12 | b = Bom Estado
0 261 89 | c= Alerta 5 100 245 | ¢ = Alerta

Fonte: Elaborada pela autora.

Por fim, foi testado o algoritmo Random Subspaces. Este método utiliza diversos
subconjuntos e cria diversos classificadores para realizar o treinamento (KO; SABOURIN;
Britto, Jr., 2008). Nesse cendrio, diferentes classificadores sao utilizados para classificagao
de subespagos diferentes. Os resultados sao mostrados nas Tabelas 17a e 17b. Novamente, o
classificador utilizado foi o classificador REPTree. Os resultados da taxa de acerto obtidos
foram de aproximadamente 85% e 98,8%, sendo a maior taxa referente a base B. Para
a base A, a precisao foi de 86,7%, do valor de recall foi 85,1% e a F-measure foi 81,7%.

Enquanto para a base B, todas s métricas resultaram em 98,8%.
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Tabela 17 — Matrizes de confusao do Random Subspaces.

(a) Base A (b) Base B
a b C <-Classificado como a b c <-Classificado como
5 73 3 | a = Substituigao 80 0 1 a = Substituigao
0 1539 6 b = Bom Estado 0 1534 11 | b = Bom Estado
0 212 138 | ¢ = Alerta 1 10 339 | ¢ = Alerta

Fonte: Elaborada pela autora.

Nas Tabelas 18a e 18b é visivel a diferenca de desempenho entre os classificadores
utilizando as diferentes combinacoes de caracteristicas. No cenario das buchas, nota-se
que um algoritmo robusto como a arvore de decisao ¢ solucao para auxiliar nas decisoes e
sem necessitar de uma normalizacao prévia dos dados, o que facilita na implementacao.
Além disso, s@o robustas a ruidos, tornando-a uma boa alternativa para o cenario da redes

elétricas que sofrem constantemente a influéncia de alteragao de carga e da variagdo de

temperatura.
Tabela 18 — Tabela de comparagao dos classificadores
(a) Base A
Algoritmo Taxa de Acerto Precisdo Recall F-Measure
C4.5 88,82% 83% 88,8% 88,1%
KNN 61,69% 62,4% 61,7% 62%
Nuaive Bayes 7,29% 30,8%  27,3% 4,6%
Random Forest 90,74% 90,3%  90,7% 90,2%
Bagging 89,57% 88,9%  89,6%  88,8%
AdaBoost 82,34% - 82,3% -
Random Subspaces 85,12% 86,7%  85,1% 81,7%
(b) Base B
Algoritmo Taxa de Acerto Precisdao Recall F-Measure
C4.5 99,44% 99,4% 99,4% 99,4%
KNN 91,65% 91,6% 91,6% 91,6%
Naive Bayes 22,82% 70,2%  22,8% 25,1%
Random Forest 99,64% 99.7%  99,6% 99,6%
Bagging 99,44% 995%  99,4% 99,4%
AdaBoost 93,57% 93,7% 93,6% 93,2%
Random Subspaces 98,84% 98,8%  98,8% 98,8%

Fonte: Elaborada pela autora.

5.4 Estudo dos Efeitos da Temperatura

A partir dos resultados obtidos na etapa de identificagdo das anomalias utilizando
a aprendizagem de maquina, é possivel analisar alguns padroes nos dados. Para as buchas
capacitivas, nao foi possivel encontrar um hiperplano que separasse os dados de acordo

com a condigao de operacao. Portanto, é possivel confirmar que, independente do estado da
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bucha, os valores de capacitancia e fator de poténcia podem ter variagoes que interferem

na decisao a partir do limiar, dependendo da precisao do sistema e de quanto ruido esta
presente.

5.4.1 Correlacdo entre as Caracteristicas

Com o objetivo de aprofundar o entendimento e a modelagem da bucha capacitiva,
foram analisadas algumas caracteristicas de correlagao entre os parametros da bucha. A
medida da correlagdo é utilizada para verificar se hé alguma dependéncia especifica entre
os parametros monitorados nas subestagoes. Para os dados de Caxias foi possivel analisar
dados de cada um dos estados da bucha. Dessa forma, foi verificado se ha dependéncia
entre as caracteristicas e se essa dependéncia se altera conforme o envelhecimento da
bucha. Os padroes encontrados para cada um dos estados da bucha. Como cada estado
apresentou caracteristicas parecidas, foram escolhidas trés correlagoes realizadas para
ilustrar os resultados obtidos. Sendo assim, a Figura 27 representa um dos resultados
das buchas novas, a Figura 28 representa as buchas em estado de alerta e a Figura 29

representa as buchas que necessitam ser trocadas.

Figura 27 — Correlagdo dos dados para buchas em bom estado.
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Fonte: Elaborada pela autora

Para essas analises foi dado foco nas correlagoes entre capacitancia, fator de poténcia
e temperatura. Nesse contexto, foi verificado que a correlacdo de cada estado da bucha
seguia um padrao, independente da fase ou unidade escolhida para analisar. Portanto, para
representar os resultados obtidos foram escolhidas apenas algumas partes da base de Caxias

para serem plotados os graficos de correlacao. Sendo assim, comparando as figuras geradas
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Figura 28 — Correlacao dos dados para buchas em estado de alerta.
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Fonte: Elaborada pela autora

Figura 29 — Correlagdo dos dados para buchas que devem ser trocada.
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Fonte: Elaborada pela autora

da correlacao de cada estado da bucha, ¢ possivel concluir que, para esta subestacao, a
capacitancia sera diretamente correlacionada com a temperatura, independente do tempo

de operacao. Além disso, essa correlagdo nao se altera muito ao longo de toda a vida de
uma bucha capacitiva.
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A principal diferenca encontrada foi que para buchas novas a correlacao é negativa
entre a capacitancia e o fator de poténcia, em torno de 0,80. Ja para buchas com algum
nivel de degradacao, essa correlacio fica positiva e também em torno de 0,80. Além disso,
pelos resultados obtidos, o fator de poténcia parece ter uma correlacao cada vez mais

positiva ao longo do tempo em relacao a temperatura do 6leo.

A partir desses resultados foi possivel compreender as limitacoes do trabalho para
gerar a modelagem da bucha capacitiva com dependéncia da temperatura. Portanto, a
primeira limitacao visivel ¢ o comportamento da correlagao entre as caracteristicas ao
longo do tempo. Entretanto, no modelo para simular a dependéncia da temperatura do
6leo nao contempla essa variacao. Outra limitagao é que esse comportamento foi verificado
em apenas uma subestacao, ou seja, o espa¢o amostral nao é o suficiente para provar essa

hipotese.

5.4.2 Modelagem do Efeito da Temperatura

Neste estudo, investigamos a modelagem do comportamento da bucha capacitiva,
tendo como base o modelo ideal. O modelo proposto tem como objetivo avaliar o com-
portamento dos valores de capacitancia e fator de poténcia com a adi¢ao dos efeitos da
temperatura na geracao dos dados. Para avaliar os resultados, foram usadas as temperatu-
ras dos transformadores da subestacdo de Caxias para gerar essa dependéncia e comparar
o comportamento dos dados simulados em funcao dos dados reais. O efeito da temperatura
se baseia no estudo apresentado em (MURTY, 2017b), que relaciona a temperatura do
6leo do transformador com os fatores de corregao para o célculo da tan(d). Esses valores
de corregao sdao apresentados na Tabela 7 e foram utilizados para gerar a variagao nos

dados de capacitancia.

A Figura 30 apresenta os dados da Unidade 3 de Caxias comparado os padroes
da capacitancia e fator de poténcia com a variagao da temperatura ao longo do tempo.
Nota-se que a relagao entre essas caracteristica é bem visivel. Sendo que a capacitancia
estd variando diretamente com a temperatura, enquanto o fator de poténcia varia de forma

indireta, assim como avaliada na correlagdo mostrada na Figura 27.

A Figura 31 apresenta os dados gerados a partir da temperatura e a tltima medicao
off-line da Unidade 1 da subestagao de Caxias. Analisando os graficos gerados é possivel
verificar a influéncia da temperatura. Essa variacdo aparenta estar dentro dos padroes
para o fator de poténcia e para capacitancia, considerando o fator de corre¢ao de buchas
novas disponibilizada pelas fabricantes. Para o fator de poténcia, nota-se que quanto maior
é o fator de poténcia, maior é a influéncia da temperatura na sua variacdo. Entretanto,
nessa simulacao a variacao de correlacao entre as caracteristicas nao sao abordadas nessa

simulagao para o estudo mais simplificado do efeito da temperatura.
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Figura 30 — Comparacao da capacitancia e fator de poténcia com a temperatura do 6leo
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Fonte: Elaborada pela autora

Nas Figuras 32 e 33 nota-se que a capacitancia varia menos que o fator de poténcia.
Nesse contexto, o modelo ainda nao é a melhor representagao para a variacao de capacitancia
ou de fator de poténcia, visto que nao é possivel visualizar nenhuma correlacao entre a
temperatura e a capacitancia e também nao ¢ imposto nenhuma regra de variacao da
correlacao entre a temperatura e fator de poténcia, visto que esse padrao é verificado
apenas na subestacao de Caxias e necessitaria de mais amostras para validar esse padrao.
Na Figura 32, a primeira metade representa o comportamento de uma bucha que deve ser
trocada. Na segunda metade, é representado o comportamento de uma bucha que acabou
de ser trocada, portanto é uma bucha nova. Ja na Figura 33 é representado uma bucha

em bom estado, mas que ja esta sendo utilizada por um tempo.
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Figura 31 — Dados simulados.
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Fonte: Elaborada pela autora

Comparando os dados reais com os dados simulados, nota-se que a variagao dos
fatores de poténcia e das capacitncias estdo coerentes. E necessdrio ressaltar que a
correlacao positiva ou negativa em relagao a temperatura nao fica tao nitida nos dados
simulados quanto nos dados obtidos na unidade. Esse modelo consegue introduzir a variagao
da temperatura no modelo ideal, mas ainda ha muitas limita¢gdes em relagao a gerar um
comportamento mais préoximo do real. Dessa forma, ainda é preciso compreender como
simular a variacao da correlagao entre caracteristicas e validar se realmente esse padrao
ocorre em outros sistemas. Entretanto, para este trabalho nao foi possivel encontrar uma

formar para melhorar os valores de capacitancia simulado.
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Figura 32 — Comparacao dos dados simulados com dados reais de buchas antes de trocar
e depois de trocar.
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Fonte: Elaborada pela autora

5.5 Dados Adicionais

Atualmente o sistema de monitoramento online da subestacdo de Bateias esta em
operacao e novos dados das buchas capacitivas estao sendo coletados. Assim que tivermos
um periodo maior de coleta, pretendemos realizar as mesmas analises que desenvolvemos
com os dados da subestacao de Caxias. Nesta secao apresentamos, a titulo de exemplo,
parte dos dados ja coletados. Também é importante observar que os dados de Bateias
obtidos até agora contemplam apenas medidas de buchas em bom estado. Assim que
tivermos uma base mais completa poderemos aplicar as mesmas técnicas de identificagao

de anomalias usadas no cenario de Caxias.
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Figura 33 — Comparagao dos dados simulados com dados reais de uma bucha em estado
normal de operacao.
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Fonte: Elaborada pela autora

A base de dados obtida na subestacao de Bateias inclui os dois lados (baixa e
alta tensao) de dois transformadores. Essa base de dados contém 17.700 insténcias que
equivalem a aproximadamente 3 meses de medidas (julho, agosto e setembro). Cada
instancia é referente a uma fase de um lado do transformador, portanto em cada fase ha
1.475 instancias. As caracteristicas obtidas nessa subestacao sao mostradas na Figura 34
e sao: a Data, a Diferenca de angulo, a Amplitude das tensoes e das correntes do lado
138 kV e do lado 230kV e a Fuse das tensoes e das correntes também do lado 138 kV e

do lado 230kV. Portanto, para as andlises, o primeiro processamento foi transformar os
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valores medidos de tensao e corrente em Fator de Poténcia (Equagdo 2.3) e Capacitincia
(Equacao 2.6).

Figura 34 — Caracteristicas obtidas em Bateias.
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Fonte: Elaborada pela autora

As Figuras 35 e 36 apresentam os dados do transformador 1 e 2, para ambos os
lados, 138kV e 230kV. Nas figuras é mostrado menos instancias, pois foi realizado uma
média movel ao plotar os dados. Além disso, é possivel verificar que as buchas instaladas em
cada uma das trés fases de cada lado do transformador estdo com variagoes parecidas e hé
uma tendéncia dos valores aumentarem. Como ja mencionado anteriormente, a analise que
precisa ser realizado é em relagao ao seu valor inicial, portanto o que deve ser considerado

¢é a variacao ao longo do tempo.

Independente do lado e do transformador, nota-se que a variagdo presente nas
capacitancias sao parecidas. Neste contexto, é possivel analisar se a bucha contem umidade
em sua estrutura ou com alguma contaminacao em seu sistema de isolamento. Entretanto
como os graficos nao demonstram muita diferenca entre as medicoes e sao dados de um
curto periodo, nao é possivel concluir se hé algum problema com a bucha apenas com
esses dados. Sendo assim, a concessionaria precisaria tomar cuidados analisando as buchas

ao longo de suas vidas para poder tomar decisoes mais precisas.
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Figura 35 — Dados do transformador 1 de Bateias para a tensao de 138kV.
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Figura 36 — Dados do transformador 1 de Bateias para a tensao de 230kV.
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6 Conclusao

Considerando o contexto de smart grids, nos ultimos anos diversas abordagens
para deteccao de anomalias no sistema elétrico de poténcia foram propostas na literatura.
Contudo, ainda existe pouca informagao e documentacao disponivel sobre a modelagem e o
comportamento das buchas capacitivas durante o seu ciclo de vida. Portanto, esta pesquisa
foi realizada com o objetivo de se compreender melhor o comportamento da bucha e as
variagoes das métricas envolvidas em funcao da sua condicao de operacao, além de fatores

como a temperatura.

O primeiro desafio desta pesquisa foi a aquisicao dos dados, pois o uso de moni-
toramento on-line das buchas é uma abordagem relativamente recente. Por esse motivo
ainda nao existem muitos dados de buchas em estdgios mais degradados. Isso representa
um desafio para a utilizagdo de técnicas de aprendizagem de méaquina, uma vez que é
preciso considerar o desbalanceamento da base de dados. Para a avaliacao dos algoritmos
de aprendizagem de maquina, foi necessario preparar a base de dados. Inicialmente este
procedimento de rotulagao foi feito com o auxilio dos operadores da subestagao. Contudo,
é uma tarefa que exige profissionais da area e nao é sempre que ha alguém disponivel
para auxiliar nessa tarefa. Além disso, os dados de capacitancia e fator de poténcia sao
analisados a partir de seu valor inicial. Muitas vezes nao ha todo o histoérico da bucha, o

que pode comprometer os resultados.

Os resultados obtidos demonstram que as métricas utilizadas sao adequadas para
analisar uma bucha. Contudo, as buchas capacitivas tem métricas muito sensiveis a ruidos
e que necessitam ser analisadas de acordo com seu valor inicial. Considerando a primeira
hipétese de pesquisa, esta hipdtese foi validada com os resultados obtidos, que também
auxiliaram na compreensao do comportamento e modelagem da bucha. A segunda hipdtese
de pesquisa nao foi considerada falsa, visto que até o momento ainda nao foi possivel
gerar um modelo de bucha capacitiva mais completo apenas adicionando os efeitos de
temperatura. A geragdo de um modelo adicionando-se apenas a varia¢ao da temperatura e

os resultados obtidos das correlagoes ainda precisa ser aprimorado.

A variagao descrita nos manuais de fabricantes é referente a buchas novas e tém um
comportamento perto do ideal. Entretanto, quanto mais degradada estiver a bucha, menos
preciso ¢ o modelo que representa o seu comportamento. No contexto da modelagem,
apenas a adigao do fator de correcao da temperatura nao foi o suficiente para gerar um
modelo mais completo, visto que o modelo gera uma variagao de capacitancia muito grande
para os padroes da bucha. Sendo assim, ainda é necessario encontrar uma maneira de

simular a variacao sem afetar tanto a capacitancia. Portanto, para este trabalho foi possivel
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gerar a influéncia da temperatura, mas nao foi possivel amenizar os efeitos na capacitancia,

que sera assunto de trabalhos futuros.

A medida que novos dados estejam disponiveis a partir do sistema de monitoramento
online, com um histérico mais longo de operacao das buchas capacitivas, sera possivel
melhorar e atualizar o modelo de comportamento da bucha em seus diferentes estados de

operagao.

6.1 Trabalhos Futuros

A partir dos estudos desenvolvidos neste trabalho, identificamos alguns pontos

importantes para trabalhos futuros:

o Avaliar os algoritmos de aprendizagem de maquina utilizando mais instancias, além
de dados de outras subestagoes para determinar melhor o comportamento das buchas
capacitivas. Tendo em vista que cada bucha tem uma capacitancia inicial diferente,
quanto maior nimero de amostras melhor sera a extragao de caracteristicas para

determinar o seu estado e modelar variagoes do seu comportamento.

o Investigar outras métricas e o seu impacto no comportamento da bucha capacitiva e
dos seus estagios de operagao. Além dos valores de capacitancia e fator de poténcia,
outros parametros podem influenciar em menor ou maior grau no comportamento
da bucha, como a temperatura ambiente, umidade do ar, temperatura do 6leo do
transformador e carga no transformador. Isso pode possibilitar uma modelagem mais

completa da bucha capacitiva.

o Desenvolver novos métodos para avaliar a vida 1til das buchas capacitivas, utilizando
outros algoritmos de aprendizagem de méaquina para gerar andlise de anomalias
transitérias. Essa avaliagdo pode auxiliar as concessionarias na melhoria do processo

de manutencao.

e Desenvolver novo modelo para as buchas capacitivas que inclua a variacao da
temperatura de acordo com o estado das buchas, tendo em vista que em buchas

mais degradadas sd@o mais influenciadas por essa variacao.
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