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RESUMO

As cadeias de isoladores presentes em linhas de transmissao de alta tenséo estao
propensas a poluigao e intempeéries. Essa combinagao cria uma camada condutiva,
e propicia o surgimento do fenébmeno flashover, que consiste em uma descarga
parcial nos isoladores. Neste sentido, o presente trabalho teve como objetivo utilizar
uma aprendizagem supervisionada incremental para prever o risco de flashover ao
longo do tempo. Foram utilizadas redes neurais artificiais para realizar a tarefa de
previsdo, onde cenarios de execugdes foram definidos de modo a avaliar o
desempenho do modelo. Foi possivel obter resultados mais satisfatérios utilizando a
arquitetura LSTM, ao realizar transferéncia de aprendizagem e utilizar informacdes
relacionadas ao risco, temperatura, umidade relativa do ar e niveis de contagem de
pulsos de 5 dias consecutivos para prever o risco 1 dia a frente. Apds o treinamento
incremental de cerca de 300 dias, utilizando uma base de dados localizada em
Angelim, o modelo conseguiu prever de maneira aceitavel o risco de ocorréncia de

flashover em tempo real.

Palavras-chave: flashover; previsdo; risco; isoladores; aprendizado incremental;

transferéncia de aprendizagem.



ABSTRACT

The chains of insulator strings present in transmission lines and high voltage are
prone to pollution and inclement weather. This combination creates a conductive
layer, and provides the appearance of the flashover phenomenon, which consists of
a partial discharge on the insulators. In this sense, the present work aimed to use an
incremental supervised learning to predict the risk of flashover over time. Artificial
neural networks were used to perform the prediction task, where execution scenarios
were defined in order to evaluate the performance of the model. It was possible to
obtain more satisfactory results using the LSTM architecture, when performing
transfer of learning and using information related to risk, temperature, relative
humidity and pulse count levels of 5 consecutive days to predict the risk 1 day ahead.
After incremental training of about 300 days, using a database located in Angelim,

the model was able to acceptably predict the risk of flashover in real time.

Keywords: flashover; forecast; risk; insulators; incremental learning; transfer learning.
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1. INTRODUGAO

Um isolante elétrico € um material no qual a corrente elétrica nao flui
livremente e sdo usados em equipamentos elétricos para suportar e separar
condutores elétricos, sem permitir que a corrente passe por eles (BAYLISS; HARDY,
2007). Em se tratando de linhas de transmissdo de energia de alta tensdo, um
isolador € um componente crucial, uma vez que é utilizado para evitar o fluxo
indesejado de corrente para o solo a partir de seus pontos de suporte. Estes
isoladores estdo expostos a poluicdo e intempéries, e essa combinacdo de
contaminantes, principalmente salinos, somados com uma alta umidade relativa do
ar, criam uma camada condutiva, que origina uma corrente de fuga que flui pela

superficie desses isoladores.

O aquecimento irregular causado pela corrente de fuga, por sua vez, cria
bandas secas, provocando o acumulo de cargas em suas extremidades, que
culminam em quebrar a resisténcia dielétrica do ar, provocando um pequeno arco
elétrico (HAMPTON, 1964). Caso nenhuma providéncia seja tomada para a remogao
dos poluentes, a frequéncia e intensidade das descargas parciais evolui até a
ocorréncia de uma descarga completa, conhecida como flashover (FONTANA et al.,
2012), que inutiliza aquela cadeia, paralisando a linha de transmissao de energia e

exigindo sua substitui¢do. A Figura 1 ilustra o evento.

Figura 1 - Flashover em isolador polimérico

Fonte: Contamination Flashover for porcelain and polymer insulator, c2020.

A corrente de fuga contém informagdes que podem ser utilizadas para
subsidiar manutengdes corretivas para a remogao dos poluentes. Na Regido

Nordeste do Brasil, uma rede com 6 pontos de monitoramento em tempo real foi

Felipe Rocha Bruce
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construida como um experimento piloto para manutencio da rede de transmissao de
energia (LIMA; OLIVEIRA; FONTANA, 2011a). A cada hora, sensores Opticos
disponibilizavam informagdes sobre as ocorréncias de pulsos curtos no sinal da
corrente de fuga, relacionados as descargas parciais ocorridas nas cadeias de
isoladores. Tendo operado por aproximadamente dois anos, a rede de sensores
transmitiu, via satélite, os dados coletados, o que possibilitou a criacdo de uma base
de dados rica em informacgdes, contendo hora, umidade, temperatura e 4 contagens
horarias de pulsos ocorridos com intensidades maiores que: 5, 10, 20 e 40 mA. A

arquitetura da comunicagéao via satélite pode ser vista na Figura 2.

Figura 2 - Arquitetura da comunicagao via satélite

Internet
N

Gateway

-]
T -

Satellite

Earth /

Private A
Station

Service
Network

=
Monitoring
Systems

Client
Network

Fonte: (FONTANA et al, 2012).

A localizagao dos pontos de monitoramento, citados no paragrafo anterior,

pode ser visualizada na Figura 3.

Felipe Rocha Bruce
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Figura 3 - Localizagéo das torres com sistema de monitoramento de corrente de fuga
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Fonte: (LIMA; OLIVEIRA; FONTANA, 2011a).

A partir das informacdes disponiveis na base de dados, proveniente dos
dados transmitidos pelos sensores (LIMA; OLIVEIRA; FONTANA, 2011a), e
utilizando-se da Loégica Fuzzy (ZADEH, 1965), um classificador fuzzy de risco foi
desenvolvido (LIMA; OLIVEIRA; FONTANA, 2011b), de modo a mensurar,
numericamente, o risco de flashover. A informacado do risco poderia ser utilizada
para a geragao automatica de alertas de manutengao, dispensando a necessidade
de checagem periddica por especialistas (LIMA; OLIVEIRA; FONTANA, 2011b).

Posteriormente ao classificador fuzzy, foi implementado um sistema de
previsao do risco, utilizando uma rede neural artificial (RNA) (MCCULLOCH, W.;
PITTS, W., 1990) de arquitetura Multi Layer Perceptron (MLP), que utilizava dados
de sensores localizados a 100 km de disténcia do local alvo. As entradas dessa rede
consistiam nas informag¢des de risco, calculadas através do classificador fuzzy
(LIMA; OLIVEIRA; FONTANA, 2011b), durante dois dias consecutivos. Na
contribuicdo supracitada, foi realizada uma divisdo na base dos dados para treino e
validacdo da solugdo. Embora tenham sido obtidos resultados satisfatorios, a
solucao proposta néo se aplica para ambientes mais afastados, com caracteristicas
climaticas diferentes e que possam exibir diferentes padrbées de deposicao e
remocao natural de poluentes, ou mesmo locais que nao dispbe de uma base de

dados prévia.

Felipe Rocha Bruce
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Nesse sentido, uma alternativa seria realizar um treinamento incremental em
tempo real da RNA, onde os modelos de previsdes continuam a aprender com novos
dados na medida em que sao disponibilizados, sem a necessidade de executar todo
o treinamento baseado no historico de dados. Tal abordagem permitiria, por
exemplo, uma rede independente e genérica, visto que nenhuma base de dados
seria pré-requisito para um treinamento prévio. Além disso, ndo seria necessario
atualizar o dispositivo que contém a rede neural treinada, pois a mesma iria se auto

ajustar.

1.1 Objetivos

A seguir, serdo apresentados os objetivos gerais e especificos.

1.1.1 Objetivos gerais

O presente trabalho busca aplicar um treinamento incremental em uma rede
neural artificial para prever o risco de ocorréncia de flashover em uma linha de
transmissao de energia de alta tensao, de modo a mensurar em quanto tempo a

rede comega a acertar as previsoes.

1.1.2 Objetivos especificos

Sao definidos os seguintes objetivos secundarios a fim de atingir o objetivo

anterior:
e Revisar a literatura acerca do tema alvo;
e Realizar o tratamento da base de dados;

e Configurar um ambiente para executar o treinamento incremental da rede

neural artificial;

Felipe Rocha Bruce
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e Utilizar RNAs, com treinamento incremental e transferéncia de aprendizagem,
para prever o risco de flashover nas seguintes arquiteturas: MLP e Long
Short-Term Memory (LSTM);

e Ajustar parémetros das RNAs para obter melhores resultados.

e Analisar e comparar os resultados obtidos.

1.2 Contribuigdes alcangadas

Este trabalho atuou na importante investigacdo da previsdo do risco de
descargas parciais em linhas de transmissdo de alta tensdo, e propds como

contribuig¢ao inicial uma nova maneira de realizar tal tarefa.

Além disso, foi possivel observar uma melhora nas métricas utilizadas para
avaliar os modelos de previsdes, quando comparado com o uso de modelos
realizando previsbes sem e com o treinamento incremental em tempo real para a

previsao do risco de flashover.

Por fim, houve o enriquecimento da literatura acerca da tematica, visto que foi
utilizado um treinamento incremental para realizar a previsao, diferentemente de

trabalhos anteriores.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente documento esta dividido em 6 capitulos no total, e os proximos

capitulos estdo elencados abaixo:
e Capitulo 2 - Fundamentagao teorica;
e Capitulo 3 - Trabalhos relacionados;
e Capitulo 4 - Materiais e Métodos;
e Capitulo 5 - Resultados e discussoées;

e Capitulo 6 - Concluséo e trabalhos futuros.

Felipe Rocha Bruce
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar conceitos importantes para a
construcdo desta pesquisa, com a definicdo do que é Loégica Fuzzy, Machine
Learning, Redes Neurais Artificiais (RNAs), Transfer Learning (TL) e o que vem a ser

treinamento incremental.

2.1 Légica Fuzzy

Criada por Lofti Zadeh (ZADEH, 1965), a légica fuzzy, também conhecida
como logica nebulosa, trata-se de uma extensdo da logica booleana classica, e é

capaz de tratar incertezas da linguagem natural.

De acordo com Lima (2003), esse tipo de légica permite lidar melhor com a

representacéo das subjetividades humanas:

Um aspecto interessante da teoria nebulosa é a possibilidade de se incluir
em um modelo matematico conceitos intuitivos que na maioria das vezes séo
altamente imprecisos e consequentemente de dificil tratamento. A
capacidade de capturar com clareza e concisdo as varias nuances dos
conceitos psicoldgicos utilizados pelos seres humanos em seu raciocinio
usual, sem necessidade de enquadra-lo em estados nitidos torna a logica
nebulosa uma importante ferramenta na modelagem de sistemas imprecisos
(LIMA, 2003, p. 83).

Por exemplo, uma expressao como “pouco nublado” pode ser convertida para
um valor numérico e, posteriormente, ser facilmente manipulada por sistemas

computacionais.

Klir G. J. (2015) exemplifica ao afirmar que o tempo esta “ensolarado”, o qual
nao afirma a inexisténcia de nuvens, da mesma forma em que um tempo nublado
pode haver sol. Como ensolarado, geralmente é aceito um céu que possui entre

20% a 30% de nuvens. Entretanto, os termos “ensolarado” e “nublado” trazem

Felipe Rocha Bruce
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consigo informacdes vagas e a representacao destas informagdes se da pelo uso de

conjuntos fuzzy.
2.2 Machine Learning

Antes de definir propriamente o que é ML, é importante entender de que se
trata de um subconjunto da Inteligéncia Atrtificial (IA), que & a ciéncia e engenharia
que se preocupa com a compreensdao computacional da inteligéncia, do
comportamento e, portanto, da criagdo de maquinas inteligentes (RUSSELL;
NORVIG, 2010).

Tom Mitchell define da seguinte maneira o que é ML.:

Um programa de computador € um dito para aprender com uma experiéncia
E com uma relagao de uma classe de tarefas T e medida de desempenho P,
se o seu desempenho em tarefas em T, medida pelo P, melhora com a
experiéncia E. (MITCHELL, 1997).

Nesse ambito, existem alguns tipos de paradigmas de aprendizagem de
maquina, tais quais: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e

aprendizado por reforgo.

Porém, para atingir a compreensao de termos que virdo a surgir no decorrer
do trabalho, serd necessario introduzir apenas o conceito de aprendizado

supervisionado.
2.2.1 Aprendizado supervisionado

Aprendizado supervisionado consiste em um modelo que é apresentado para

um conjunto de dados do tipo D = {x, y}i\:=1 , onde o par x e y correspondem a

entrada do modelo e rotulo, respectivamente (KLIR e YUAN, 2015).
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O valor de y pode assumir diferentes tipos, a depender do tipo de problema a
ser resolvido. Por exemplo, caso seja um problema relacionado a classificagao,
geralmente y é uma representacdo escalar de um roétulo. Caso se trate de um
problema de regressdo, y pode assumir um vetor de valores continuos (KLIR e
YUAN, 2015). Desta maneira, o paradigma de aprendizagem supervisionada se fara

presente no trabalho.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As pesquisas em RNAs tém sido influenciadas pela observacédo acerca dos
sistemas de aprendizagem biologica, que sdo compostos por redes muito complexas
de neurdnios interconectados. Uma rede neural artificial consiste em um conjunto de
unidades simples fortemente interconectadas, onde cada uma obtém uma entrada
de valor real (que pode ser a saida de outras unidades) e produz uma unica saida
de valor real (que pode ser uma entrada para muitas outras unidades) (MITCHELL,
1997).

Os métodos de aprendizado de redes neurais fornecem uma abordagem
robusta para aproximar fungdes de destino com valor real, valor discreto e valor
vetorial. Para certos tipos de problemas, como aprender a interpretar dados
complexos de sensores do mundo real, as redes neurais estdo entre os métodos de

aprendizado mais eficazes atualmente conhecidos (MITCHELL, 1997).

2.2.1 Perceptron

O perceptron é o tipo mais simples de uma RNA. Ela consiste em um vetor de
valores reais, que atuam como entradas da rede e sao utilizadas para o calculo de
uma combinagao linear delas, resultando na ativagao, ou n&o, do neurénio. A Figura

4 ilustra esse tipo de RNA.
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Figura 4 - Arquitetura de um perceptron

o= 1

wa e
s 0={1|f‘_§0wixi>0

-1 otherwise

Fonte: (MITCHELL, 1997).

2.2.2 Multi Layer Perceptron

O Perceptron Multicamadas, do Inglés Multi Layer Perceptron, consiste em
um sistema de neurdnios simples interconectados (ou nos), que € um modelo que
representa um mapeamento ndo linear entre um vetor de entrada e um vetor de
saida. Os nés sdo conectados por pesos e sinais de saida, que sdo uma fungao da
soma das entradas para o nd modificado por uma simples fungcéo de transferéncia

nao linear de ativacgao.

A superposicdo de muitas fungbes de transferéncia ndo lineares simples
permite que a arquitetura MLP aproxime funcbdes extremamente nao lineares
(MITCHELL, 1997). A Figura 5 representa uma arquitetura de uma RNA utilizando
MLP.

Figura 5 - Arquitetura MLP

Saidas
Entrad L]
ntradas 4o PMC

Camada neural

Camada de de saida

entrada

12 Camada Neural 2% Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: (MOREIRA, 2018).
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2.2.3 Long short-term memory

Antes de entender o que vem a ser LSTM, é necessario definir o que é uma
Rede Neural Recorrente, pois LSTM consiste em uma rede recorrente. Segundo Yu
et al (2019), “A caracteristica tipica da arquitetura Rede Neural Recorrente € uma
conexao ciclica, que permite que a mesma possua a capacidade de atualizar o
estado atual com base em estados passados e dados de entrada atuais”. Dessa

maneira, uma rede recorrente possibilita a persisténcia de informacoes.

LSTM € uma arquitetura composta por unidades, conhecidas como “célula”, e
tem se mostrado um tipo de arquitetura adequada para classificacao,
processamento e previsao de séries temporais com intervalos de tempo de duragao

nao conhecidos. A arquitetura de uma célula LSTM pode ser visualizada na Figura 6.

Figura 6 - Célula LSTM

)

Xy = Vetor de entrada

Elemanta da Adigao - . .
@ K hi.1 = Saida da célula anterior
® X Ci.1 = Memidria da célula anterior
Elemera de mulipheasio P 2
hy, = Saida da célula atual

Ci = Memdria da célula atual

Fonte: (MELO, 2018).

Na Figura 6, W e U constituem vetores de pesos utilizados em f; , C;, I; e O,
Por realizar um controle de fluxo de informacoées, f; , C;, I, e O; sdo chamadas de
valvulas. Por fim, o e tanh sao fungdes de ativacdo, onde o é a sigmoid, com

valores que vao de 0 a 1 e tanh, ou tangente hiperbdlica, possui valores de -1 a 1.

2.3 Transfer learning

Aprendizagem por transferéncia, do Inglés transfer learning, consiste no
processo de realizar o aprimoramento de um modelo para realizar uma determinada
tarefa, a partir da transferéncia de conhecimento adquirido previamente em uma
tarefa similar (MOHANASUNDARAM et al., 2019). Esse processo tem como objetivo
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reduzir o tempo gasto com o treino de modelos criados do zero (do principio), de
modo que tenta suprir a falta de grandes conjuntos de dados para o treinamento dos
modelos posteriores, ao realizar o reaproveitamento do conhecimento de modelos
previamente treinados (MENEGOLA et al., 2017).

Dessa forma, TL também possibilita o cenario de comparacédo entre modelos
treinados previamente e ajustados em uma nova base de dados ou treinandos

integralmente utilizando apenas conjunto de dados alvo.

2.4 Treinamento incremental

O aprendizado incremental € um paradigma de ML, em que o processo de
aprendizado ocorre quando novos exemplos surgem, ajustando o que foi aprendido
de acordo com os novos exemplos. A diferenga entre o aprendizado incremental do
aprendizado de maquina tradicional é que ele ndo pressupde um conjunto de dados
de treinamento suficiente antes do processo de aprendizado, mas os exemplos de

treinamento surgem ao longo do tempo (R.R; P. R, 2013).

Dessa maneira, em ambientes onde dados s&o recebidos constantemente,
modelos previamente treinados com treinamento tradicional podem nao estar
preparados para lidar com mudancas repentinas, relacionadas a tarefa que Ihe foi
atribuida originalmente. Em contrapartida, realizar um treinamento incremental faz
com que o modelo se torne mais flexivel e apto a lidar com novas variacbes dos
dados, assim como € uma técnica que resulta em menos intervengdo humana no
processo de atualizagdo do modelo, ja que ele estd em treinamento constante. Além
disso, como o treino ocorre a proporgao que novas informagdes sao disponibilizadas

para o modelo, ndo é necessario ter uma base de dados prévia disponivel.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Calculo do risco de ocorréncia da descarga parcial

Lima, Oliveira e Fontana, (2011b), desenvolveram um Sistema de Inferéncia
Fuzzy para realizar o calculo do risco de ocorréncia da descarga parcial em linhas
de alta tensdo. Como mencionado na Introducdo, os sistemas de sensores
classificam as descargas parciais em quatro faixas, de N1 a N4. Tais faixas sao

combinadas de modo a gerar a taxa de atividade.

A Figura 7 consiste no diagrama esquematico do Sistema de Inferéncia Fuzzy
desenvolvido por Lima, Oliveira e Fontana, (2011b). O sistema espera como entrada
a combinacdo das contagens de N1 a N4, juntamente com a umidade relativa. A
saida do sistema trata-se de um valor numérico que incorpora todas as regras e

todos os testes declarados como expressoes de linguagem natural.

Figura 7 - Arquitetura do Sistema de Inferéncia Fuzzy

(RH% J( N4 J( N3 J( N2 ][ N1 ]

1 g 4 g
[ Activity Rate ]
)
[ Fuzzyfication ]
!
Rolac | Fuzzy
—~
g
[ Defuzzification ]
{
| Risk Level Control )

Fonte: (LIMA; OLIVEIRA; FONTANA., 2011b).

A saida gerada pelo sistema é entdo utilizada para o calculo do risco, que

consiste na férmula a seguir:

Rt = R+ R (1)
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Em (1), R.s € o proximo nivel de risco, R, € o nivel de risco atual, R,.; € 0
ultimo nivel e R, é zero. De acordo com Lima, Oliveira e Fontana, (2011b), o risco
consiste em funcédo incremental e R, pode assumir um valor positivo ou mesmo
negativo, a depender da combinacdo obtida entre o nivel de atividade e umidade
relativa. A Figura 8 contém os graficos relacionados aos niveis de atividade,

temperatura e umidade relativa registrados, com o respectivo risco calculado.

Figura 8 - Risco calculado pelo Sistema de Inferéncia Fuzzy
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Fonte: Adaptado (SILVA, 2013).

3.2 Previsao do risco de flashover

Uma rede neural MLP foi desenvolvida por Lima, Oliveira e Fontana, (2011a),
com o objetivo de prever o risco de flashover em isoladores de redes de transmisséo
de alta tensdo. Foi realizado o treinamento da MLP com dados referentes a uma

base de treinamento localizada a 100 Km de distancia da base de dados alvo.

A informacado do risco foi obtida utilizando o Sistema de Inferéncia Fuzzy
citado anteriormente, e utilizando a informagéo de dois dias seguidos para prever o

risco dez dias a frente, ndo foram observados resultados falso-positivos nas
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previsdes, o que evitaria mobilizacbes desnecessarias para manutencao corretiva do

isolador. A Figura 9 representa o grafico do resultado obtido pela contribuigao.

Figura 9 - Resultado da previséo do risco de flashover
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Fonte: (LIMA; OLIVEIRA; FONTANA, 2011a)
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4. MATERIAIS E METODOS

O presente capitulo contém a descricdo da metodologia utilizada na etapa de
preparagao e execucao do trabalho. Em posse dos dados gerados pelos sensores
de descarga parcial e do risco gerado pelo sistema de inferéncia fuzzy (LIMA;
OLIVEIRA; FONTANA., 2011b), o problema consiste em utilizar tais dados como
entrada de uma RNA para realizar a previsdo do risco, utilizando o treinamento

incremental.

4.1 Ambiente de execucao e ferramentas utilizadas

Neste trabalho, foi utilizada a linguagem de programacgao Python, juntamente
com o auxilio de bibliotecas voltadas para ML, como a biblioteca Keras
(https://keras.io/). Para realizar a plotagem dos graficos, foi utilizada a biblioteca

Plotly (https://plotly.com/).

Com o intuito de montar um ambiente de execucdo que independe das
configuragbes da maquina local e ja possuir bibliotecas Python pré-instaladas, foi
escolhida a plataforma em nuvem Google Colaboratory para realizar o tratamento

dos dados, desenvolvimento e treinamento dos modelos de previsdes.

4.2 Preparagao dos dados

Inicialmente, foram selecionadas as bases de dados das seguintes regides:
Angelim, Coruripe, Fortaleza e Sdo Miguel dos Campos, que se encontravam em
planilhas no formato CSV. Os dados estido distribuidos por hora, e consistem nos
valores registrados pelos sensores bem como o resultado do risco calculado pelo

sistema de inferéncia fuzzy.

Em seguida, foi realizada uma andlise dos dados para direcionar o
pré-processamento deles, que resultou em uma observagcdo de dados que néao
compunham o total de um més continuo, e sim a fragdo de alguns dias do més
analisado. Além disso, foi percebido uma grande discrepancia entre os valores de

cada coluna, que consistiam em: N1, N2, N3, N4, Umidade, Temperatura e Risco.
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ApoOs a fase da analise, o pré-processamento se inicia, com a remocao de
colunas nao relevantes e o agrupamento dos dados de acordo com a data em que
foram registrados, de modo a ser gerado uma base com valores diarios. O Quadro 1

ilustra as colunas que serdo utilizadas, bem como o critério utilizado por cada

agrupamento.
Quadro 1 - Descrigéo do critério de agrupamento por coluna
Nome da coluna Descricao Critério de agrupamento
N1 ConFagem_ de pulsos_ ocorridos com Soma
intensidades maiores 5 mA
N2 Cor)tagenj de pulsog ocorridos com Soma
intensidades maiores 10 mA
Contagem de pulsos ocorridos com
N3 intensidades maiores 20 mA Soma
Contagem de pulsos ocorridos com
N4 intensidades maiores 40 mA Soma
Umidade Valor da umidade relativa Média aritmética
Temperatura Valor da temperatura Média aritmética
Risco Valor do risco cglcul:eldq pelo sistema de Média aritmética
inferéncia

Fonte: De autoria prépria.

Com o objetivo de possuir uma base de dados com registros completos por
més, foram removidos os registros iniciais das bases de Angelim e Sao Miguel dos

Campos. Por fim, os dados foram normalizados utilizando a normalizagdo min-max.

4.3 Janelas deslizantes

Apos o pré-processamento, os dados foram separados de maneira que
fossem obtidas as entradas da RNA e o valor esperado como resultado da previsao.
Para isso, foi desenvolvido um algoritmo de janelas deslizantes, onde se espera o
numero de dias para servir de entradas da rede e quantos dias a frente seria o alvo

da previséo.

Por exemplo, se as entradas do modelo forem utilizar informagdes contidas

em dois dias e o objetivo é realizar a previsdo de 4 dias a frente, a janela tera um
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tamanho igual a 6, e sera deslizada desconsiderando o dia anterior. A Figura 10

ilustra tal configuracgéao.

Figura 10 - Janelas deslizantes

Dial Dia2 Dia3 Dia 4 Dias Dia 6 Dia7 Dia 8 Dia9 Dia 10

Janela 1 I

Janela 2

Janela 3

Janela 4

Janela 5 |

Informagdes que serao utilizadas como entrada da rede neural
Informagao alvo da previsao|

Fonte: De autoria prépria.

4.4 Cenarios utilizados para o treinamento incremental

A realizacdo do treinamento incremental e posterior avaliagdo da previsao

levou em consideracao trés cenarios de execucao.

4.4.1 Cenario de execugéo 1

Este cenério consistiu em um treinamento incremental de uma RNA nao
treinada previamente, apresentada para cada uma das bases de dados disponiveis.
Foram utilizadas trés configuragdes, com o critério de utilizar informacées de uma
quantidade maior de dias para prever o risco de um dia préximo, assim como utilizar
uma quantidade menor de dias para prever o risco muitos dias a frente. As

configuragdes encontram-se elencadas a seguir:

e Configuracdo 1 - Utilizagcdo de todas as informacdes presentes em 5 dias
seguidos para prever o risco do dia seguinte;

e Configuragdo 2 - Utilizacdo somente da informacédo do risco de 2 dias
seguidos para prever 10 dias a frente;

e Configuracdo 3 - Utilizagcdo de todas as informacdes presentes em 2 dias

consecutivos para prever 10 dias a frente;

Felipe Rocha Bruce



Capitulo 4 — Materiais e Métodos 31

4.4.2 Cenario de execugao 2

Esse cenario consistiu em utilizar TL, com uma RNA treinada previamente em
uma base de dados distante da base alvo. Nesse caso, foi utilizada a base de dados
de Fortaleza como treino, e um posterior treinamento incremental nas bases de
Angelim e S&o Miguel dos Campos. Todas as informag¢des disponiveis foram

utilizadas para realizar a previsao.

4.4.3 Cenario de execugao 3

Por fim, o objetivo desse cenario foi utilizar TL com um modelo treinado
previamente em uma base de dados localizada préximo a base de dados alvo.
Assim, o modelo foi treinado previamente utilizando a base de Sao Miguel dos
Campos e, posteriormente, foi realizado o treinamento incremental do modelo
utilizando os dados de Angelim. Novamente, foram utilizadas todas as informacdes

disponiveis para realizar a previsao.

4.5 Atualizagao do modelo de previsao

Como a abordagem do treinamento sera realizada de maneira incremental, o
treino do modelo, a partir da chegada de novos dados, sé podera ser realizado uma
vez que a quantidade de dias passados seja igual ao tamanho da janela deslizante.
Pois, em um cenario real, o dia previsto sé sera conhecido com o passar do tempo e
assim, sera possivel fornecer entradas e saida esperada para o treinamento da
RNA.

Considere o seguinte cenario: € desejado realizar a previsao fornecendo 2
dias como entrada de um modelo e obter a informagao 3 dias a frente. A Figura 11

representa essa configuracao.
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Figura 11 - Momento de retreinamento do modelo

Dia 1 Diias 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia & Dia 7 Dia 8

Janela 1
Janela 2
Janela 3
Janeia 4

I Entrada do modelo

Previsao
Informacao desconhecida)
Informagao conhecida

Fonte: De autoria prépria.

As trés primeiras janelas sé poderdo realizar previsdo, uma vez que para
realizar o treinamento, € necessario fornecer o valor correto da saida, mediante ao
conjunto de entradas associado. A seta vermelha da Figura 11 indica quando o
modelo estara apto a realizar o treinamento com um novo conjunto de informacgdes.
Neste caso, apenas a partir da quarta janela, quando a informacé&o utilizada no
primeiro treinamento se torna conhecida, e o aprendizado supervisionado pode
entdo ser realizado. A partir dai, a cada dia subsequente, sera possivel treinar o

modelo antes de realizar uma nova previsao.
4.6 Configuragdes e métricas de avaliagdo dos modelos

Objetivando realizar a comparagdo com configuragdes semelhantes, os
modelos utilizados possuiram as mesmas configuragdes, com a exce¢ado do modelo

LSTM, que possuiu uma camada escondida extra com 16 células.

As RNAs utilizadas possuiram apenas uma camada escondida e utilizaram a
funcdo de ativacdo RelLU, do Inglés rectified linear unit. Além disso, foi utilizado o

otimizador Adam.

No Capitulo 5 serdao apresentadas, previamente, tabelas contendo
informacdes numéricas sobre os parametros das RNAs, tais como: quantidade de
dados na camada de entrada, quantidade de neurdnios/células na camada

escondida, taxa de aprendizagem e métricas que avaliam as taxas de erros, que
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utilizam os valores previstos com os valores reais. Nesse caso, as métricas
utilizadas serdo o Root Mean Squared Error RMSE) e Mean Absolute Error (MAE).
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo contém os resultados e suas discussdes. Para os graficos
encontrados ao decorrer do capitulo, as linhas azuis representam os valores reais,
enquanto que as linhas vermelhas representam os valores previstos pela RNA. Além

disso, a plotagem encontra-se baseada nos valores normalizados do risco.

5.1 Resultados do cenario 1

A seguir, a Tabela 1 apresenta os parametros das trés configuragdes citadas

anteriormente para o cenario 1, sem uso de TL.

Tabela 1 - Configuragdes do cenario 1 (MLP e LSTM)

Neurdnios da Dias Dias a
) ~ Colunas : Taxa de .
Configuragéo o camada Epocas : utilizados na frente a ser

utilizadas . aprendizagem .
escondida entrada previsto

1 Todas 32 8 0,01 5 1

2 Risco 64 8 0,01 2 10

3 Todas 64 8 0,01 2 10

Fonte: De autoria prépria.

A Tabela 2 possui os resultados mais relevantes obtidos com a RNA MLP.

Tabela 2 - Métricas de avaliacao do cenério 1 (MLP)

Configuragéo Bj‘:go‘ie RMSE  MAE
1 Angelim 300,37 73,03
1 Sao Miguel 546 13 91 90
dos Campos
2 Angelim 341,10 93,70
2 Coruripe 331 161,11
3 Angelim 33620 89,85
3 Coruripe 33565 165,51

Fonte: De autoria prépria.
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A Figura 12.a ilustra a configuragao 1, utilizando Angelim como base. Pode

ser observado que inicialmente, a rede oscilou bastante, mas passados 300 dias, o

comportamento da previsdo se mostrou mais estavel, como mostrado na Figura

12.b. E possivel observar que existe uma defasagem entre o valor previsto e o

observado.

value

18

L6

12

0.8

0.6

0.2

Figura 12.a - Resultado da configuragdo 1 (MLP) para Angelim

variable
—— Observado
—— Previsio
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10
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Fonte: De autoria prépria.

Figura 12.b - Resultado da configuracdo 1 (MLP) para Angelim

300 310 320 330

Dias

Fonte: De autoria prépria.

Ja na Figura 13.a, utilizando a configuragao 2 para Angelim, foi observado

uma defasagem maior em relacdo ao risco observado, embora o comportamento

tenha sido replicado, como pode ser visualizado na Figura 13.b.
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Figura 13.a - Resultado da configuragéo 2 (MLP) para Angelim
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Fonte: De autoria prépria.

Figura 13.b - Resultado da configuragédo 2 (MLP) para Angelim
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Fonte: De autoria prépria.

Ja na configuragdo 3, utilizando todas as colunas, houve uma pequena
reducdo nas métricas utilizadas para avaliacdo da RNA quando comparado com os
resultados da configuragdo 2. Mesmo assim, a defasagem ainda se faz presente,

como € possivel observar na Figura 14.

Figura 14 - Resultado da configuragcéo 3 (MLP) para Angelim

Fonte: De autoria prépria.
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Utilizando a arquitetura LSTM, os resultados podem ser visualizados na

Tabela 3.

Tabela 3 - Métricas de avaliagcao do cenario 1 (LSTM)

Configuragéo B;:goie RMSE MAE
1 Angelim 258,48 57,72
1 Sdo Miguel 595 75 71,11

dos Campos

2 Angelim 332,75 86,56
2 Coruripe 332,49 157,90
3 Angelim 345,40 89,33
3 Coruripe 330,58 156,22

Fonte: De autoria prépria.

Em comparagdo com a arquitetura MLP, houve uma redugédo, de modo geral,
nas meétricas escolhidas para avaliagao, levando em consideragao que a mesma

configuracgéao foi utilizada para os dois tipos de rede.

A Figura 15.a mostra que para Angelim, apdés 300 dias, a rede passou a
oscilar menos nas previsdes realizadas. A Figura 15.b consiste na ampliagdo dessa

observacéo.

Figura 15.a - Resultado da configuragao 1 (LSTM) para Angelim
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Fonte: De autoria prépria.
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Figura 15.b - Resultado da configuragdo 1 (LSTM) para Angelim
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Fonte: De autoria prépria.

Novamente, quando utilizado um valor maior em relacdo a quantos dias a
frente sera realizada a previsdo, a Figura 16.a e Figura 16.b mostra que a

defasagem se manteve para a LSTM também.

Figura 16.a - Resultado da configuragdo 2 (LSTM) para Angelim
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Fonte: De autoria prépria.

Figura 16.b - Resultado da configuragdo 2 (LSTM) para Angelim
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Fonte: De autoria prépria.
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No caso da arquitetura LSTM, a configuragdo 3 apresentou uma piora nos

resultados, como pode ser verificado na Tabela 3.

5.2 Resultados do cenario 2

A Tabela 4 possui informagdes relacionadas ao cenario 2, contendo
informacdes antes e depois do treinamento incremental, onde foi realizado TL,

utilizando o modelo treinado em uma base de dados distante da base de dados alvo.

Para ambas as arquiteturas, foram utilizados 32 neurbnios na camada
escondida, 128 épocas e taxa de aprendizagem igual a 0,00001, utilizando todas as

informacgdes presentes em 5 dias para o risco de 1 dia a frente.

Tabela 4 - Métricas de avaliagao do cenario 2 (MLP)

RMSE antes do RMSE apds o MAE antes do MAE apds o
Base de dados . ) - .
alvo treinamento treinamento treinamento treinamento
incremental incremental incremental incremental
Angelim 360,98 318,84 169,13 131,68
Séo Miguel dos 348,98 352,17 125,84 141,68

Campos

Fonte: De autoria prépria.

A Figura 17 mostra o grafico em relagdo ao risco observado e previsto em

relacdo a Angelim, sem o treinamento incremental.

Figura 17 - Resultados sem treinamento incremental para o cenario 2 (MLP)
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Fonte: De autoria prépria.
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Nao foram obtidos resultados satisfatorios utilizando essa abordagem com o

uso de MLP, como mostrado na Figura 18.

Figura 18 - Resultados com treinamento incremental para o cenario 2 (MLP)
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Fonte: De autoria prépria.

Utilizando as mesmas configuragdes que a MLP, foi possivel obter melhores

resultados com LSTM, como pode ser visto na Tabela 5.

Tabela 5 - Métricas de avaliagao do cenario 2 (LSTM)

RMSE antes do RMSE apds o MAE antes do MAE apés o
Base de dados . . - .
alvo treinamento treinamento treinamento treinamento
incremental incremental incremental incremental
Angelim 301,51 240,93 153,08 75,26
Sao Miguel dos 364,96 335,35 133,66 107,24
Campos

Fonte: De autoria prépria.

As métricas de avaliagdo foram melhores utilizando LSTM em comparagao a
MLP, e isso também é constatado ao analisar a Figura 19 e Figura 20.a, que
correspondem a previsdo somente com o treinamento de uma base distante e com o
posterior treinamento incremental, respectivamente. As figuras sdo baseadas em

Angelim.
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Figura 19 - Resultados sem treinamento incremental para o cenario 2 (LSTM)
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Fonte: De autoria prépria.

Figura 20.a - Resultados com treinamento incremental para o cenario 2 (LSTM)
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Fonte: De autoria prépria.

Novamente, apds 300 dias de reajustes consecutivos, a rede LSTM foi capaz
de prever de maneira aceitavel o risco, além de ter reduzido oscilacbes quando

comparado com a MLP, como pode ser observado na Figura 20.b.

Figura 20.b - Resultados com treinamento incremental para o cenario 2 (LSTM)
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Fonte: De autoria prépria.
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5.3 Resultados do cenario 3

Nesse cenario, um modelo foi treinado previamente com a base de Séao
Miguel dos Campos e em seguida, foi apresentado a base de Angelim, com o

aprendizado incremental.

As configuragdes de ambas as arquiteturas foram as seguintes: 64 neurdnios
na camada escondida, taxa de aprendizagem de 0,01 e 256 épocas, onde a entrada
da RNA contém todas as informacgdes de 5 dias consecutivos para prever o risco 1

dia a frente.

A Tabela 6 contém as métricas relacionadas a esse cenario tanto para MLP

quanto para LSTM, antes e depois do treinamento incremental.

Tabela 6 - Métricas de avaliagao do cenario 3 (LSTM)

RMSE antes do RMSE apds o MAE antes do MAE apés o
Arquitetura treinamento treinamento treinamento treinamento
incremental incremental incremental incremental
MLP 286,20 224,70 89,43 64,11
LSTM 245,98 265,53 61,93 55,09

Fonte: De autoria prépria.

Embora o RMSE tenha sido ligeiramente maior com o treinamento
incremental da LSTM, ambas as arquiteturas apresentaram melhores resultados
apos o treinamento incremental. A Figura 21 mostra o resultado grafico antes do

treinamento incremental ser utilizado, para o caso da MLP.

Figura 21 - Resultados sem treinamento incremental para o cenario 3 (MLP)
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Fonte: De autoria prépria.
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Ao utilizar o treino incremental, foi encontrado o resultado grafico mostrado na

Figura 22.a.

Figura 22.a - Resultados com treinamento incremental para o cenario 3 (MLP)
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Fonte: De autoria prépria.

Apds cerca de 300 dias, a rede MLP apresentou menos oscilagbes, como

mostrado na Figura 22.b.

Figura 22.b - Resultados com treinamento incremental para o cenario 3 (MLP)
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Fonte: De autoria prépria.

Ja com o uso da RNA LSTM, os resultados antes e apds o treinamento

incremental podem ser vistos na Figura 23 e na Figura 24.a, respectivamente.
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Figura 23 - Resultados sem treinamento incremental para o cenario 3 (LSTM)
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Fonte: De autoria prépria.

Figura 24.a - Resultados com treinamento incremental para o cenario 3 (LSTM)
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Fonte: De autoria prépria.

Para o cenario 3, o uso da RNA LSTM oscilou menos proximo aos 100 dias,

como pode ser visto na Figura 24.b.

Figura 24.b - Resultados com treinamento incremental para o cenario 3 (LSTM)
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Fonte: De autoria prépria.

5.4 Consideracgoes

Em experimentos realizados, foi observado que a depender da taxa de

aprendizagem utilizada, a defasagem entre o valor real e o previsto é alterada. Além
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disso, a escolha da normalizagdo min-max pode ter influenciado nos resultados, uma
vez que os valores de N1 - N4 possuem um valor maximo devido a limitagcado da
quantidade de bits transmitidos pelos sistemas de monitoramento, assim como o

valor da umidade possui um intervalo bem definido, ja que varia de 0 a 100.

De modo geral, o desempenho da RNA LSTM se mostrou superior ao
desempenho da RNA MLP. Para as configuragdes utilizadas, as métricas de
avaliagdo dos modelos se mostraram melhores com o uso de treinamento
incremental. Porém, podem ser aplicados algoritmos de otimizagdo para encontrar

os melhores parametros para ambas as arquiteturas de RNAs.

Felipe Rocha Bruce



Capitulo 6 — Concluséo e trabalhos futuros 46

6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O flashover que ocorre em cadeias de isoladores de alta tensdo devido ao
acumulo de poluentes nos isoladores, € um problema que tem impactos diretos na
sociedade. Uma vez que tenha ocorrido, € necessario realizar a substituicdo, o que
apresenta um custo envolvido tanto na manutencdo quanto em relacido ao tempo

gasto sem o fornecimento de energia.

Trabalhos citados anteriormente atuaram na investigacao de mensurar o risco
do flashover, bem como realizar sua previsdo, de modo a se precaver ou mesmo

evitar realizagbes de manutengdes desnecessarias.

O presente trabalho contribui para a problematica, uma vez que introduz uma
nova maneira de realizar esta tarefa, utilizando aprendizado incremental. Além disso,
foi possivel fornecer uma base de conhecimento que pode servir para trabalhos
futuros. De modo geral, foi observado a redugcdo das métricas RMSE e MAE
utilizando o treinamento incremental para as duas arquiteturas utilizadas, onde a

LSTM obteve melhores métricas.

Em relacdo a base de dados utilizada, Angelim apresentou melhores
resultados, necessitando 300 dias até o modelo conseguir prever de maneira mais
aceitavel, para os cenarios de nao haver um treinamento prévio ou haver o uso de
TL de um modelo treinado previamente utilizando uma base de dados distante.
Enquanto que no cenario em que o modelo foi treinado previamente com uma base
de dados mais proxima a Angelim, foi possivel observar uma melhora da RNA apds
100 dias.

Existe espagco para a melhoria do modelo utilizado neste trabalho, e

contribui¢des futuras podem se atentar a aspectos como:

e Analisar a influéncia da normalizagdo min-max nos resultados obtidos, visto
que os valores das contagens de pulso possuem um limite maximo devido a
capacidade total de bits que pode ser transmitida pelo sistema de
monitoramento, assim como o valor da umidade varia de 0 a 100;

e Utilizar a abordagem proposta nesse trabalho considerando o seguinte
cenario: utilizar uma RNA sem treinamento prévio, realizando um treinamento

na base de dados alvo e em seguida, executar o treinamento incremental
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nessa mesma base, com o objetivo de saber quando o modelo comega a
prever de maneira satisfatoria;

e Realizar uma otimizagdo nos parametros utilizados pelas RNAs, de modo a
reduzir a defasagem entre o valor previsto e o valor real que foi observado.

e Realizar a previsdo de maneira incremental de outras variaveis, como as
contagens de pulso ocorridas (N1 - N4);

e Investigar, de maneira mais detalhada, a definicdo do pré-processamento e a
escolha dos cenarios de teste. Nesse sentido, analisar como deverdo ser
agrupados os dados (em dias, horas...) assim como qual deve ser o tamanho
ideal da janela deslizante;

e Estudar a influéncia que periodo inicial de treinamento escolhido para a RNA
aprender de maneira incremental tem em relagdo ao desempenho final do

modelo.

Felipe Rocha Bruce



Referéncias 48

REFERENCIAS

BAYLISS, C. R.; HARDY, B. J. Transmission and distribution electrical engineering. Oxford ;
Boston: Elsevier/ Newnes, 2012.

Contamination Flashover for porcelain and polymer insulator. Disponivel em:
<https://www.powerinsulator.com/articles/flashover-for-porcelain-polymer.html>. Acesso em: 10 maio.
2022.

FONTANA, E. et al. Sensor Network for Monitoring the State of Pollution of High-Voltage Insulators
Via Satellite. IEEE Transactions on Power Delivery, v. 27, n. 2, p. 953-962, 2012.

GARDNER, M. W.; DORLING, S. R. Artificial neural networks (the multilayer perceptron)—a review of
applications in the atmospheric sciences. Atmospheric Environment, v. 32, n. 14-15, p. 2627-2636,
ago. 1998.

HAMPTON, B. Flashover mechanism of polluted insulation. Electronics and Power, v. 10, n. 4, p.
113, 1964.

HOCHREITER, S., SCHMIDHUBER, J.: Long Short-Term Memory. Neural Computation, Vol 9, No.
8, 1997.

KLIR, G. J.; YUAN, B. Fuzzy sets and fuzzy logic: theory and applications. Traducao . [s.l.] Pearson,
2015.

LIMA, C. J. T. D., Processo de Tomada de Decisdao em Projetos de Exploragao e Produgio de
Petréleo no Brasil: Uma Abordagem Utilizando conjuntos Nebulosos. 2003. Tese de Doutorado.
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO.

LIMA, H. O. D.; OLIVEIRA, S. C.; FONTANA, E. Flashover risk prediction on polluted insulators strings
of high voltage transmission lines. 2011 11th International Conference on Intelligent Systems
Design and Applications, nov. 2011a.

LIMA, H. O. D.; OLIVEIRA, S. C.; FONTANA, E. Fuzzy inference system for risk classification on
polluted insulator strings of high voltage transmission lines. 2011 SBMO/IEEE MTT-S International
Microwave and Optoelectronics Conference (IMOC 2011), 2011b.

MCCULLOCH, W.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity. Bulletin of
Mathematical Biology, v. 52, n. 1-2, p. 99-115, 1990.

MELO, G S. Aplicagao de Aprendizado de Maquina para Previsao de Fluxo de Caixa em ATMs.
Orientador: Ricardo Bastos Cavalcante Prudéncio. 37f. Monografia - Engenharia da Computagao,
Centro de Informatica, Universidade Federal de Pernambuco, Recife, 2018.

MENEGOLA, A. et al. Knowledge transfer for melanoma screening with deep learning. 2017 IEEE
14th International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI 2017), abr. 2017.

MITCHELL, T. M. Machine learning. Singapore: Mcgraw-Hill, 1997.

MOHANASUNDARAM, R. et al. Deep Learning and Semi-Supervised and Transfer Learning
Algorithms for Medical Imaging. Deep Learning and Parallel Computing Environment for
Bioengineering Systems, p. 139-151, 2019.

MOREIRA, S. Rede Neural Perceptron Multicamadas. Disponivel em:
<https://medium.com/ensina-ai/rede-neural-perceptron-multicamadas-fode8471f1a9>. Acesso em: 05
maio. 2022.

Felipe Rocha Bruce



Referéncias 49

R.R, A.; P. R, D. Methods for Incremental Learning : A Survey. International Journal of Data Mining
& Knowledge Management Process, v. 3, n. 4, p. 119-125, 31 jul. 2013.

RUSSELL, S.; NORVIG, P. Artificial intelligence : a modern approach. 3. ed. New Jersey: Pearson,
2010.

SILVA, L. H. S.; OLIVEIRA, S. C.; FONTANA, E. “Evaluation of Machine Learning Methods in a Rain
Detection System for Partial Discharge Data Analysis”. The Second International Conference on
Intelligent Systems and Applications, 2013, Venice. INTELLI 2013, 2013. p. 176-183.

SILVA, L. H. S. Aplicacao de Reconhecimento de Padroes para Detecg¢ao de Chuva e Melhoria
em Sistema de Classificagdo de Risco de Flashover em Linhas de Transmissao de Alta Tensao.
Orientador: Sérgio Campello Oliveira. 93f. Dissertagao (Mestrado) - Engenharia da Computacao,
Escola Politécnica de Pernambuco, Universidade de Pernambuco, Recife, 2013.

TSARABARIS, P.; KARAGIANNOPOULOS, C.; THEODOROU, N. A model for high voltage polluted
insulators suffering arcs and partial discharges. Simulation Modelling Practice and Theory, v. 13, n.
2, p. 157-167, 2005.

Yu, Y. et al. A Review of Recurrent Neural Networks: LSTM Cells and Network Architectures. Neural
Computation, v. 31, n. 7, p. 1235-1270, jul. 2019.

ZADEH, L. A. Fuzzy sets, Information Control, vol. 8, pp. 338-353, 1965.

Felipe Rocha Bruce



