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RESUMO

Este trabalho propde um método para a andlise de descargas parciais em hidrogeradores
por meio dos modelos lineares generalizados considerando o ciclo hidrolégico da Usina
Hidrelétrica de Tucurui com a varidvel resposta, ocorréncia de descarga, obtida por dois
acopladores capacitivos conectados a fase V de quatro medi¢cdes. Os  dados foram
organizados por classes de 90° referentes aos angulos e em classes de amplitude: menores
de -100 mV, entre -100mV e 100mV e acima de 100mV e foram criadas trés variaveis
dummies. A primeira para tentar captar se a ocorréncia aconteceu na classe de -100mV a
100mV. A segunda para captar se a ocorréncia da descarga parcial aconteceu no periodo
de cheia ou de seca. E a terceira variavel dummy para captar a ocorréncia de descargas
no periodo de cheia depois da intervengdo dos analistas. Nos trés modelos avaliados, na
cheia, a ocorréncia de DP na classe de amplitude de -100 a 100 mV aumenta e no periodo
de seca ocorre uma reducdo na quantidade de descargas e mesmo ndo considerando as

ocorréncias de DP nessa classe de amplitude, o efeito da cheia ¢ significativo.

Palavras-Chave: descargas parciais, umidade, Modelos Lineares Generalizados, modelo

Binomial Negativo.
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ABSTRACT

This paper proposes a method for the analysis of partial discharges in hydrogenerators
through generalized linear models considering the hydrological cycle (full and dry) of the
Tucurui Hydroelectric Power Plant with the response variable, discharge occurrence,
obtained by two capacitive couplers connected to phase V of four measurements. The
data were organized by classes of 90° referring to the angles and in classes of amplitude:
less than -100 mV, between -100mV and 100mV and above 100mV and three dummy
variables were created. The first, to capture occurrence in the class from -100 mV to
100mV. The second, to capture the occurrence of the partial discharge occurred during
the full or dry season. In addition, the third dummy variable to capture the occurrence of
discharges in the full season after analysts' intervention. In the three models evaluated, in
the full season, the occurrence of partial discharges (PD) in the amplitude class of -100
to 100mV increases and in the dry season there is a reduction in the amount of discharges
and even though the occurrence of PD in this class of amplitude does not occur, the effect

of is significant.

Keywords: partial discharges, humidity, Generalized Linear Model, Negative Binomial

model.
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Capitulo 1

1.INTRODUCAO

1.1.Aspectos gerais

A energia hidroelétrica ¢ a principal fonte renovavel em mais de 30 paises e
representa cerca de 20% de toda a eletricidade gerada no mundo. Segundo o Operador
Nacional do Sistema Elétrico (ONS), atualmente 69,2% da energia elétrica consumida no
Brasil advém de usinas hidrelétricas, 17,8% das usinas termelétricas, 9,5% Eolicas e 3,5%
Nucleares. Os hidrogeradores sdo o cerne do circuito brasileiro de energia, isso implica
dizer que caso ocorra uma indisponibilidade ou uma falha destes equipamentos, poderdo
ser atribuidas multas com valores elevados as concessiondrias aplicadas pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), por ndo atendimento das demandas e até mesmo
por paradas improprias para efetivar manutengdes, além de comprometer a confiabilidade
do servigo de fornecimento de energia elétrica aos consumidores finais.

Diante do exposto, foi observado por diversos pesquisadores a importancia da
otimizagdo da vida util destes hidrogeradores nas usinas hidroelétricas, foram realizados
varios estudos que almejavam elaborar estratégias para se priorizar a manutengdo
preditiva em detrimento das manutengdes preventivas.

Um estudo internacional do CIGRE (2009) referente a causas de falhas em
hidrogeradores, examinou minuciosamente 69 incidentes ¢ mostrou que as principais
causas de falhas nestes equipamentos podem ser categorizadas na seguinte ordem: 56%
foram falhas no sistema de isolagdo, 24% foram defeitos mecanicos, 17% problemas
térmicos e por ultimo, 3% foram falhas nos mancais de rolamento.

De acordo com Brasil (2016, p.5), no decorrer das pesquisas foi constatado que
uma das principais causas de falhas em maquinas rotativas elétricas de grande porte sdo
as Descargas Parciais (DPs) que sdo entendidas como defeitos no isolamento elétrico de
forma parcial, que com o passar do tempo, podem evoluir para um defeito total causando

um curto-circuito que poderé danificar o equipamento elétrico.



1.2. Justificativa

Numerosas pesquisas tém sido desenvolvidas utilizando técnicas estatisticas e da
inteligéncia computacional para deteccdo, localizagdo (GUILLEN et al, 2016),
identificacdo de padrdes de descargas parciais que possibilitem analisa-las corretamente
assegurando o funcionamento do sistema elétrico (FRUTH, 1995; GROSS, 1998;
SUWARNO; MA, 2013; RAYMOND, 2015).

Entre as principais técnicas estdo os modelos de cadeia de Markov (GURURAJ e
SATISH 1993), andlise de componente principal, kernel analise de componentes
principais, incorporacdo estocasticas de vizinhos, transformada wavelet discreta e as
técnicas de inteligéncia computacional tais como redes neurais artificiais, algoritmos
genéticos e técnicas da maching learning, sistemas fuzzy, sistema de inferéncia fuzzy
baseado em rede adaptativa (MA et al , 2013; MAS'UD, 2014; SU et al, 2014; ALVES,
2015; RAYMOND, 2015) e modelos lineares generalizados (GOMES, 2016).

No entanto, ainda existem grandes desafios na aplicagdo com sucesso de técnicas
estatisticas e da inteligéncia computacional no reconhecimento dos padrdes e nas causas
da ocorréncias das descargas parciais em hidrogeradores. Assim, a pesquisa que gerou
esta dissertagcdo de mestrado, utilizou a andlise exploratoria de dados e os modelos
lineares generalizados e propds um método de investigacdo da influéncia do ciclo
hidrolégico e da umidade na ocorréncia de descargas parciais, a partir de dois acopladores
capacitivos conectados em ambos os lados do estator, com o estudo direcionado a fase V

em periodos de seca e cheia de operacionalizagcdo da Usina Hidrelétrica de Tucurui.



1.3.0bjetivos

1.3.1 Geral

O objetivo desta pesquisa ¢ propor um método para a analisar a influéncia do ciclo

hidroloégico e da umidade no comportamento das descargas parciais em um hidrogerador.
1.3.2 Especificos

e Utilizar a andlise exploratoria de dados para avaliar as ocorréncias das descargas
por periodo de medi¢do, angulo e amplitude.

e Avaliar a ocorréncia das descargas utilizando os modelos lineares generalizados.

1.4. Estrutura do trabalho

O presente trabalho estd estruturado em cinco capitulos, considerando este
introdutorio. O segundo capitulo ¢ constituido de uma revisado literaria sobre descargas
parciais e a influéncia da umidade nas ocorréncias destas. No capitulo trés tem-se uma
explanacdo tedrica atinente a analise exploratéria dos dados e Modelos Lineares
Generalizados, no tocante a estrutura, parametros que possibilitam verificar a qualidade
do ajuste, além de abordar o Modelo Binomial Negativo, o qual descreve o
comportamento das DPs no Hidrogerador de interesse. O quarto capitulo trata sobre os
resultados e discussdes da andlise exploratdria dos dados colhidos, especificamente de
dois sensores localizados um do lado esquerdo e outro do lado direito do estator, bem
como sobre o ajuste do modelo aos dados das descargas parciais. Por fim, no capitulo
cinco se faz a conclusdo desta pesquisa apresentando consideragdes referentes aos

resultados obtidos.



Capitulo 2

2. DESCARGAS PARCIAIS

2.1.Estado da arte

De acordo com a norma internacional IEC 60270, a descarga parcial ¢ definida
como uma descarga elétrica localizada, que apenas parcialmente abre caminho na
isolacdo entre os condutores e que pode ou ndo ocorrer adjacente a um condutor.
Geralmente, tais descargas aparecem como pulsos com duragdo média de 1
nanossegundo.

Para Gururaj e Satish (1993), € um processo estocéstico em que a posi¢ao da fase,
quantidade e amplitude dos pulsos variam aleatoriamente com o tempo, devido a tensao
e o envelhecimento da isolagdo. O processo de descarga parcial pode ser descrito
matematicamente como um fendémeno que varia no tempo.

Os estudos com o objetivo de melhor compreender e medir as descargas parciais
em maquinas rotativas tem sido realizados ha mais de 60 anos. O primeiro trabalho sobre
medicdes de descargas parciais foi realizado por Johnson em 1951, que investivou um
método de deteccdo de DPs utilizando equipamentos auxiliares de teste de alta tensdo,
sem que os hidrogeradores fossem desligados. Além disso, o autor observou o
aparecimento de sinais de alta frequéncia durante a operacdo da maquina. Este estudo
associou a origem desses sinais com um tipo de descargas parciais denominada descarga
de ranhura (BRASIL, 2016).

O padrao da descarga ¢ representado por um conjunto de atributos (ou
caracteristicas), que podem ser extraidos dos dados de medigdo. E bem conhecido que
diferentes tipos de fontes de descargas parciais podem gerar padrdoes de descarga
diferentes (GURURAJ e SATISH,1993; CAMPBELL, 1994; SATHIYASEKAR et al,
2011; MA et al, 2013).

Mais atualmente, Guillen et. al. (2014) propuseram um método inovador para a
localizagdo de descargas parciais ao longo dos enrolamentos dos tranformadores, no qual
os sinais das DPs sdo processados por meio da transformada wavelet e a funcdo de
Laplace. Ao final, os sinais processados sdo comparados com os iniciais utilizando a
distancia de Hellinger para a determinacdo da posicdo destas descargas ao longo do

enrolamento.



Alves (2015) apresenta técnicas de Inteligéncia computacional para caracterizagao
de descargas parciais em hidrogeradores. Inicialmente, o autor utilizou as técnicas de
binarizacdo aos sinais para adequa-los ao uso das técnicas de inteligéncia computacional.
E utilizou KNN (K-Nearest Neighbors.), Floresta Randomica e MVS (Maquinas de
Vetores de Suporte) e constatou que os melhores resultados foram obtidos com a técnica
MVS com a qual obteve 96,07% de exatiddo em decorréncia desta técnica possuir
mecanismos de selecdo das principais variaveis durante o processo de treinamento.

Raymond et. al. (2015) realizou uma revisdo tedrica sobre medi¢cdes de descargas
parciais utilizando testes off-line e on-line, ressaltando a necessidade de se quantificar os
pulsos com base no angulo de fase e nas amplitudes em relagdo a tensdo aplicada na
amostra. Enfatizou a vantagem em se conhecer as técnicas de classificagdo das DPs para
que se possa identificar o defeito no inicio do ciclo e auxiliar a tomada de decisdo no
tocante a uma manuten¢do agendada e até mesmo na substituicdo completa da isolacao
elétrica, caso seja necessario.

Gomes (2016) propds um método de andlise de descargas parciais de um
hidrogerador da Usina Hidrétrica de Tucurui por meio de Modelos Lineares
Generalizados. O autor utilizou os modelos de Poisson e Binomial Negativo e observou
que o Binomial Negativo foi o0 modelo que melhor se ajustou dado a superdispersdo
destes.

2.2. A relacao entre a umidade e as descargas parciais

De acordo com a norma internacional IEC 60270, Corona é uma forma de
descarga parcial que ocorre em meios gasosos em torno de condutores que estdo distantes
do isolamento sélido ou liquido.

Com a umidade de ar relativa do ar muito elevada, a absor¢do de 4gua na
superficie de uma particula terd um impacto significativo no campo elétrico de corona,
no aumento da condutividade elétrica e na mobilidade elétrica de ions.

As descargas corona na cabega da bobina (end-winding) podem ocorrer em varios
locais onde haja uma alta concentragdo do campo elétrico e geralmente ocorrem na
interfaces entre diferentes elementos da cabega da bobina dos enrolamentos do estator.
Estas descargas de superficie geralmente se iniciam quando o campo elétrico ao longo da
superficie excede o valor da rigidez dielétrica do géas ou liquido que esta ao redor,
tornando o revestimento ineficiente devido a contamina¢do por sujeira ou umidade

(BRASIL, 2013).



Yawootti et. al.(2015), fizeram um estudo experimental para avaliar os efeitos da
umidade relativa do ar, de entrada e da taxa de fluxo de ar nas ocorréncia de descargas
corona.

Esses autores apresentam uma revisdo da literatura desde 1920, quando Peek
propds uma equagao empirica para avaliar o campo elétrico propicios a descarga corona
sem levar em consideracdo o efeito da umidade relativa do ar e as modificagdes da
equacdo considerando este efeito por meio de estudos tedricos e experimentais. Os
resultados experimentais mostraram que a ocorréncia dessa descarga ¢ fortemente afetada
pelo nivel de umidade relativa do ar de entrada.

Yawootti et. al.(2015) estudaram os efeitos da umidade relativa do ar (UR) de
entrada e da taxa de fluxo de ar em descargas corona positivas e negativas. Eles utilizaram
tensoes entre 0 e 3,1 kV, taxas de fluxo de ar entre 5 e 15 L / min, uma umidade relativa
entre 20 e 90%, e uma pressdo de operagdo de cerca de 101,3 kPa. Os resultados
experimentais mostraram que a corrente de descarga ¢ fortemente afetada pelo nivel da
umidade relativa do ar de entrada. Eles verificaram que a corrente de descarga positiva
diminuiu com o aumento da UR, abaixo de 60% e, aumentou com o aumento do valor

de UR, acima de 60%, na mesma tensao.

Os autores op.citem verificaram que a corrente de descarga negativa permaneceu
estavel com o aumento UR (UR<40%) mas aumentou com o aumento do valor de UR
(UR>40%) na mesma tensao de corona. Para os efeitos da taxa de fluxo de ar, a corrente
de descarga positiva diminuiu um pouco com o aumento da taxa de fluxo (UR<90%) e
aumentou com UR(UR> 90%). Para a corona negativa, a corrente de descarga diminuiu

monotonicamente quando o aumento da taxa de fluxo de ar.

Wang et. al. (2016) investigaram de que forma a umidade relativa do ar afeta as
atividades das descargas parciais no espaco compreendido entre o eletrodo e a isolagao
elétrica constituida de mica, resina epoxi e fibra de vidro de hidrogeradores, com
aplicagdo de ondas de tensdo trapezoidal alternada. Fizeram uma abordagem teorica que
se iniciou reiterando que as principais causas de falhas nos geradores sdo o
envelhecimento do material e as descargas parciais, que sdo definidas basicamente como
descargas internas, de superficie, de delaminacao e de ranhura, sendo esta, uma das mais
prejudiciais para o sistema de isolagdo elétrica, ressaltando que, a ocorréncia de uma de

suas espécies, descarga de ranhura elétrica, se dd na regido supracitada do estator. Fato



causado por uma condutividade inadequada na superficie do revestimento. Os autores
destacaram que varios estudos mostraram que a umidade relativa do ar apresenta uma
correlagdo negativa com as atividades das DPs, de forma que as descargas de ranhura
diminuem ao passo que aumenta a umidade, pelo fato da natureza eletronegativa das
moléculas de 4dguas oriundas do ambiente umido aumentarem o “coeficiente efetivo de
ligagdo”, reduzindo assim a eficiéncia de ionizagdo na regido, o que leva a reducio de
elétrons livres disponiveis causadores das descargas, pois formam “ions de 4gua” mais
estaveis com uma probabilidade muito baixa de liberar seus elétrons durante colisoes de
moléculas. No entanto, efatizaram que as atividades da DPs mais baixas com as umidades
mais elevadas ndo reduzem os danos a isolacdo elétrica, pelo contrario, a degradacao se
faz de maneira mais severa. Os autores simularam em laboratorio ambientes com 8%,
29% e 77% de umidade relativa do ar e aferiram os pulsos temporais depois de cada
tensdo ndo senoidal ter sido aplicada na amostra durante 3 minutos. Concluiram que no
ambiente mais imido, houve uma diminui¢ao na amplitude da tensdo de inicializacdo das
descargas, no entanto, ocorreu um aumento de um outro fator relevante para as atividades
das DPs: o campo elétrico em torno da superficie isolante, pois com a condensacdo de
vapor de 4gua, a condutividade desta superficie aumentou significativamente, fato que
influencia diretamente na mobilidade das cargas depositadas, espalhado-as em area maior
neste local. Sendo assim, apesar dos eventos das descargas parciais ocorrem mais
tardiamente em relacdo ao ambiente seco, principalmente devido a falta de elétrons livres
causados pela existéncia de moléculas de agua no ar, o numero médio de pulsos das
descargas de ranhuras aumenta proporcionalmente ao aumento da umidade relativa do ar,

podendo degradar mais o equipamento em detrimento do ambiente menos tmido.



Capitulo 3

Materiais e métodos

3.1 Area de estudo e coleta de dados

As hidrelétricas sdo responsaveis por 69,2% da producdo de energia no Brasil, e
tem como uma das principais vantagens utilizarem na geracao de energia a agua, que ¢
uma fonte renovavel, desde que haja uma constante preservagdo nas nascentes dos rios.

A Usina Hidrelétrica de Energia(UHE), opera com trés tipos de vazdes: afluente,
turbinada e vertida. A vazao afluente ¢ a vazao que seria observada no posto de medicao
considerando o rio na sua condi¢do natural. A vazao turbinada ¢ a vazdo que passa pelas
turbinas da hidrelétrica gerando energia. E a vazdo vertida que ¢ toda 4gua escoada pelo
vertedouro a fim de manter o reservatdrio no nivel operacional estabelecido pela usina. O
estudo dessas vazdes ¢ importante pois se pode minimizar o impacto das sazonalidades
no nivel operacional do reservatorio, uma vez que toda UHE precisa estocar dgua durante
o periodo das chuvas e estabelecer um planejamento eficaz deste recurso para manter a
producdo de energia de forma equilibrada.

A Figura 3.1 apresenta a série temporal da vazdo afluente (m?/s) que foram

coletados diariamente na UHE de Tucurui no periodo de janeiro de 2007 a abril de 2015.

Figura 3.1- Série temporal da vazdo afluente no periodo de janeiro de 2007 a abril de

2015 da UHE de Tucurui (Extraido de RAMOS, 2017)
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Pode-se perceber que a vazao afluente tem periodo sazonal bem definido e possui

um volume maior concentrado nos meses de janeiro a julho (cheia) e menor de julho a



dezembro (seca). O periodo de cheia ¢ o que mais gera energia e também o periodo que
mais se verte agua permitindo assim estabelecer o nivel operacional da usina.

Em marco de 2014, periodo de cheia, foram gerados em média 6552 MW de
poténcia, com a utilizagdo de 20 maquinas em média, (o valor minimo 5370 MW e 16
maquinas; valor maximo 7195 MW e 22 maquinas), em setembro de 2014, periodo de
seca, foram gerados 3898 MW em média, com a utilizagdo de 12 maquinas em média, (o
valor minimo 2339 MW e 8 maquinas; valor maximo 5166 MW e 16 maquinas).

Valores aproximados em 2015, periodo de cheia, foram gerados 6853 MW em
média, com a utilizagdo de 20 maquinas em média, (o valor minimo 6182 MW e 18
maquinas; valor maximo 7166 MW e 22 maquinas).

Para esta pesquisa foram utilizados os dados processados, coletados e
armazenados pelo software Instrumento de Monitoracdo e Analise de Descargas Parciais
Autéonomo (IMA - DP autdonomo), desenvolvido em parceria entre CEPEL (Centro de
Pesquisas de Energia Elétrica) e ELETRONORTE, obtidos de dois acopladores
capacitivos conectados no lado esquerdo (E) e direito (D) do estator da fase V, nos
seguintes periodos: mar¢o de 2014 (cheia) setembro de 2014 (seca), maio de 2015 (cheia)
e marco de 2016 (cheia com intervengdo), periodo este que foi feita a manuten¢do no
hidrogerador.

E as andlises dos dados foram feitas utilizando o programa computacional R (R
program, 2014).

3.2. Analise Exploratoria de Dados

A andlise descritiva também denominada de andlise exploratéria de dados ¢ o
método que envolve a coleta, caracterizagdo e apresentagdo, de um conjunto de dados de
modo a descrever de maneira simples e objetiva as caracteristicas deste por meio de
graficos e tabelas (BUSSAB e MORETTIN, 2005).

Neste trabalho foi utilizado além das tabelas e graficos testes de hipoteses e
andlises das estatisticas descritivas além das estimativas da densidade do kernel tanto para
amplitudes como para os angulos.

O kernel ¢ funcao simétrica de ponderacao K(x) que possui possui valores reais,

com a integral definida sobre seu conjunto suporte ¢ igual a 1, fR K(x)dx = 1. Alguns

tipos de fungdo kernels sdo definidos sendo os mais comuns o Gaussiano, Retangular,

Triangular, Biweight e Epanechnikov (GOMES, 2016).
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A estimativa de densidade de kernel ¢ um método ndo-paramétrico pois nao
assume qualquer distribuicdo subjacente para a varidvel para cada dado ¢ criada uma
fungcdo de kernel com o ponto de referéncia no seu centro. A funcdo densidade de
probabilidade ¢ entdo estimada pela adicdo de todas estas fun¢des do kernel e dividindo

o resultado pelo niimero de dados. Assim, a estimativa pode ser dada por (3.1)

fu(0) = =30 K (2) (3.1)
onde K(.) ¢ a fungdo de kernel devidamente escolhida, n é a quantidade de dados, h é a
largura de banda (bandwidth) ou parametro de suavizagdo e x; representa cada dado.
Neste trabalho foi utilizado o programa computacional R (R program, 2014) que e foi
escolhido o kernel gaussiano e automaticamente o melhor valor para h de acordo com os

dados analisados.

3.3. Modelos Lineares Generalizados

O modelo de regressdo normal linear, por muitas décadas atendeu
satisfatoriamente aos objetivos pretendidos nessas analises. Entretanto uma das condigdes
impostas por este modelo era que o conjunto de valores observados segue uma
distribuicdo normal. Naturalmente surgiram outras situacdes que ndo puderam ser
explicadas adequadamente pelo modelo, pelo fato de sua variavel resposta seguir a uma
distribui¢do ndo normal, ou ainda, por possuir um carater nao linear.

Desta forma outros modelos surgiram na tentativa de explicar melhor o fendmeno
estudado tais como o modelo probit, os modelos /og-lineares, o0 modelo complementar
log-log e outros. Esses modelos apresentam uma estrutura de regressdo linear e sua
varidvel resposta segue uma distribuicdo pertencente a um conjunto de distribuicdes
denominado familia exponencial (CORDEIRO, 2013).

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG) correspondem a uma sintese dos
modelos citados e de outros modelos, unificando a teoria da modelagdo estatistica da
época. Assim, a variavel resposta passa a seguir uma distribui¢do, membro da familia
exponencial de distribui¢des, sendo a sua estrutura linear descrita por um conjunto de
variaveis independentes. A relagdo entre a média de todas as observagdes e a estrutura
linear ¢ estabelecida por uma fun¢do de ligacdo adequadamente escolhida para este fim

(CORDEIRO, 2013).
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As distribuigdes de probabilidade Normal, Gamma, Poisson, Binomial, Binomial
Negativa, Normal Inversa, e outras, fazem parte da familia exponencial e os modelos
logistico, log-linear, probit € normal linear passam a ser particularidades suas.

3.3.1 Modelo de regressao Binomial Negativa

Os dados na forma de contagem s3o eventos que ocorrem numa mesma unidade
de observacdo. A contagem pode ser realizada num intervalo espacial definido (nimero
por unidade de area, volume e outros) ou no intervalo temporal (MONTOYA, 2009;
CORDEIRO, 2010; SANTOS, 2013; GOMES, 2016).

O modelo de regressdo de Poisson ¢ gerado a partir da distribuicdo de Poisson.
Nesta distribuicdo a varidncia ¢ igual a sua média mas quando ha indicios de
superdispersdo o modelo Binomial Negativo ¢ mais adequado.

Para o modelo Binomial Negativo assume-se que a variavel aleatoria Y; segue
uma distribuigdo Binomial Negativa de parAmetros t e 7, ou seja, Y;~BN(t, 7). Assim a

funcdo de probabilidade de Yi com i =1, ...,n, ¢ dada por (3.2)
. _ T+t g i
fly; t,m) = oo™ (1-p) (3.2)

onde 0<mt<let>D0.

A fun¢do de probabilidade (3.2) pode ser reparametrizada considerando t = i e

T =—— e daise obtém (3.3).

- 1+au;
£(yis i, ) = roite) )( ! )a( i )yi (3.3)

Flyi+DI(3) \1row/  \1+ap

com y; =0,1,..., 0 < y; <1earepresentando o parametro de heterogeneidade.

A média E(Y) e a variancia VAR(Y) sdo dadas por (3.4)

E(Y) =u eVar(Y) = u+ ap? (3.4)
Se o>0 entdao a Var(Y)> E(Y), de modo que a distribuicao binomial negativa pode ser
utilizada para modelar dados com superdispersao.

Considerando Y uma varidvel aleatoria que representa o nimero de ocorréncias
de determinado evento para um numero finito de n observac¢des, com o vetor X de
variaveis explicativas dado por X=(Xj,.....Xp)" com xi'=(Xi1,....,Xip)" representando o
vetor que corresponde a uma determinada observagdo do individuo i. Entdo se a
observagdo xi' segue uma distribuigio Binomial Negativa, esta pode se definida com
(3.5).

Y|X = x7 ~BN(y;, o) (3.5)
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onde p; = f(x{, B) representa o niimero médio de ocorréncias de um evento dada a
observacdo x;'.

Se Wi = Bo + BiXis + -+ + BpXip, 0 < y; <1, utilizando a fungdo log como
funcao de ligagdo se obtem (3.6)

log(w) = Bo + Prxip + -+ BpXip (3.6)

onde By € B, comj = 1,2, ...,p, sdo os vetores dos coeficientes de regressdo que indicam
a variagdo esperada da média por unidade de variacdo na covariavel X;. Os parametros do
modelo Binomial Negativo também podem ser estimados pelo método de méaxima
verossimilhanga ( PAULA, 2010; CORDEIRO, 2013).
3.4. Adequabilidade do Modelo

3.4.1 Deviance
A deviance avalia a discrepancia entre os valores ajustados pelo modelo saturado
e os valores ajustados pelo modelo proposto e ¢ dada por (3.7)

D(y; ) = 2(I; — 1) (3.7)
onde 1, = 1(fi;y) representa a fung¢do log-verossimilan¢ga do modelo proposto ¢ lg =
1(y; y), a fungéo log-verossimilhanga do modelo saturado.

A deviance assume sempre valores maiores ou iguais a zero e seu valor diminue
a medida que se acrescenta covariaveis ao modelo, chegando ser igual a zero quando 1, =
ls. Para avaliar se o modelo proposto se ajusta bem aos dados, recorre-se ao teste de
hipotese, com Ho: o ajuste do modelo ¢ igual ao do modelo saturado.

Para amostras consideravelmente grandes, e sob Ho, que a deviance apresenta
distribuicdo assintotica qui-quadrado com j-(p+1) graus de liberdade, com j sendo o
nimero de covariaveis e (p + 1), o nimero de pardmetros do modelo proposto.

Para o Modelo Binomial Negativo a deviance ¢ obtida por (3.8)

LAY i) 1 1+ayj
D(y; ) = 221, [yilog () = (v + 1) log ()] (3.8)
3.4.2. Teste Wald
O teste de Wald segue uma distribui¢io normal assintotica de f e é dado por (3.9)
~ T ~
W = (B~ Bo) Ko(B—Bo) (3.9)
onde K, representa a matriz de informagio de Fisher dada por K, = (XTW,X). Para

grandes amostras rejeita-se Ho: B = Bo se W > X3 1 , onde (1 — @) é o numero de graus

de liberdade e p ¢ a dimensao do vetor f3.
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Para testar a hipotese nula Hy: 8; = 0 contra a hipotese alternativa Hy: B; # 0, com

j=1,2,...,p, a estatistica de Wald ¢ dada por (3.10).

Bj
W =—2=
a(Bj)

~N(0,1) (3.10)
3.4.3. Método de Akaike

A informacdo de Akaike (AIC) se baseia na funcdo log-verossimilhanca e fornece
uma medida relativa da informacao perdida na adog¢do de um determinado modelo. Desse
modo a escolha do modelo ¢ feita a partir do menor valor apresentado por este critério.
A estatistica correspondente ¢ dada por (3.11)

Alc = —21(8) + 2p (3.11)
onde 8 ¢ o estimador de maxima verossimilhanga, 1 é a fungio de log-verossimilhanga e
p representa o numero de parametros do model
3.4.4. Superdispersao

Se espera que no ajuste de um modelo a deviance residual seja aproximadamente
igual ao seu numero de graus de liberdade. A ndo ocorréncia disso pode estar relacionada
ao componente aleatério do modelo, pela presenca de uma variabilidade nio percebida
pelo modelo. Pode ainda estar ligada ao seu preditor linear, pela auséncia de uma estrutura
6tima, ou ainda, a uma fun¢ao de ligagao inadequada (CORDEIRO, 2013).

Para avaliar a superdispersdo se sugere obter a razdo entre a deviance residual e
os graus de liberdade residual. Se esta razdo for igual a 1, entdo conclui-se que a variancia
¢ igual a média da variavel resposta dos dados e alguns autores recomendam verificar a
presenca de superdispersdo caso esta razao seja maior que 2 (GOMES, 2016).

3.4.5. Analises graficas

A andlise grafica corresponde a técnicas usadas para auxiliar na verificagdo do
ajuste de um modelo. Estas sdo de ambito informal, pois se baseia em analise visual de
graficos para detectar padrdes ou pontos atipicos. Alguns tipos de graficos sdo
importantes para se verificar a presen¢a de pontos aberrantes ou influentes no modelo
proposto entre os quais o grafico de probabilidade normal e os graficos de indice.

No eixo horizontal dos graficos de indices estdo as ordens das observagdes. Estes
permitem verificar a presenca de pontos atipicos que poderdo ser classificados como
influentes, ndo influentes ou como pontos aberrantes (outlier), para os propositos deste

trabalho foram utilizados os graficos:
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1. deviance residual padronizada para detectar pontos aberrantes;
ii. pontos de alavanca h;; (leverage) para observar pontos influentes;
iii. distancia de Cook usado para confirmar se os pontos tidos como leverage
sdo realmente influentes.
3.5. Modelos de dispersao
Os Modelos Lineares Generalizados foram, originalmente, desenvolvidos para
familias exponenciais de distribui¢do, mas a ideia principal pode ser estendida para uma

classe mais ampla de modelos probabilisticos denominada modelos de dispersao (MD).

Um modelo de dispersdo, MD (u, 6%), com pardmetro de locagdo p e pardmetro

de dispersio o’ pertence a familia de distribuicdes com fungdo densidade de

probabilidade dada por (3.12):

f(y;1,0%) = a(y; 02) exp {~ > d(y; W)}, yeC (3.12)

em que Q < C = R, a(.)>0 ¢ uma fungdo apropriada, peQ e 6*>0 e d é o componente do
desvio, satisfazendo d(p;n) = 0 para peQ e d(y;u) > 0 para y# p. A unidade do desvio
¢ dita regular se for diferencidvel duas vezes respectivamente por y, p em Q x Q

satisfazendo:

2%d
a_uz(”' w) >0, VpeQ

A funcdo de varidncia V: Q—R+ do desvio regular ¢ definida por (3.13):

V(W) = 50— (3.13)
W(H,H)

Esses modelos sdo classificados em dois tipos: modelos proprios de dispersdo
PD(u,6%) e modelos exponenciais de dispersdo ED (p,6°) os quais sdo definidos a seguir.

3.5.1.Modelos proprios de dispersao

Um modelo préprio de dispersio denominado por PD (p,6?), com parimetro de

locagdo u e parAmetro de dispersdo ¢ tem a fun¢do densidade de probabilidade dada por

(3.14):

.2
fy: 0, 0%) = 22 exp (- Ldviw), yeC (3.14)
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em d ¢ o desvio regular com fungdo de variancia V().

Esses modelos sdo caracterizados pelo desvio d, pois a fungdo de variancia (3.13)
estd em funcdo de d, com a a(c?) em torno da constante normalizada. E sdo utilizados

para analise de dados limitados em um intervalo, como os dados direcionais (ou ciclicos)

e as proporgdes (SOUSA, 2010).
3.5.2.Modelos exponenciais de dispersao

Um modelo exponencial de dispersdo denominado por ED(p,6?), com parimetro

de locagdo u e parAmetro de dispersdo o” tem a funcio densidade de probabilidade dada

por (3.14):
f(y; b, 0%) = c(y) exp{By — k(0)}, yeR (3.14)

em que c(y) € uma fungdo e k(0) ¢ a correspondente fun¢do de cumulante com pardmetro
candnico 0 pertencente ao conjunto ®={0eRJk(0)<o} . A média de y ¢é p=t(0),
1(0)=k’(0) e peQ=1(int®) e fungio de variancia, V(p)=1"{t! (n)}.

3.5.2.1. Modelo de Tweedie

O modelo de Tweedie ¢ uma classe do modelo de dispersdo exponencial
denominado por Twy(1,6%) com fungdo de variancia definida por (3.15)

V(=pP, neQ (3.15)

Em que p ¢ o pardmetro com dominio (-00,0] U [1, o). Este modelo foi utilizado por
Jorgensen & Sousa (1992) para resolver problemas de precificacdo de seguros. O modelo
tem média p e varidncia Var(Y)=c’pP.

O modelo Tweedie ¢ invariante para as transformagdes de escala, isto é,:

Se Y ~ Twp(u,0%), entdo, cY ~ Twy(cp,c?Pc?), ja que E(cY)=cu, e Var(cY)=
c’o’puP= o?c*P(cp)P, para ¢ > 0. Esta propriedade é caracteristica do modelo de Tweedie
(FERREIRA, 2005; SOUSA, 2010).

Alguns exemplos do Modelo de Tweedie sdo encontrados como distribuicao
Normal (p = 0), distribuicdo Poisson (p = 1); distribuicdo Gama (p = 2) e distribuicao

Poisson Composta (1 <p <2).
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Capitulo 4

Aplicaciao em Descargas Parciais

Neste trabalho foram utilizados os registros de descargas parciais da base de dados
do centro de pesquisa da Eletronorte para a realizacdo desta pesquisa. Os dados
processados sdo oriundos de um dos hidrogeradores da Usina Hidroelétrica de Tucurui e
foram coletados a partir de dois acopladores capacitivos conectados no lado esquerdo (E)
e direito (D) do estator. Neste, serd considerado os dados oriundos da fase V nos seguintes
periodos: margo de 2014 (cheia), setembro de 2014 (seca), maio de 2015 (cheia) e margo
de 2016 (cheia com intervengdo). Isto ¢, devido ao aumento de DP no hidrogerador os
analistas fizeram uma matuten¢do em marco de 2016.
4.1. Organizacao dos dados

Os dados obtidos a partir de cada acoplador foram organizados em tabelas
considerando o nimero de ocorréncias de descargas parciais com sua respectiva
amplitude e angulo de fase. Foi considerada a ocorréncia de descargas em intervalos de
classe de 100 mV para amplitude e para os angulos em intervalos de classe de 90°. As
Tabelas a seguir, exibem as ocorréncias de descargas parciais nos intervalos de amplitude
e angulo para os sensores, nas quatro medigdes relizadas nos periodos supracitados, bem
como os seus respectivos lados.
4.2. Analise exploratoria dos dados

A andlise exploratoria se houve por meio do estudo dos kernels considerando
todas as ocorréncias de descargas parciais por acoplador na fase de interesse V, nas quatro
medigdes realizadas nos periodos ja elencados.

A Figura 4.1 mostra os graficos dos kernels das densidades das ocorréncias de
DP’s nas amplitudes dos acopladores capacitativos do lado esquerdo (E) do hidrogerador.
Desse modo, foi observado que a densidade da terceira medig¢@o foi muito maior do que
a das outras medi¢des. E quanto ao angulo de ocorréncias de DP ndo houve grandes

modificagdes nos kernels.
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Figura 4.1 — Grafico do kernel de densidade das amplitudes e dos angulos das

descargas do acoplador E
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A Tabela 4.1. apresenta as estatisticas descritivas do acoplador E considerando o
intervalo de amplitudes de -800mV a 800mV. Pode-se observar o grande aumento da
média de ocorréncia das descargas na terceira medi¢cao com 141,70, bem como a grande
variagdo e todas assimetrias positivas (Figura 4.4.(a)).

Tabela 4.1 — Estatisticas das amplitidudes por medi¢ao do acoplador E do hidrogerador
por medi¢ao considerando o intervalo de -800mV a 800mV
Estatistica 1°.Medi¢ao 2°.Medicdo 3".Medicdo 4".Medicao

Média 55,23 18,10 141,70 30,05
Mediana 5 8 50 12
Desv. Pad. 118,04 24,64 215,39 40,49
Assimetria 2,28 2,12 1,87 1,90
Curtose 6,71 7,44 5,64 5,94

A Figura 4.2 mostra os graficos dos kernels das densidades das ocorréncias de
DP’s nas amplitudes do acoplador capacitativo do lado direito (D) do hidrogerador. Desse
modo, foi observado que as densidades da primeira e terceira medicdo foram muito
maiores quando comparadas as das outras medi¢des e maiores variagdes nas densidades

dos angulos.



18

Figura 4.2 — Grafico do kernel de densidade das amplitudes e dos angulos das descargas
do acoplador D
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A Tabela 4.2. apresenta as estatisticas descritivas do acoplador D considerando o
intervalo de amplitudes de -800mV a 800mV. Pode-se observar o grande aumento da
média de ocorréncia das descargas na terceira medicao com 156,18, bem como a grande
variagdo e com todas assimetrias positivas (Figura 4.4.(b)).

Tabela 4.2 — Estatisticas das amplitidudes por medi¢do do acoplador do lado direito (D)

do hidrogerador por medi¢ao considerando o intervalo de -800mV a 800mV.

Estatistica 1*.Medicio 2*°.Medicido 3*.Medicio 4. Medicao

Média (mV) 38,87 21,67 156,18 24,08
Mediana (mV) 12 13 38 15
Desv. Pad.(mV) 58,66 25,67 261,05 24,96
Assimetria 2,17 2,27 2,31 1,50
Curtose 7,24 8,97 7,76 4,63

As figuras 4.3 (a) e (b) exemplificam as assimetrias positivas na quarta medi¢do

a partir do histograma das ocorréncias de DP nos dois acopladores.
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Figura 4.3 — Histograma das ocorréncias de descargas parciais na 4* medi¢ao no

intervalo de amplitude de -800mV a 800mV
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Para os dois acopladores do lado esquerdo (E) e do direito (D) se tém as estatisticas
da Tabela 4.3. Nesta, se pode observar a grande variabilidade das ocorréncias das
descargas nas quatro medigdes e que a quantidade de DP ndo muito diferentes entre os
lados. Observa-se também que no periodo de cheia antes da intervencao (1* e 3* medicdes)
ha grande diferenca na média da ocorréncia de descarga parcial nos dois sensores.

Tabela 4.3. Estatiticas descritivas dos sensores do lado Esquerdo (E) e lado Direito (D)

Medicao Sensor n Meédia (mV) Desv.Pad mV) CV(%)

12 Esquerdo (E) 43 55,23 118,04 213,72
Direito (D) 47 38,87 58,66 150,91
2%, Esquerdo (E) 75 18,11 24,64 136,10
Direito (D) 80 21,68 25,68 118,48
39, Esquerdo (E) 51 141,71 215,40 152,00
Direito (D) 49 156,18 261,50 167,14
42, Esquerdo (E) 93 30,05 40,50 134,75
Direito (D) 99 24,08 24,97 103,69

Para testar se a corréncia de DP parciais sdo similares nos dois acopladores do
lado esquerdo (E) e do direito (D) foram conduzidos os testes de t de Student
considerando as diferengas de variancia pelo teste de Levene com os resultados na Tabela
4.4. As variancias dos dois acopladores sdo significativamente diferentes na primeira e

na quarta medi¢des, mas as médias das ocorréncias ndo sio significativas.
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Tabela 4.4. Resultado do teste t de Student considerando o teste de igualdade de variancia
por meio do teste de Levene para a diferenga de médias da ocorréncias de DP nos dois

acopladores dos sensores do lado Esquerdo (E) e lado Direito (D) por medigao.

Medicao Levene t de Student
F p t Gl P
12, 6,83 0,010 0,82 60,31 0,415
2%, 0,02 0,885 | -0,88 153 0,379
3 0,34 0,562 | -0,30 98 0,763
42, 10,88 0,001 1,22 151,32 0,224

Valores em negrito so significativos considerando a=5%

4.3. Ajuste de modelos

Para facilitar a modelagem os dados foram sumarizados por classes de 90°
referentes aos angulos e em classes de amplitude: menores de -100 mV, entre -100mV e
100mV e acima de 100mV. E foi considerado que as ocorréncias de descargas parciais
obtidas pelos dois sensores sdo independentes nas quatro medigdes € que também sdo
independentes entre eles.

Nas Tabelas 4.5 e 4.6 pode-se observar que para os dois acopladores (E ¢ D) um
aumento da ocorréncia de DP entre -100 a 100 mV na terceira medi¢dao € uma diminuicao
das ocorréncias nessa classe apos a intervengao dos analistas no hidrogerador.

Para o acoplador do lado esquerdo (E), na Tabela 4.5, considerando a segunda
medi¢cdo como base, houve um aumento nas ocorréncias de descargas parciais de 910%,
1370%, 1248% e 3019% respectivamente para as classes de angulos: 0° a 90°, 90 ° a
180°, 180 ©a 270 °e 270 ° a 360 ° na classe de -100mV a 100mV. E apoés a intervengdo
dos analistas hd uma diminuicdo de 4950%, 8608%, 6407% e 6688% para

respectivamente estas mesmas classes de angulos e classe de amplitude.
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Tabela 4.5. Ocorréncia de DP por angulo e intervalo de amplitude do sensor do lado

esquerdo (E)

Medicio | Amplitude (mV) Angulo Total
0°-90° |90°-180° |180°-270° |270° -360 °
la.  |<100 914 331 804 323 2372
<100 230 72 5 66 373
2a. [-100, 100] 200 77 140 37 454
>100 2 97 396 36 531
<100 154 188 108 18 468
3a. [-100, 100] 2020 1132 1887 1154|6193
>100 75 25 283 183 566
<100 246 297 513 294 1350
4a. [-100, 100] 40 13 29 17 99
>100 638 275 215 218 1346

Jé& para o acoplador do lado esquerdo (D), na Tabela 4.6, considerando a segunda

medi¢cdo como base, houve um aumento nas ocorréncias de descargas parciais na classe
de amplitude -100mV a 100mV de 347%, 1504%, 2343% e 738% respectivamente para
as classes de angulos: 0° a 90° 90 °a 180° 180 °a 270 ° e 270 ° a 360 °. E apos a

intervencdo dos analistas o sensor ndo captou DP nessa classe de amplitude.

Tabela 4.6 . Ocorréncia de DP por angulo e intervalo de amplitude do sensor do lado

direito (D)
. . Angulo
Medicdo | Amplitude (mV) Total
0°-90° |90°-180° |180°-270° |270°-360 °
1a. <-100 557 391 427 393 1768
[-100, 100] 23 36 59
2a. <-100 240 49 8 50 347
[-100, 100] 247 132 336 102 817
>100 44 151 332 43 570
3a. <-100 240 61 4 66 371
[-100, 100] 1104 2117 1132 2492 6845
>100 51 316 70 437
4a. <-100 217 177 366 281 1041
>100 601 341 242 159 1343

4.3.1. Modelo para o lado esquerdo (E) e lado direito (D)

A variavel resposta obtida pelos dois acopladores capacitivos conectados a fase

V, se refere a dados de contagem, pois diz respeito ao numero de ocorréncia de descargas

parciais captadas. Como foi observado na Tabela 4.3, coeficientes de variagdo em todas

as medi¢des se houveram elevados, descartando a possibilidade que os dados seguirem
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uma distribuicdo de Poisson. Foram estudados varios modelos para diferentes valores de
p da equacdo (3.15), mas ndo apresentaram ganho no tocante a normalidade dos residuos,
desta forma, foram testados modelos da distribuicdo binomial negativa definido em (3.6).
Inicialmente foram testados modelos considerando os dois acopladores e as intera¢des
entre os fatores, porém as estimativas de seus parametros ndo foram significativas, apds
outras especificagdes, foi obtido o modelo (4.2), onde X; ¢ o fator que se refere ao lado
esquerdo ou direito; X» ¢ a variavel dummy que indica se a ocorréncia aconteceu na classe
de -100mV a 100mV; X; ¢ a variavel dummy que indica se a ocorréncia aconteceu no
periodo de cheia ou de seca e, X4 ¢ a varidvel dummy que indica se a ocorréncia
aconteceu no periodo de cheia depois da intervengdo dos analistas.
log() = Bo + B1Xy + B2X2+B3X3 + BaXy + BsX2X3 (4.2)
Foram retirados as observagoes #1, #8 e #18 e estudadas o efeito sobre a estimativa
do modelo que ndo foram alteradas (Tabela 4.7). Na cheia, a ocorréncia de DP na classe
de amplitude de -100 a 100mV aumenta (11,55%) e no periodo de seca ocorre uma
redu¢do na quantidade de descargas. Mesmo ndo considerando as ocorréncias de DP nessa
classe de amplitude, o efeito da cheia (12%) € significativo. Observa-se também que no
periodo depois da interven¢do houve redugdo (0,70 %) nas descargas parciais. Houve um
aumento de 712% das ocorréncias da classe -100mV a 100mV e na cheia, quando
comparado com a ndo ocorréncia nesta classe de amplitude na seca. E que ndo existe
diferengas significativas nas ocorréncias dos lados esquerdo e direito como foi observado

no teste t de Student na Tabela 4.4.

Tabela 4.7 — Estimativa dos pardmetros do modelo Binomial Negativo (4.2)

Coeficientes Est. Er. Pad. z Pr(>|z|)
Bo 4,06 0,27 14,94 0,000
B1 -0,37 0,29 -1,31 0,190
B, 2,53 0,73 3,44 0,000
B3 2,56 0,39 6,56 0,000
B, -1,17 0,40 -2,90 0,000
Bs 6,57 1,49 4,40 0,000

Referéncias: 3;: Lado Esquerdo; 3,: ndo ocorréncia na classe de -100mV a 100mV;
B3 ; Seca; 34: Nao intervengdo; 5: ndo corréncia na classe de -100mV a 100mV e na seca

A deviance residual, seu grau de liberdade, a razdo entre ambos, a medida de
Akaike (AIC) e o valor de p para o teste de varios modelos estdo dispostos na Tabela 4.8.
E possivel observar que razio da deviance residual dividida pelos graus de liberdade
apresenta o valor muito proximo a unidade, indicando que os modelos captaram a

superdispersdo, embora os valores de p foram significativos decorrentes de dados
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aberrantes como mostra a Figura 4.4 com os graficos dos residuos padronizados, os

pontos de alavanca e a distancia de Cook para o modelo (4.2).

Tabela 4.8 — Valores da deviance residual, graus de liberdade, Razdo, AIC e valor de p
para o modelo (4.2) e variagdes.

Modelo Ligagdo ]I){ee\s]il?lﬁzle Libeila de Razao AIC p
Log 626,79 531 1,18| 4824,70 0,003
(4.2) Raiz quadrada 627,30 531 1,18| 4829,10 0,002
Identidade 627,52 531 1,18 4830,80 0,002
(4.2)
Sem #1, #8, e #28 | Log 620,25 528 1,17 | 4754,40| 0,003

Figura 4.4. Graficos dos residuos padronizados, os pontos de alavanca e a distancia de

Cook do modelo (4.2) com fungdo de ligagdo log.
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4.3.2. Modelo para o lado (E)

Como pode ser observado na Tabela 4.5 s6 foram observadas as ocorréncias de
descargas parciais na segunda, terceira e quarta medi¢do na classe de -100mV a 100mV.

Assim, para modelagem so serdo utilizados os dados destas medi¢des para os modelo

definido em (4.3).

log(l) = Bo + B1Xz + B2X3+B3Xs + BaX2X3 (4.3)
onde X ¢ a variavel dummy que indica se a ocorréncia aconteceu na classe de -100mV
a 100mV; X; ¢ a variavel dummy que indica se a ocorréncia aconteceu no periodo de
cheia ou de seca e, X4 ¢ a variavel dummy que se indica que a ocorréncia se deu no

periodo de cheia depois da intervencao dos analistas.
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A Tabela 4.9 apresenta as estimativas dos pardmetros do modelo (4.3). Na cheia,
a ocorréncia de DP na classe de amplitude de -100 a 100mV aumenta (1,41x10" %) e no
periodo de seca ocorre uma reducdo na quantidade de descargas. Também ¢ muito
significativo o efeito da interacdo entre a ocorréncia de DP na classe de amplitude de -
100 a 100mV e o periodo da cheia (1,33x10%%). Observa-se que no periodo depois da
intervengdo nao ¢ significativo.

Tabela 4.9 — Estimativa dos pardmetros do modelo Binomial Negativo (4.3)

Coeficientes Est. Er. Pad. z Pr(>|z|)
Bo 15,32 2,67 5,74 0,000
B1 13,05 9,80 1,33 0,182
B, 30,28 7,32 4,14 0,000
B3 -12,47 8,40 -1, 49 0,138
B, 145,35 48,73 2,98 0,003

Referéncias: 3;: ndo ocorréncia na classe de -100mV a 100mV; 3, : Seca;
[5: Néo intervengdo; ,: Ndo ocorréncia na classe de -100mV a 100mV e na seca

A deviance residual, seu grau de liberdade, a razdo entre ambos, a medida de
Akaike (AIC) e o valor de p para o teste de varios modelos estdo dispostos na Tabela
4.10. E possivel observar que razio da deviance residual dividida pelos graus de
liberdade apresenta o valor muito proximo a unidade, indicando que os modelos
captaram a superdispersdo, embora os valores de p foram significativos, decorrentes de
dados aberrantes como mostra a Figura 4.5 com os graficos dos residuos padronizados,
os pontos de alavanca e a distancia de Cook para o modelo (4.3).

Tabela 4.10 — Valores da deviance residual, graus de liberdade, Razdo, AIC e valor de
p para o modelo (4.3) e variagdes

L Deviance G. ~
Modelo Ligagdo Residual | Liberdade Razdo AIC p
Log 310,61 257 1,21| 2376,60 0,012
(4.3) Raiz quadrada | 311,15 257 1,21| 2380,80 0,012
Identidade 311,34 257 1,21] 2382,20 0,011
(4.3)
Sem #1, #8, e #28 | Log 310,61 257 1,21| 2376,60 0,012
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Figura 4.5. Graficos dos residuos padronizados, os pontos de alavanca e a distancia de

Cook do modelo (4.3) com fungdo de ligagdo log.
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4.3.3. Modelo para o lado (D)
Como pode ser observado na Tabela 4.6 s6 foram observadas as ocorréncias de
descargas parciais na segunda, terceira medicao na classe de -100mV a 100mV. Assim,

para modelagem sé serdo utilizados os dados destas medi¢des para os modelo definido

em (4.4).

log(L) = Bo + B1Xz + B2X5 + B3X2X;3 (4.4)
onde X ¢ a varidvel dummy que se indica que a ocorréncia aconteceu na classe de -
100mV a 100mV e X3¢ a varidvel dummy que se indica que a ocorréncia aconteceu no
periodo de cheia ou de seca.

A Tabela 4.11 apresenta as estimativas dos pardmetros do modelo (4.4). Na
cheia, a ocorréncia de DP na classe de amplitude de -100 a 100mV aumenta e no periodo
de seca ocorre uma reducdo na quantidade de descargas. Também ¢ muito significativo
o efeito da interacdo entre a ocorréncia de DP na classe de amplitude de -100 a 100mV
e o periodo da cheia. E o efeito da cheia nas ocorréncias de DP quando comparado ao
periodo da seca.

Pode-se observar que por meio dos coeficientes estimados quando comparados as
referéncias que: houve um aumento de 2,52% das ocorréncias da classe -100mV a 100mV
e um aumento de 0,52% na cheia. Houve um aumento de 2,78 % de ocorréncias das

descargas na classe -100mV a 100mV e na cheia.

Tabela 4.11 — Estimativa dos parametros do modelo Binomial Negativo (4.4)

Coeficientes Est. Er. Pad. z Pr(>|z|)
Bo 3,02 0,09 32,32 0,000
B4 1,26 0,18 6,68 0,000
B, 0,42 0,15 3,46 0,000
B4 1,13 0,27 3,87 0,000

Referéncias: 3;: Nao corréncia na classe de -100mV a 100mV; 3, :Seca;
5: Nao corréncia na classe de -100mV a 100mV e na Seca
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A deviance residual, seu grau de liberdade, a razdo entre ambos, a medida de
Akaike (AIC) e o valor de p para o teste de varios modelos estdo dispostos na Tabela
4.12. E possivel observar que razio da deviance residual dividida pelos graus de
liberdade apresenta o valor muito proximo a unidade, indicando que os modelos
captaram a superdispersdo. A Figura 4.6 exibe o envelope dos desvios studentizados para
o modelo (4.4) sem as observagdes #37, #190 e #212, sem as quais as estimativas do
modelo (4.4) ndo foram alteradas.

Tabela 4.12 — Valores da deviance residual, graus de liberdade, Razao, AIC e valor de p
para o modelo (4.4) e variagdes

L Deviance G. ~
Modelo Ligagdo Residual | Liberdade Razdo AIC p
(4.4) Log"” 366,57 316 1,16 3093,10 0,026
(4.4)
Sem #37, #190 e
#212 Log 361,41 313 1,15| 3033,60 0,031

) Mesmos valores para as fungdes de ligagio raiz quadrada e identidade.

Figura 4.6. Envelope dos residuos studentizados sem as observagdes #37, #190 e #212.
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Capitulo 5

5. Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um método de organizagdo e de andlise de
descargas parciais considerando o ciclo hidrologico da Usina Hidrelétrica de Tucurui.

A primeira etapa deste método foi a estruturacdo dos dados brutos, que foram
agrupados exibindo o nimero de ocorréncias de descargas parciais por amplitude e angulo
de fase. Em seguida, foirealizada a andlise exploratdria dos dados que consistiu no estudo
dos kernels de dois acopladores do hidrogerador: um do lado esquerdo e o outro do lado
direito.

A varidvel resposta obtida pelos dois acopladores capacitivos conectados a fase
V, se refere a dados de contagem, mas como os coeficientes de variagdo foram muitos
altos foi descartada a possibilidade que os dados seguirem uma distribui¢do de Poisson e
testados modelos da distribuicdo binomial negativa, considerando que as ocorréncias de
descargas parciais obtidas pelos dois sensores sdo independentes nas quatro medigdes e

que também sdo independentes entre eles.

Para facilitar a modelagem os dados foram sumarizados por classes de 90°
referentes aos angulos e em classes de amplitude: menores de -100 mV, entre -100mV e
100mV e acima de 100mV e foram criadas trés variaveis dummies. A primeira para tentar
captar se a ocorréncia aconteceu na classe de -100mV a 100mV. A segunda para captar
se a ocorréncia da descarga parcial aconteceu no periodo de cheia ou de seca. E a terceira
variavel dummy para captar a ocorréncia de descargas no periodo de cheia depois da

intervencdo dos analistas.

Na etapa da aplicagio do modelo inicialmente foi ajustado um modelo
considerando os acopladores dos dois lados e posteriormente para cada lado
individualmente, considerando varios modelos Tweedie para diferentes valores de p mas
ndo apresentaram ganho no tocante a normalidade dos residuos, desta forma, foram
testados trés modelos considerando que as ocorréncias de descargas parciais seguem a
distribuicdo binomial negativa.

Nos trés modelos avaliados, na cheia, a ocorréncia de DP na classe de amplitude

de -100 a 100mV aumenta e no periodo de seca ocorre uma reducdo na quantidade de
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descargas e mesmo nao considerando as ocorréncias de DP nessa classe de amplitude, o
efeito da cheia ¢ significativo.

Pode-se dizer que o estudo de descargas parciais através de Modelos Lineares
Generalizados para dados de contagem se mostrou bastante vidvel para o proposito deste
trabalho, embora devido a grande variabilidade dos dados alguns dos pressupostos do
modelos avaliados foram prejudicados.

Além disso, ¢ notorio que os resultados obtidos neste trabalho sdo consonantes ao
preconizado por Wang et.al.(2016), que em seus estudos comprovam cientificamente que
o alto indice da umidade relativa do ar modifica sobremaneira a forma como as DPs se
apresentam, promovendo uma diminui¢do da amplitude de inicializagdo da tensdo das
descargas, todavia, por mais que ocorram tardiamente neste ambiente em detrimento do
seco, pela natureza eletronegativa das moléculas de dguas oriundas do ambiente imido
aumentarem o “coeficiente efetivo de ligagao”, reduzindo assim a eficiéncia de ionizagao
na regido, o que leva a reducgdo de elétrons livres disponiveis causadores das descargas,
e aumenta o campo elétrico ao redor da superficie isolante, aumentando também a
condutividade desta superficie, fato que influéncia diretamente na mobilidade das cargas
depositadas, espalhado-as em 4rea maior neste local, acarretando uma eleva¢do do
numero de pulsos de descargas parciais.

Nas medigdes na cheias, periodo de janeiro a julho, onde se tem um maior volume
de chuvas e consequentemente a umidade elevada, houve o aumento de 1264,1% em
relacdo ao periodo de seca (julho a dezembro), das DPs em amplitudes compreendidas
entre -100mV e 100mV, tidas como pequenas em relacdo ao universo de -800mV a
800mV, no acoplador esquerdo e 737,8% no sensor direito, no mesmo intervalo. Este fato
confirma que o ciclo hidrologico exerce grande influéncia no comportamento das
descargas parciais aferidas no hidrogerador de interesse, que pertence a Usina
Hidrelétrica de Tucurui, no estado do Para.

Para dar seguimento a este estudo serdo utilizados os modelos de contagem
considerando a superdispersao de dados tais como o modelos de contagem Gama e o
modelo semi-paramétrico Quasi-Poisson, bem como tentar caracterizar os tipos de padrao

de defeitos das descargas estudadas.
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