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Abstract— The degree of polymerization (DP) of the insulating paper employed in a transformer is an important index to assess
the remaining useful life of the equipment. However, the reference method for DP determination is time-consuming and requires
a large quantity of paper to obtain reliable results. The present work presents an alternative based on the use of near-infrared
spectroscopy for classification of insulating paper in three categories (low, medium and high DP), according to the NBR 8148
ABNT standard. It is worth noting that the training of the classifier requires the availability of samples for which the DP has
been previously determined. For this reason, an active learning approach is proposed to select, from a given set, the most appro-
priate samples for use in the training procedure. In this manner, the experimental effort involved in the direct measurement of
DP can be reduced. The results obtained for a set of 75 real samples of insulating paper show that the active learning can provide
better classification rates, as compared to methods that employ random selection of the training samples.

Keywords— Active leaning, classification, insulating paper, degree of polymerization, near-infrared spectroscopy.

Resumo— O grau de polimerizacdo (GP) do papel isolante usado em um transformador € um importante indice para se avaliar a
vida 1til remanescente do equipamento. Contudo, o método de referéncia para determinar o GP é demorado e necessita de gran-
de quantidade de papel para obtengdo de resultados confidveis. Neste trabalho, apresenta-se uma alternativa baseada no uso da
espectroscopia no infravermelho préximo para classificagdo de papel isolante em trés categorias (baixo, médio e alto GP), con-
forme a norma NBR 8148 da ABNT. Vale salientar que o treinamento do classificador requer a disponibilidade de amostras cujo
GP tenha sido previamente determinado. Por essa razio, propde-se uma abordagem de aprendizado ativo para selecionar, de um
dado conjunto, as amostras mais apropriadas para uso no treinamento. Com isso, é possivel reduzir o esfor¢co experimental en-
volvido na medida direta do GP. Os resultados obtidos com um conjunto de 75 amostras reais de papel isolante mostram que o
aprendizado ativo pode proporcionar maiores taxas de acerto na classificagdo, em comparacdo com métodos que fazem uso de
escolhas aleatérias das amostras de treinamento.

Palavras-chave— Aprendizagem ativa, classificagdo, papel isolante, grau de polimerizacdo, espectroscopia no infravermelho

proéximo.

1 Introducao

A obtencdo de classificadores apropriados requer que os
dados empregados para treinamento sejam representativos da
populacdo, permitindo definir corretamente a fronteira de
separacdo entre as classes [1]. Contudo, a rotulagcdo das a-
mostras de treinamento pode ser custosa devido a necessida-
de de consultar um especialista da drea ou realizar ensaios
laboratoriais. Em tais casos, justifica-se a utilizacdo de téc-
nicas para sele¢cdo das amostras a serem rotuladas. Nesse
contexto, uma possivel abordagem consiste no uso de A-
prendizado Ativo [2].

No Aprendizado Ativo o algoritmo de classificacio pas-
sa de uma condigdo passiva, no qual s6 recebe amostras para
treinamento, para uma condi¢do ativa, de controle sobre o
aprendizado. Nesse caso, o algoritmo passa a escolher as
amostras cuja classe verdadeira deve ser determinada. Desse
modo, espera-se reduzir o trabalho associado a classifica¢do

prévia das amostras por um especialista ou método laborato-
rial de referéncia.

Uma técnica de aprendizado ativo para treinamento de
classificadores neurais foi proposta por [3]. Posteriormente,
[4] apresentou um algoritmo que utiliza aprendizado ativo e
modelos estatisticos para selecdo de amostras. Um algoritmo
que integra os beneficios do aprendizado ativo baseado na
selecdo de amostras por um algoritmo genético foi proposta
por [2]. Vale ainda salientar que o algoritmo proposto permi-
tia a utilizacao tanto das amostras rotuladas quanto das ndo-
rotuladas para treinamento do classificador.

Neste artigo, investiga-se o uso de uma técnica de a-
prendizado ativo para classificacdo de amostras de papel
isolante de acordo com o grau de polimerizacdo (GP). O
monitoramento do GP em transformadores de poténcia é
importante para prevenir a ocorréncia de falhas, sendo um
procedimento exigido contratualmente por seguradoras [5].
Contudo, o processo para medida direta do GP € caro e labo-
rioso, o que tem motivado o desenvolvimento de técnicas
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alternativas, tais como a Espectroscopia no Infravermelho
Proximo (Near Infrared — NIR), conforme (Santos et al.,
2008).

A espectroscopia NIR é um método rapido e de baixo
custo, que pode ser implementado em instrumentos portateis
para uso em campo [6]. Contudo, sua aplicacdo requer a
obtencdo de modelos que permitam relacionar o espectro
NIR da amostra de papel com o seu grau de polimerizacio.
Para isso, € necessario dispor de amostras de treinamento
cujo GP tenha sido previamente determinado pelo método
convencional.

Na abordagem aqui proposta, supde-se que espectros
NIR tenham sido obtidos para um dado conjunto de amos-
tras. Com base nos espectros, uma técnica de aprendizado
ativo é empregada para selecionar quais amostras deveriam
ter seu GP medido. Ao final, um classificador € treinado para
discriminar as amostras em trés classes (GP baixo, médio e
alto).

As préximas secdes deste artigo encontram-se organiza-
das da seguinte forma: na se¢do 2, detalha-se o problema de
monitoramento da condi¢do de papéis isolantes e descreve-
se como o mesmo serd tratado em um contexto de classifica-
¢do; na secdo 3, apresenta-se o algoritmo de classificagdo
empregando aprendizado ativo proposto neste trabalho; na
secdo 4, descrevem-se os materiais e métodos utilizados para
aquisicdo e pré-tratamento dos dados empregados; na se¢do
5 sdo apresentados os resultados obtidos; e, por fim, é feita
uma conclusdo do estudo na sec¢do 6.

2 Monitoramento da Condicao de Papéis Isolantes em
Transformadores

O transformador de poténcia é um equipamento vital em
uma subestacdo distribuidora e conseqiien-temente para o
sistema elétrico como um todo [7]. Tal equipamento utiliza o
papel elétrico como isolante sélido e o 6leo mineral isolante
(OMI) como fluido isolante, trocador de calor e meio de
extingdo.

Durante a operacio do transformador ocorrem: a degra-
dagdo do papel isolante, diminuindo sua resisténcia mecani-
ca e o grau de polimerizacdo (GP); a deteriora¢do do 6leo
isolante, alterando suas caracteristicas isolantes; e ainda ha a
formacao de gases provenientes desses dois processos. Esse
desgaste natural e continuo € proveniente da interagdo entre
os materiais de constru¢do do equipamento e das condigdes
de operacdo, ocasionando a diminui¢do da vida til do equi-
pamento e o aumento de custos operacionais.

Atualmente o acompanhamento periddico das proprie-
dades do OMI é realizado com os ensaios fisico-quimicos de
rotina, e a condicdo de operacdo é avaliada através da andli-
se dos gases dissolvidos no dleo. Estes dois ensaios sdo fun-
damentais para operacdo do transformador por um longo
periodo. No entanto, a vida ttil deste equipamento depende
do seu isolamento sélido e este atinge o fim de vida quando
a sua resisténcia mecanica se reduz a metade do valor inicial,
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o que corresponde a um nivel baixo do Grau de polimeriza-
¢do (GP) [8].

As seguradoras de transformadores elétricos nos ultimos
anos passaram a exigir dos clientes o acompanhamento da
vida 1til do equipamento pela medida do GP. Esta exigéncia
diminuiu o pagamento de quantias relevantes por um equi-
pamento que estava em final de vida qtil e que iria falhar de
qualquer forma. Também reduziu os custos operacionais por
uma falha inesperada, pois passou-se a determinar o final da
vida do equipamento antes deste vir a falhar.

O método normalizado pela ABNT (NBR 8148) [9]
quantifica GP pela determinag¢do do nimero médio de glico-
se que constitui a molécula polimérica da celulose. O méto-
do ¢é baseado na medida da viscosidade especifica de uma
amostra de papel dissolvida em etilenodiamina ciprica, a
partir da qual a viscosidade intrinseca da solugdo é deduzida
e 0 GP calculado. Este ensaio é demorado, destrutivo e mui-
tas vezes necessita de uma grande quantidade de papel para
obter resultados repetitivos e confidveis.

Trabalhos tém sido publicados envolvendo a andlise de
papel isolante por espectroscopia NIR. Mudangas na intensi-
dade dos picos espectrais estdo correlacionadas a estruturas
organizacionais diferentes do papel, que dependem do pro-
cesso de fabricagdo empregado [10]. As mudangas ocorridas
na estrutura cristalina de papel isolante de transformador
quando envelhecido em laboratdrio foram estudadas por [11]
e obtiveram resultados consistentes para um mesmo tipo de
papel. Usando amostras de papel kraft novo envelhecidas
por via térmica em laboratério [12], empregou-se calibragdo
multivariada aos espectros NIR conseguindo bons modelos
para GP. Embora poucos dados e nenhuma amostra real te-
nham sido incorporados nesse estudo, foi demonstrado o
potencial da técnica para determinag¢do espectroscépica do
GP.

O uso da espectroscopia NIR na determina¢do do GP de
forma mais abrangente e com maior confiabilidade foi avali-
ada por [5]. Esta abrangéncia foi assegurada selecionando-se
um conjunto de dados que contém tré€s diferentes tipos de
papel, oriundos de 75 transformadores diferentes em varios
estagios de degradagdo.

O presente trabalho aborda o problema de avaliacido de
papéis isolantes por espectroscopia NIR em um contexto de
classificagdo. Nesse caso, dado o espectro de uma amostra
de papel, deseja-se associar a amostra a uma de tr€s possi-
veis classes, a saber: baixo GP (menor que 300 unidades),
médio GP (entre 300 e 700 unidades) e alto GP (maior que
700 unidades). Conforme item 9.1.1 da norma NBR 8148, a
classificagdo de uma amostra em um destes grupos ja seria
uma boa indicag@o do estado de degradacdo do papel.

O estudo serd conduzido empregando o mesmo conjunto
de dados levantado por [5].
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3 Algoritmo de Aprendizagem Ativo

3.1 Método de classifica¢do adotado

Supde-se que o conjunto de treinamento contenha amostras
rotuladas (isto é, amostras com indice de classe conhecido) e
ndo-rotuladas. Adota-se a notacdo {/, l,, ..., I} para as L
amostras rotuladas e {u;, uy, ..., uy} para as U amostras ndo
rotuladas. Por simplicidade de notagdo, representa-se por s;
uma amostra genérica, que pode ser rotulada ou ndo.

O indice de classe da amostra s; ¢ denotado por w(s;).
Tal indice pode assumir os valores wy, wy, ..., wo, sendo Q o
nimero de classes envolvidas no problema. O valor estimado
de w(s;) é representado por w(s;). Supde-se que o valor cor-
reto de w(s;) € conhecido apenas para as amostras rotuladas
[;. Para as amostras ndo-rotuladas u;, é necessario obter os
valores estimados v (u;).

Considera-se que os n atributos que caracterizam a a-
mostra s; estejam  dispostos em um  vetor
v(s;) € R". A distincia d entre duas amostras s; e s; ¢ entio
dada pela distancia euclidiana entre v(s;) € v(s;), ou seja:

d(s;,s;) =[v(s)=v(s)| ()

Para cada amostra s;, um indice P(s;, w;) de pertinéncia a
classe w; pode ser calculado como:

L _ 2
Ps,w)= 2 eXP[Lz’l"))] @)

= o
w(ly )=wj

Vale salientar que a expressao (2) faz uso de janelas de Par-
zen gaussianas [13] centralizadas sobre as amostras rotula-
das. Neste trabalho, o ajuste do pardmetro o foi realizado
como em [14].

O valor estimado W(s;) € aquele que maximiza P(s;w)),
isto é:

W(s;) = argmax P(s;,w;)

wje{wl,wz ..... WQ}

3

3.2 Algoritmo de Aprendizado Ativo Proposto

Supde-se que o conjunto de treinamento possua inicialmente
um pequeno nimero de amostras rotuladas. No algoritmo de
aprendizado ativo aqui proposto, a préxima amostra a ser
rotulada depende da confianga na estimativa para o indice de
classe dessa amostra. Para esse propésito, define-se um grau
de confianga C(v(s;)) na estimativa v (s;) como

. _ P(s;,w(s)))
C(W(sl)) - F(Si’ﬁ/(si)) (4)
sendo
_ 0
P(si,wj)zz:P(si,wk) (5)
k=1
k#j
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De acordo com as expressdes (4) e (5), a confianga na
classificagdo serd grande se o indice de pertinéncia de s; a
classe atribuida for elevado em comparag¢do com os indices
de pertinéncia de s; as demais classes.

O algoritmo de aprendizado ativo pode entdo ser descri-
to da seguinte forma. As amostras nao-rotuladas u; do con-
junto de treinamento sdo classificadas, obtendo um valor
estimado W(u;) de acordo com a expressdao (3). O grau de
confianga na classificacdo C(W(u;)) € entdo calculado empre-
gando-se as expressdes (4) e (5). Por fim, escolhe-se a pré-
xima amostra u* a ser rotulada como sendo aquela cuja clas-
sificacdo estimada w(u;) apresentar a menor confianga, ou
seja:

w*=argmin C(W(y;))
wefuy iy ...y }

(6)

Tal procedimento objetiva a sele¢do de amostras que estejam
proximas a superficie de separacio entre as classes, de modo
a melhor caracterizar a regido de fronteira. Tendo-se rotula-
do u*, a mesma é movida para o conjunto de amostras rotu-
ladas e o procedimento pode ser repetido para a sele¢do de
uma nova amostra.

4 Metodologia

As amostras de papel isolante, oriundas de 75 transfor-
madores, sdo de trés tipos: kraft, crepe e papeldo. As amos-
tras de papel isolante foram preparadas conforme procedi-
mentos indicados pela norma NBR 8148, depois foram feitas
as medidas espectroscépicas e por fim foi utilizada a técnica
de aprendizagem ativa para classificacdo. Os métodos e ins-
trumentos utilizados s@o detalhados a seguir.

4.1 Preparacdo das Amostras de Papéis

As amostras de papéis isolantes foram obtidas ao longo
de trés anos de dois laboratérios que analisaram o grau de
polimerizacdo, segundo a norma NBR 8148. Os resultados
obtidos variaram na faixa de 200 a 900 unidades de grau de
polimerizagdo. Utilizou-se cloroférmio como desengraxante
para remoc¢ao do OMI impregnado no papel, em extrator tipo
Soxhlet por 8 horas. Em seguida, as 75 amostras foram pico-
tadas.

4.2 Medidas espectroscopicas

Os espectros no infravermelho préximo foram adquiri-
dos com as amostras picotadas, diretamente em um espec-
trdmetro Bomem MB 160, equipado com um acessério de
reflectancia difusa com resolucio de 8 cm™ com 50 varredu-
ras. A regido espectral utilizada foi de 1265 a 2500 nm. A
quantidade de amostra utilizada em cada medida foi a sufici-
ente para recobrir a janela do acessério.

4.3 Pré-processamento dos espectros

Para eliminar variacdes na linha de base dos espectros,
optou-se por trabalhar com espectros derivativos. Para isso,
o célculo da derivada foi efetuado empregando-se um filtro
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de Savitzky-Golay com polindmio de segundo grau e janela
de 23 pontos, assim como em [5]. O resultado esta apresen-
tado na Fig. 1.

x 10

Primeira derivada

1400 1600 1800 2000 2200 2400

Comprimento de onda (nm)
Figura 1 - Espectros derivativos das 75 amostras de papel empre-
gadas no estudo.

Em seguida, realizou-se uma Andlise de Componentes
Principais, retendo-se oito componentes que explicam 99%
da variancia dos dados. Os escores dessas 0ito componentes
foram utilizados como atributos para descrever as amostras
no restante do trabalho.

4.4 Separacdo das Amostras

As 75 amostras disponiveis foram separadas em um
conjunto de treinamento (2/3 do niimero total de amostras) e
outro de teste (1/3), conforme a Tabela 1. Para isso, utilizou-
se o algoritmo de amostragem uniforme de [15]. O conjunto
de teste nao foi utilizado no algoritmo de aprendizado ativo,
tendo sido reservado para avaliar a taxa de acerto do classi-
ficador.

Tabela 1: Conjuntos de treinamento e teste

Classe Treinamento Teste
GP Baixo 7 4
GP Médio 26 13
GP Alto 17 8
Total 50 25

4.5 Avaliagdo do algoritmo de aprendizado ativo

As amostras de treinamento a serem rotuladas foram se-
lecionadas de acordo com o algoritmo de aprendizado ativo
descrito na Secdo 3.2. O algoritmo foi inicializado com uma
dnica amostra rotulada, escolhida de forma aleatdria. Tendo-
se rotulado um dado ndmero de amostras de treinamento, as
amostras de teste foram classificadas de acordo com a ex-
pressdo (3).

Para fins de comparacio, foram também utilizados dois
métodos de classificagdo empregando sele¢do aleatéria das
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amostras a serem rotuladas. No primeiro método, a classifi-
cacdo foi realizada empregando a expressdo (3), assim como
no algoritmo de aprendizado ativo. No segundo método, a
classificagdo foi efetuada empregando-se os k-vizinhos mais
proximos (k-Nearest-Neighbours, kNN).

Vale salientar que o resultado do aprendizado ativo de-
pende da escolha da primeira amostra. Da mesma forma, os
resultados obtidos pelos outros dois métodos dependem da
realizacdo do processo de selegdo aleatdria de amostras. Por
essa razdo, a aplicacdo de cada método foi repetida 100 ve-
zes, com diferentes sementes para o gerador de niimeros
aleatdrios. A taxa de acerto média obtida no conjunto de
teste foi entdo considerada para fins de comparacao.

5 Resultados e Discussao

Para permitir uma comparagdo apropriada com o kNN, o
nimero k de vizinhos mais préximos foi escolhido de modo
a otimizar a taxa de acerto no conjunto de teste. Como se
pode notar na Fig. 2, o melhor resultado é obtido para k = 1.

80r
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65

60

551

50r

45r i
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Numero de amostras de treinamento rotuladas

Taxa de acerto no conjunto de teste (%)

Figura 2 - Efeito do ndmero de vizinhos mais préximos (k) na clas-
sificagdo por kNN.

Os resultados obtidos pelas trés técnicas empregadas
sao apresentados na Fig. 3. Sem o uso de aprendizado ativo,
a classificacdo empregando janelas de Parzen teve desempe-
nho similar ao do kNN, apresentando uma ligeira superiori-
dade quando todas as amostras de treinamento sdo rotuladas.
Com a introdu¢do do aprendizado ativo, a taxa de acerto foi
substancialmente melhorada ao longo do processo de selecao
das amostras a serem rotuladas. Para a classificagao empre-
gando janelas de Parzen, vale notar que as curvas correspon-
dentes ao aprendizado ativo e a selecdo aleatdria convergem
para um mesmo ponto final. Tal ponto corresponde a utiliza-
¢a0 de todas as 50 amostras do conjunto de treinamento para
classificar as amostras do conjunto de teste. O principal mé-
rito do aprendizado ativo, em comparagdo com a sele¢do
aleatdria, consiste em reduzir o nimero de amostras de trei-
namento a serem rotuladas para obter uma dada taxa de acer-
to no conjunto de teste.



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais /Inteligéncia Computacional IX CBRN)

tubro de 2009

oo}
o

i |

—e— Parzen (Aprendizado Ativo)
—o0— Parzen (Selegdo Aleatéria)
--------- KNN (K = 1, Selegdo Aleatéria)

Taxa de acerto no conjunto de teste (%)
fa) (] (o] ~ ~
(&} o (@] o (62}
\)\‘?
1\ |

-
/‘l’

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Numero de amostras de treinamento rotuladas

an
(=]

Figura 3 - Comparacio dos resultados obtidos pelas trés técnicas
de classificacdo empregadas.

6 Conclusao

Neste trabalho, foi apresentada uma estratégia de aprendiza-
do ativo para classificacdo de papéis isolantes com respeito
ao grau de polimerizacdo (GP). A classificacdo ¢é efetuada
empregando espectros de infravermelho préximo, que po-
dem ser adquiridos de forma comparativamente simples.
Contudo, o treinamento do classificador ainda requer a dis-
ponibilidade de amostras cujo GP tenha sido determinado de
forma convencional. Por essa razdo, foi proposto um algo-
ritmo de aprendizado ativo para sele¢do judiciosa de tais
amostras.

Como resultado, observou-se que o aprendizado ativo
proporcionou maiores taxas de acerto, em comparagdo com
escolhas aleatérias das amostras a serem rotuladas. Desse
modo, conclui-se que o algoritmo proposto seria vantajoso
caso restri¢cdes de tempo ou custo imponham limites ao nd-
mero de amostras que possam ser analisadas pelo método
convencional.
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