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RESUMO

Os transformadores de poténcia sdo equipamentos essenciais para a operagdo do sistema
elétrico, tanto no sentido econdmico quanto no técnico. Diante disso, qualquer esforco
desprendido na identificacdo de falhas torna-se relevante. Este trabalho objetiva identificar os
métodos computacionais com melhor desempenho na classificacao de falhas incipientes em
transformadores com base na concentracdo dos gases dissolvidos em O6leo. Para tanto, foi
utilizada uma base com 201 registros de analises cromatograficas (ou andlise de gases
dissolvidos) disponibilizadas no /EEE DATAPORT. Os dados foram tratados, segregados em
dois conjuntos (um contendo o dataset original normalizado e outro contendo as razdes entre
os gases mediante metodologia definida por Rogers) e submetidos a classificagdo por método
tradicional e computacionais (K-nearest neighbor, Naive bayes € Multilayer perceptron). Para
o0 dataset original, o Multilayer perceptron obteve precisdo de 0,80, o K-nearest neighbor 0,60
e 0 Naive bayes 0,36. Por sua vez, para o dataset das razdes, o Multilayer perceptron obteve
uma precisdo menor (0,70), mas tanto o K-nearest neighbor, quanto o Naive bayes
melhoraram seu desempenho alcangcando os valores de 0,70 e 0,63, respectivamente. E
possivel concluir que usar o método das razdes no pré-processamento dos dados da analise
dos gases dissolvidos, melhorou o desempenho de dois classificadores (K-nearest neighbor ¢
Naive bayes) e piorou o desempenho de um deles (Multilayer perceptron), além disso, dos
classificadores implementados, o Multilayer perceptron e o K-nearest neighbor, obtiveram
taxas de acerto superiores, respectivamente 0,80 ¢ 0,70, ao método tradicional descrito por

Rogers (0,69), sendo este melhor apenas que o Naive Bayes (0,67).

Palavras-chave: Machine Learning; Falhas incipientes; Transformadores.



ABSTRACT

Power transformers are essential equipment for the operation of the electrical system, both
economically and technically. In view of this, any effort devoted to identifying failures
becomes relevant. This work aims to identify the computational methods with better
performance in the classification of incipient failures in transformers based on the
concentration of gases dissolved in oil. For this purpose, a database with 201 records of
chromatographic analyzes (or dissolved gas analysis) available on the IEEE DATAPORT was
used. The data were treated, segregated into two sets (one containing the original normalized
dataset and the other containing the ratios between gases using a methodology defined by
Rogers) and submitted to classification using traditional and computational methods (K-
nearest neighbor, Naive bayes and Multilayer perceptron). For the original dataset, the
Multilayer perceptron obtained a precision of 0.80, the K-nearest neighbor 0.60 and the Naive
bayes 0.36. In turn, for the ratios dataset, the Multilayer perceptron obtained a lower precision
(0.70), but both the K-nearest neighbor and the Naive bayes improved their performance
reaching values of 0.70 and 0.63, respectively. It is possible to conclude that using the method
of ratios in the pre-processing of data from the analysis of dissolved gases, improved the
performance of two classifiers (K-nearest neighbor and Naive bayes) and worsened the
performance of one of them (Multilayer perceptron), in addition, of the implemented
classifiers, the Multilayer perceptron and the K-nearest neighbor, obtained higher success
rates, respectively 0.80 and 0.70, than the traditional method described by Rogers (0.69),
which is only better than Naive Bayes (0.67).

Keywords: Machine Learning; Incipient Failure; Power transformers.



Figura 01
Figura 02
Figura 03
Figura 04
Figura 05

Figura 06
Figura 07

Figura 08

LISTA DE FIGURAS

Transformador Ideal com nucleo de ferro ... 16
Representagao grafica do método de Duval ..........oocvvevciiviniieiniee e, 22
Interpretagdo grafica do método de Dornenburg..............cooeveiiiiiiiiinn. 23
K-nearest neighbor para k igual a quatro com p (caracteristicas) igual a dois. 29

Tlustracdo do Naive Bayes.........c..cc.couiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie, 30
Ilustrag@o da rede Perceptron ...............cccouvuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin 31
[lustragdo da fronteira de separagao (neurdnio com duas entradas)............. 32
Iustragdo de umarede MLP............c.o i 33



LISTA DE GRAFICOS

Gréafico 01 Precisdo do classificador pelo valor de n para o dataset original..............
Grafico 02 Precisdo do classificador pelo valor de n para o dataset das razdes...........

Grafico 03 Classificadores computacionais contra método de Rogers......................



Tabela 01
Tabela 02
Tabela 03
Tabela 04
Tabela 05
Tabela 06
Tabela 07
Tabela 08
Tabela 09
Tabela 10
Tabela 11
Tabela 12
Tabela 13
Tabela 14

LISTA DE TABELAS

Razdes entre as concentragdes dos GaSes .......oovivieriiiiiirieiienieanienaannn. 21
Gas chave e falhas associadas............c.ocoiiiiiiiiiiiii e 21
Faixas das razdes definidas no método de Dérnenburg.......................... 22
Faixas das razdes definidas no método de Rogers..................cooovenet. 24
Quantidade de registros por tipo de falha..................... 36
Meétricas do K-nearest neighbor para dataset original........................... 42
Métricas do Multilayer perceptron para dataset original......................... 42
Meétricas do Naive Bayes para dataset original.....................ocooiiiininni. 43
Acuracia para cada classificador aplicado ao dataset original.................... 43
Métricas do K-nearest neighbor para dataset das razdes........................ 44
Meétricas do Multilayer perceptron para dataset das razdes...................... 44
Métricas do Naive bayes para dataset das 1az0es.............cccvveeiieniniannn. 45
Acuracia para cada classificador aplicado ao dataset das razdes................ 45
Acuracia dos classificadores computacionais contra método de Rogers....... 46



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ABNT Associacdo Brasileira de Normas Técnicas

MLP
KNN
NB
DGA
RNA
ML

Multilayer perceptron
K-nearest neighbor

Naive Bayes

Analise de gases dissolvidos
Redes Neurais Artificiais

Machine Learning



2.1
2.2

2.2.1
2.2.2

223

2.2.4
23
24
2.5
2.6
2.6.1
2.6.2
2.6.3

31
3.2
33
3.3.1
3.3.2
3.3.3
34
3.5

4.1
4.2
4.3

SUMARIO

INTRODUCGAO ...
REVISAO BIBLIOGRAFICA ..o oo esesenes e e

Transformadores de poténcia e falhas incipientes ...................c.cocooincin
Analise dos gases dissolvidos (DGA)..........cocveiiriiiriniiie et e e e

Metodo do gas CRAVe.......................c..covviiiiiieciiieie et e e e s
Tridngulo de Duval (Duval’s Triangle).........................ccccooiiiiiiiiiiiiieieee e e e
Razoes de DOYRENDUFG........................cc.cc.uvviiiiiieiieeiieeeie et e e et
Meétodo das Razoes de Rogers (Rogers Ratio Method)............................cc.ccoeeveeene.
Limitacdes das técnicas convencionais...............cc.cccoeoo oo
Inteligéncias Computacionais .............cccooceeiii ittt e
Construcao do Conhecimento .................cccccoee oottt e e e
Machine Learning e Técnicas de Classificacfo .............cccocceeei oot
K=-INeareSt BEIGRDOT.........................c..coveviiiiieiiiieee et e e et e
INATVE-BAYES ... it et et e e e e e e
Multilayer perceptron (MLP) ...................cccc.oce e oeiiieiieeieeeee et e e veaeeniaee s e
PROPOSTADE PESQUISA ...t ettt e e e veee e
Conjunto de dados avaliado .............ccccoeeeiet it i e e
Linguagem de Programacio e Bibliotecas utilizadas ..................................
Classificadores e parametros utilizados ...............cccccecee oot
Parametros do classificador K-Nearest Neighbor (K vizinhos mais préximos) ........
Parametros do classificador Multilayer Percpetron (Perceptron multicamadas) .....
Parametros do classificador Gaussian Naive Bayes ..................ccccoccveeoevnue .
Aplicacio dos Classificadores ..............ccccccee ittt e
Classificacao por métodos convencionais..........................oociiiiiii i,
RESULTADOS E DISCUSSOES ........cocooouiiiiiiiieinieiesiseessesiesissesssesieee s oo
Execucio 1: Dataset original .............. ...
Execucao 2: Dataset das YAZOES ...............ccoceeeeeeennie i eeeee e e eeae e eaass

Comparacio entre os métodos computacionais e método tradicional................

CONCLUSOES ... oo ettt e et e e e s e eeeeeeeeseeeeee e e
REFERENCIAS ...ooeoeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et e et e e e e eeeeee e s s s s s s es s s s s s sse e e e e e



14

1 INTRODUCAO

Os transformadores de poténcia, possuem grande importancia no sistema elétrico, por
se tratarem de equipamentos elevadores e abaixadores dos niveis de tensdes e correntes, fato
que ¢ extremamente relevante nos sistemas de transmissdo e distribuicdo de energia. Diante
disso, sua manutengdo e antecipagdo a falhas tornam-se temas essenciais no mercado e na
academia, o que acaba por motivar a busca por avaliacdo dos sistemas de isolamento desses
equipamentos com o intuito de obter diagndsticos quanto a presenga de falhas ainda na fase
inicial (BARBOSA, 2013).

A analise de gases dissolvidos do inglés dissolved gas analysis (DGA), também
conhecida como analise cromatografica, vem sendo utilizada ao longo dos anos como forma
de identificar falhas incipientes em transformadores de poténcia. Tal avaliagdo ¢ comparada
constantemente a um exame sanguineo devido a similaridades informadas entre os resultados.
Enquanto um exame de sangue auxilia médicos na verificagdo de situacdes de ameacas a
saude humana, a andlise do 6leo isolante pode ajudar a tomada de decisdo quanto a sua
manutengdo e operacao (DING et. al., 2011).

Existem diferentes técnicas com o intuito de interpretar os resultados das analises
cromatograficas, sendo os mais conhecidos: Gas chave (PUGH; WAGNER, 1961, IEEE,
2008, triangulo de Duval (DUVAL, 1989), razdes de Doérnenburg (DORNENBURG,
GERBER, 1967) e Rogers (ROGERS, 1978). Porém, tais métodos tém como caracteristica
comum o problema da ndo-decisdo, uma vez que as normas que 0s apresentam, possuem
apenas algumas combinagdes tipicas das razdes entre os gases dissolvidos no 6leo isolante.
Dessa forma, naturalmente observa-se uma tendéncia a substituicdo dos diagndsticos feitos
por meio de testes convencionais por aqueles realizados de maneira automatica incorporando
técnicas computacionais no processo de diagnostico (MORAIS; ROLIM, 2006).

Muitos trabalhos, por exemplo, tem proposto a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais
para estabelecer o diagnostico de falhas incipientes e obtido resultados promissores advindos
da capacidade da RNA aprender as conexdes escondidas entre as concentragdes de gases
dissolvidos e os tipos de falhas (BARBOSA, 2013).

Diante disso, este trabalho objetiva avaliar diferentes métodos computacionais, mais
especificamente, k-nearest neighbors, Naive Bayes € Multilayer Perceptron, na identificacao
de falhas incipientes em transformadores de poténcia, através das informacdes de gases
dissolvidos no oleo isolante. Identificando, qual o melhor modelo e sob quais condigdes

produzem-se as melhores taxas de acerto.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo apresenta-se a base teodrica, que servira de embasamento para as
questdes abordadas nesta pesquisa. Nele encontram-se apresentados os conceitos de
transformador, falhas incipientes, metodologias convencionais de andlise de gases

dissolvidos, machine learning e técnicas de classificagao.

2.1 Transformadores de poténcia e falhas incipientes

O Transformador ¢ um equipamento utilizado para converter diferentes niveis de
tensdo entre si, sem alterar a magnitude da poténcia entregue a carga, dessa forma, garante
fornecimento de energia elétrica e preserva a seguranga operacional do processo. Ele possui
uso extensivo em hidrelétricas, sendo utilizado para elevar o nivel de tensdo que estas
fornecem e reduzir o nivel de corrente, o que resulta em diminuicao de perdas nos condutores,
tornando possivel transmissdo de energia por longas distancias; em cidades, para aumentar o
nivel de corrente e diminuir o nivel de tensdao, medida necessaria para garantir a seguranga
dos habitantes e viabilizar o uso de eletronicos de baixa tensdo e em industrias, onde seu uso
estd associado a adequagdo dos niveis de tensdo e corrente para diferentes tipos de
equipamentos que possuem necessidades especificas para sua atuacdo (FONSECA, 2014).

O seu funcionamento esta associado ao principio de indugdo mutua entre duas (ou
mais) bobinas ou circuitos que encontram-se indutivamente acoplados, portanto seus circuitos
ndo sdo ligados fisicamente, ou seja, ndo ha conexdo condutiva entre eles (KOSOW,1982),

como observamos na figura abaixo.
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Figura 01 — Transformador Ideal com nticleo de ferro

o o )
11— || ! 12 —
Ny r
V1 C_Ai__; N1 N2 (__é_d V2 CARGA
| - —T—

Fonte: elaborada pelo autor

Em que:

I, = Corrente primaria;

I,= Corrente secundaria;

¢ = Fluxo magnético;

V, = Tensao no Primario;

V., = Tensdo no Secundario;

N; = Numero de espiras no primario;

N, = Numero de espiras no secunddrio;

Quando aplicamos uma tensdo elétrica V1 (instantaneamente positiva), a direcdo da
corrente primaria I1 produz a dire¢io do fluxo magnético ¢. E induzida uma forca
eletromotriz no primdrio, que de acordo com a conveng¢do dos pontos e com a lei de Lenz,
produz uma polaridade positiva na parte superior da bobina primaria que se opde
instantaneamente a tensdo aplicada V1. De maneira semelhante, no secundario, para a direcao
de ¢ especificada (sentido horario), a polaridade positiva da forca eletromotriz deve
obrigatoriamente produzir um fluxo desmagnetizante oposto a ¢. Uma carga ligada aos
terminais do secundério produz uma corrente 12, que circula em resposta a polaridade da forga
eletromotriz no secundario ¢ produz um fluxo desmagnetizante (KOSOW,1982).

Da relacao estabelecida, determina-se uma igualdade entre as forgas magnetomotrizes

do primario e secundério do transformador:
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FMM ,=FMM,
I,""N,=I,-N,
IZ _ Nl _
LN
Onde o ¢ a relagdo das espiras primarias para as secundarias também conhecida como
relacdo de transformacdo. A importancia de a decorre do fato que ela ¢ fixa (ndo constante),
para qualquer transformador dado (ja construido). Com isso, a componente de carga da
corrente primdria pode ser calculada para qualquer valor da corrente de carga secundéria.
Além disso, ¢ possivel estender, por meio da quantificagdo de Neumann da lei de Faraday, a
noc¢do de relacdo de transformagdo também para as tensdes (KOSOW,1982). Dessa forma,

temos que:

I, N

a=—,——1
I, N

_Vi
v,
Para um transformador ideal, sem perdas, ndo existindo fluxos dispersos primarios
nem secundarios (reatancias de dispersao nulas), podemos dizer que:
V- 1,=V,I,
Esta equacdo comprova a definicdo fundamental de um transformador como um

dispositivo que transfere energia de um circuito para outro.

Para Georgilakis (2009) os transformadores podem ser classificados de acordo com

dois critérios primordiais:
1. Classificacao de transformadores quanto ao uso:

a) Transformadores de distribuicdo: utilizados em redes de distribui¢ao para
transmitir energia de uma rede de média tensdo para uma rede de baixa tensao.

Sua poténcia nominal estd geralmente entre 50 ¢ 1600 kVA.

b) Transformadores de poténcia: utilizados em usinas de geracao para elevar a
tensdo e em subestacdes de transmissdo para aumento ou rebaixamento de

tensdo. Em sua maioria apresentam poténcia maior do que 2 MVA.
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c¢) Autotransformadores: utilizados para limites pequenos de transformacgdo de
tensdo, para conexdes com sistemas de energia elétrica de diferentes tensoes,

para a partida de motores de corrente alternada, etc.

d) Transformadores de teste: utilizados para a realizacdo de testes de

desempenho em alta e extra-alta tensdo.

e) Transformadores de poténcia especiais: utilizados em aplicacdes especiais

f) Transformadores de instrumentagdo: utilizados para realizar medigdes

precisas de tensdo ou de corrente.

g) Transformadores de telecomunicacdes: utilizados em aplicacdes de
telecomunicagdes com o intuito de garantir uma melhor reproduciao do sinal

em uma larga faixa de frequéncias e tensoes.

2. Classificacdo de transformadores quanto ao meio de isolamento:

a) Transformadores isolados a 6leo: o isolamento ¢ feito com 6leo mineral ou

oleo sintético.

b) Transformadores isolados a seco: o resfriamento é implementado por meio
da circulacdo natural de ar ¢ os enrolamentos sdo isolados com materiais

especificos.

c¢) Transformadores isolados com resina: o transformador com isolamento de
resina de epoxy ¢ um transformador isolado a seco com resina epoxy fundida a

vacuo

Um componente basico da grande maioria dos transformadores de poténcia ¢ o 6leo,
que promove a refrigeracdo e o isolamento dos circuitos elétricos e magnéticos. A
popularidade do 6leo mineral, oriundo do petroleo se deve, nesta aplicagdo, a disponibilidade,
ao baixo custo e as suas excelentes propriedades dielétricas e refrigerantes (GEORGILAKIS,

2011). Ademais, as caracteristicas quimicas do 6leo sdo os principais indicativos de falhas no
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seu funcionamento, podendo estes serem determinados via andlise dos gases dissolvidos
também conhecida como DGA (ZENG, GUO, ZHU, et al., 2019).

As principais falhas associadas aos transformadores de poténcia, possuem como
origem o envelhecimento do equipamento ou como resultado da incidéncia de curto-circuitos
e sobrecargas, devido o regime de trabalho a que estes sdo expostos (BENGTSON, 1996;
BETTA et al., 2000; KOVACEVIC; DOMINELLI, 2003; TENBOHLEN; FIGEL, 2000).

Podemos associar as falhas incipientes em transformadores aos esfor¢os térmicos, em
que os sobreaquecimentos sdo os principais agentes causadores e aos esforgos elétricos, que
estdo relacionados as descargas elétricas no interior do equipamento. As falhas com
caracteristicas térmicas advém de correntes elétricas que circulam o equipamento e das trocas
térmicas com a temperatura ambiente. Os esfor¢os de origem elétrica correspondem a tensao e
a frequéncia de operagdo. E importante ressaltar que esses eventos podem ocorrer de maneira
isolada ou simultanea. Somado a isto, héd possibilidade de aparecimento de bolhas no sistema
de isolamento liquido, devido a presenca de umidade originada de contaminag¢des do processo
industrial e impurezas no material, causando assim uma diminui¢ao da capacidade elétrica do

isolante (AZEVEDO, 2009).

2.2 Analise dos gases dissolvidos (DGA)

Os transformadores de poténcia envolvidos em situagdes de falhas, apresentam
dissolvidos em seu oOleo isolante alguns gases: hidrogénio (H,), monoxido de carbono (CO),
dioxido de carbono (CO,), metano (CH,), etileno (C,Hs), acetileno (C,H,) e etano (C,Ho).
Também podem ser encontrados alguns hidrocarbonetos como C; e Cs4, além de gases ndo-
combustiveis como o oxigénio (O:) e o nitrogénio (N:), porém estes nao influenciam no
diagnodstico de falhas, por ndo serem significativos no processo de decomposicdo do o6leo
(ABNT, 1982; MILASCH, 1984).

Cada gas ¢ gerado como resultado de um processo fisico-quimico, em sua maioria
indesejado, em decorréncia do funcionamento do equipamento.

Quando submetidos a faixa de temperatura de 150 °C a 500 °C, entendidas como
baixas temperaturas, o 6leo mineral sofre uma decomposicdo em gases de baixo peso
molecular, como hidrogénio (H,) e metano (CH.) e pequenos tracos de gases pesados, como
etileno (C,Ha) e etano (C,Hg). Conforme a temperatura aumenta, na regido da falha, ocorre um
aumento da producdo de gases pesados. De inicio, a concentracdo do etano se eleva mais

rapidamente sendo seguido pelo etileno. Porém, quando a falha causa um aumento
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exacerbado da temperatura, nota-se a producdo do acetileno (C,H,). A presenca desse gas,
indica aos especialistas uma condi¢do extrema no equipamento, considerando este como o
ultimo nivel de alarme em termos de falhas incipientes (BARBOSA, 2008; IEEE, 2008).

Quando ocorrem descargas elétricas e arcos intermitentes de baixa energia, observa-se
uma elevada produgdo de hidrogénio (H,), com uma pequena concentracdo de metano (CHy) e
acetileno (C;H,). Conforme aumenta-se a intensidade das descargas de energia, ¢ como
consequéncia aumente-se também a temperatura, observa-se crescer a produgdo de etileno
(C,H4) e acetileno (C,H»). Quando a concentracdo de gases dissolvidos € alta e ocorre uma
alteracdo na temperatura, observa-se uma mudang¢a no valor da solubilidade de saturagdo do
6leo, fazendo com que os gases, antes dissolvidos, sejam liberados na forma de bolhas. A
existéncia dessas bolhas, altera a condig¢do de rigidez elétrica, o que leva a uma ruptura do
isolamento (BARBOSA, 2013).

Se as descargas elétricas atingirem valores de alta energia, como arcos elétricos, a
produgdo de acetileno (C,H;) torna-se relevante, pois a temperatura se eleva entre 800 °C e
2800 °C. As possiveis causas da formacdo destes pontos quentes sdo: centelhamentos,
ocasionados pela fragilidade nas conexdes ou interrup¢des de corrente no comutador;
descargas de contorno ou arcos de poténcia propagados pela ruptura dielétrica do 6leo entre
os enrolamentos, espiras ou entre espiras ¢ massa (BARBOSA,2008).

Por refletir os acontecimentos no interior do transformador e por incidir um processo
que ¢ capaz de levar a falhas severas, como curto-circuitos internos, a DGA no oleo ¢
extremamente importante, tanto para a verificacdo das condi¢des de funcionamento bem
como para a manuten¢do do equipamento (BARBOSA,2013).

Hé décadas as técnicas de andlise sdo aplicadas a nivel mundial como etapa do
processo de manutencdo, sendo padronizadas por normas nacionais e internacionais, como
ABNT NBR 7070 (ABNT, 1981), IEC 599 (IEC, 1999) e IEEE C57.104 (IEEE, 2008). A base
de sua aplicagdo consiste em submeter uma amostra do 6leo isolante a cromatografia em fase
gasosa. A cromatografia objetiva quantificar as concentragdoes dos gases dissolvidos no 6leo.
Os dados obtidos podem ser expressos por meio das concentragdes individuais de cada gas,
através de razdes entre as concentragdes dos gases ou como porcentagens em relagdo a
concentracgdo total de gases combustiveis. A grande maioria das teorias de DGA baseiam-se
no uso das razdes, presentes na tabela 01, das concentracdes dos gases dissolvidos no o6leo

(BARBOSA, 2013).
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Tabela 01 — Razdes entre as concentragdes dos gases

Notacdo R1 R2 R3 R4 R5
Razao CH,/ H, C,H,/C,H, C,H,/CH, C,HJ/C,H, C,H,/C,H,

Fonte: IEEE (2008)

Dentre os métodos mais conhecidos para a interpretagdo dos resultados
cromatograficos estdo: o método do gas chave (PUGH; WAGNER, 1961, IEEE, 2008), o
triangulo de Duval (DUVAL, 1989) e os métodos das razdes de Dodrnenburg
(DORNENBURG, GERBER, 1967) e Rogers (ROGERS, 1978).

2.2.1 Método do gas chave

O principio do método consiste em estabelecer uma relagdo entre o géas dissolvido no
6leo com a temperatura de sua geracdo. Uma vez correlacionados, determinam-se as falhas
correspondentes ao gas mais predominante, este ¢ chamado de “gas chave”. Dessa forma, para

cada gas temos uma falha, como podemos observar na tabela 02:

Tabela 02 — Gas chave e falhas associadas

Gas Chave Falha Associada

Etileno Falha térmica no 6leo
Hidrogeénio Falha elétrica de baixa Energia ou corona
Acetileno Falha elétrica de alta energia ou arco elétrico

Fonte: Elaboragdo Propria

2.2.2 Tridangulo de Duval (Duval’s Triangle)

A aplicagdo desse método necessita do célculo dos percentuais do metano (CH,),
etileno (C,H,) e acetileno (C,H») em relagdo a soma das concentragdes destes gases gerados
em p.p.m. (CH4++C,H4+C,H,). Os percentuais sdo entdo usados como coordenadas em um

sistema triangular de mapeamento das falhas, como observamos na figura 02.



Figura 02 — Representacdo grafica do método de Duval

Fonte: BARBOSA, 2013
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Em que, a representa: Descargas parciais; b: Falhas térmicas de baixa temperatura

(temperatura < 300°C); c: Falhas térmicas de média temperatura (300°C < temperatura <

700°C); d: Falhas térmicas de alta temperatura (temperatura > 700°C); e: Descargas elétricas

de baixa energia; f: Descargas elétricas de alta energia; g: Indeterminada (falha térmica ou

elétrica).

2.2.3 Razoes de Dornenburg

O método de Ddrnenburg especifica trés tipos gerais de falhas, sendo estas:

sobreaquecimento, descargas de baixa energia (corona) e descargas de alta energia (arcos

elétricos). A categorizagdo utiliza-se das razdes R1, R2, R3 e R4, definidas anteriormente na

tabela 01. Na tabela 03, observamos as faixas das razdes definidas para o método.

Tabela 03 — Faixas das razdes definidas no método de Dornenburg.

Falha Incipiente R1 R2 R3 R4
Decomposicao Térmica >1,0 <0,75 <0,3 >0,4
Corona (descargas de baixa energia) <0,1 - <0,3 >0,4
Arcos Elétricos(descargas de alta energia) >0,1e<1,0 >0,75 >0,3 <0,4

Fonte: Adaptado de IEEE (2008)
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A Figura 03 ¢ uma interpretacdo grafica do método. Nela é extremamente perceptivel
regioes, onde ndo ¢ definida nenhuma associagdo com qualquer diagnostico de falha. Dessa
forma, para os casos onde os valores das razdes levem a estas regides, o diagnostico nao
podera ser realizado. Este problema ¢ conhecido por problema de ndo-decisdo. O problema de
ndo-decisdo € comum nos métodos convencionais, pois as normas apresentam apenas certas
combinagdes tipicas das razdes. Quando um caso se apresenta fora dessas combinagdes,

outros métodos sao necessarios para que se possa determinar a falha.

Figura 03 — Interpretagdo grafica do método de Dornenburg

0.001 0.01 0.1 1.0 10.0 100.0
| | | | |
Falha - 100
Térmica

CH4/ H2 - 1.0
Arco L o4

Corona

CoHs [ CoHa

Fone: Adaptado de LIMA(2005)

2.2.4 Método das Razoes de Rogers (Rogers Ratio Method)

De forma semelhante ao método de Dornenburg, o método de Rogers faz uso das
razdes entre o gases para estabelecer um diagnostico de falhas. Originalmente o método
utiliza-se das razdes R1, R2 e R5 e C,H¢/CH4, porém apds sua revisao no IEEE C57.104, no
IEC 599 e na ABNT NBR-7274 houve a exclusdo da razao C,H¢/CH., que ndo era utilizada na
identificacio de falhas. E a técnica mais utilizada em empresas concessionarias de energia
(GOMEZ, 2013). Porém, quando ha ocorréncia simultanea de falhas, o diagndstico pode gerar
ambiguidade, pois as faixas de variagcdo das relagdes se sobrepde, gerando assim, mais de uma
interpretagdo possivel (zonas de nao-decisao) (GOMEZ,2013; SENNA,2010). A tabela 4, a

seguir mostra as diferentes faixas de razdes entre gases e a falha associada.
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Tabela 04 — Faixas das razdes definidas no método de Rogers.

Falha Incipiente R1 R2 R5
Condigdo Normal >0,1a<1,0 <0,1 <1,0
Corona (descargas de baixa energia) <0,1 <0,1 <1,0
Arcos Elétricos(descargas de alta energia) 0,1a1,0 0,1a0,3 >3,0
Falha Térmica T < 300 °C >0,1a<1,0 <0,1 0,1a3,0
Falha Térmica 300°C < T < 700°C >1,0 <0,1 0,1a3,0
Falha Térmica T > 700°C >1,0 <0,1 >3,0

Fonte: Adaptado de AMORA (2013)

2.3 Limitacoes das técnicas convencionais

Mesmo sendo normatizadas e aplicadas ha anos pelas concessionarias de energia as
técnicas de analise de gases dissolvidos ndo s3o fundamentadas em uma ciéncia exata, ¢ sim
resultado de evidéncias empiricas e por isso a interpretacao de seus resultados estd sujeita a
variacdo. Somado a esse fator, temos ainda a influéncia dos diferentes métodos de fabricagao
dos equipamentos, dos seus sistemas de circulacdo e conservagdo do dleo, além do proprio
historico de cargas aplicadas ao transformador (BARBOSA, 2013).

Para um diagnostico eficiente, ha necessidade de um especialista na area, que tenha
uma experiéncia extensa e grande conhecimento das técnicas de andlise. Ademais, o técnico
ndo deve restringir-se a uma Unica metodologia, pois este ¢ um problema complexo e muito
especifico para cada caso. Assim sendo, os diagndsticos que s3o baseados na analise de gases
dissolvidos sdo muito dependentes da experiéncia de especialistas humanos, € por isso, muitas

vezes sdo insatisfatorios e incompletos (BARBOSA, 2013; CASTILLO, 2003).

2.4 Inteligéncias Computacionais

Frente as limitagdes das técnicas convencionais de diagnosticos diversas
metodologias baseadas no uso de inteligéncia computacional foram propostas para a avaliacdo
dos dados provenientes da cromatografia. O objetivo ¢ diminuir as incertezas envolvidas no
processo € aumentar a precisdo dos diagnosticos de falhas em transformadores isolados a
6leo. Tais técnicas possuem como vantagem principal a manipulacdo de grandes volumes de
dados, o que pode facilitar a deteccdo e identificagdo das falhas. As técnicas utilizadas mais
frequentemente sdo redes neurais artificiais, sistemas especialistas e logica difusa (MORALIS,

2004).
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2.5 Construcao do Conhecimento

Tradicionalmente a transformacdo de dados em conhecimento advém do
processamento destes por especialistas, entretanto, vivemos nos dias atuais uma mudanca de
paradigma, que torna esse procedimento cada vez mais invidvel, seja devido a automacgdo dos
processos, ou pela elevada quantidade de dados relacionados que podem se encontrar em
fontes distintas. Diante disso, Fayyad, Shapiro ¢ Smyth (1996) definiram o conceito de
Descoberta de Conhecimento das bases de dados, também conhecido como Knowledge
Discovery in Databases (KDD).

O processo de KDD consiste em uma série de etapas a serem executadas a fim de
gerar um conhecimento especifico ao final de sua realizagdo, sendo estas: limpeza, integragao,
selecdo e transformacdo dos dados, mineracdo, avaliagdo ou pos-processamento e
visualizagdo dos resultados (AMO; ROCHA, 2003).

Quando discutiram Minera¢do de Dados ou Data Minning Fayyad, Shapiro e Smyth
(1996), definiram como um “passo no processo de descoberta de conhecimento que consiste
na realizagdo da andlise dos dados e na aplica¢do de algoritmos de descoberta que, sob certas
limitagdes computacionais, produzem um conjunto de padrdes de certos dados”. Todavia,
mesmo tendo um alto desempenho no processamento de grandes quantidades de informagdes,
tal processo ndo ¢ puramente automatico, uma vez que existe uma série de ferramentas para
execucdo dos algoritmos, bem como a anélise dos resultados, em que ambas tarefas precisam
ser efetuadas por seres humanos (CAMILO; SILVA, 2009).

Ainda nesse contexto, Bueno e Viana (2012), alertam para a importincia em se
considerar dois aspectos: tarefa e técnica de mineracdo. A tarefa ¢ nada mais que a
especificacdo do objetivo de busca do dado, ou seja, a informacao e o tipo de categoria que se
deseja obter. J4 a técnica, refere-se ao método utilizado para realizar a tarefa definida, ou seja,
o que sera feito para atender a tarefa especificada.

Quando fala-se de mineragao de dados, existem diferentes tipos de tarefas passiveis a

serem exploradas, sendo as mais comuns (CAMILO; SILVA, 2009):

* C(Classificagdo, que ¢ a andlise das caracteristicas dos dados para relacionar o objeto
classificado a uma categoria especifica previamente definia. Para tanto, cada registro
possui atributos de predigcdo, assim como a classe a que pertence. Esse método ¢
comumente utilizado na identificagdo de pessoas, classificacdo de objetos, diagndstico

de doengas e falhas em equipamentos;
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* Regressdo, consiste na tarefa de identificacdo do registro através de um valor
numérico nao categorico. A regressao se subdivide em regressdo linear (usada quando
a variavel preditora possui uma relacao linear com a predi¢ao) e ndo linear (usada
quando a variavel preditora possui uma relagdo nao-linear com a predicao);

* Clusterizagdo, ¢ definida como a tarefa de agrupamento dos registros tendo como base
as similaridades existentes entre eles, segmentando-os assim em subconjuntos ou
grupos;

* Associacdo, que ¢ a tarefa de identificacdo de relacionamento de atributos, através de
estruturas  condicionais “SE.ENTAQO”. Nesses casos o objetivo da tarefa
desempenhada ¢ entender como um atributo a implica em ;

* Descrigdo, que representa a tarefa de descrever os padrdes demonstrados pelos dados,
sendo utilizado na andlise exploratdria.

A escolha da tarefa dd-se em detrimento do problema e tipo de conhecimento que
espera-se ser gerado, e para cada tipo de tarefa, exitem diversos tipos de técnicas que podem
ser utilizadas isoladamente ou separadamente para a realizacao das atividades de mineragao
de dados. A decisdo pela aplicacdo desta ou daquela técnica, parte do objetivo do estudo,
desempenho computacional e grau de precisdo de cada técnica aplicada a cada situacdo

(CAMILO; SILVA, 2009).

2.6 Machine Learning e Técnicas de Classificacio

O Machine Learning (ML) ou Aprendizado de Maquina ¢ uma area da Inteligéncia
computacional que estuda a elaboracdo de diferentes métodos que tornam possivel a extragdao
de conhecimento a partir de um conjunto de dados. Dessa forma, ¢ avaliado a capacidade de
um algoritmo aprender a melhorar o seu desempenho na execu¢do de uma determinada tarefa
por meio das experiéncias anteriores (MITCHELL, 1997). Tais técnicas foram desenvolvidas
tendo como bases diferentes areas do conhecimento, como sistemas biologicos, que geraram
as redes neurais e algoritmos genéticos, assim como aprendizado simbdlico, representado
pelas arvores de decisdo ou descision trees, ou também, de teorias estatisticas, a exemplo de
Naive Bayes (HAN; KRAMER, 2006).

As técnicas ML podem ser classificadas em dois paradigmas, aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado, e a sua escolha determina como o aprendizado ocorrera.

A distingdo dessa classificagdo se faz presente nos seguintes aspectos:
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* Aprendizado Supervisionado, consiste no treinamento dos algoritmos a partir de uma
categorizagdo inicial dos dados, assim sendo, estes sdo compostos pelo objeto de
entrada e o valor de saida esperado. Uma boa analogia ¢ a da figura de um professor
que corrige a resposta obtida. Dessa forma, o treinamento do algoritmo se da pela
analise dos dados de treinamento para a producdo de uma saida ja apresentada,
podendo, posteriormente, ser aplicado na classificagdo de outros dados do mesmo
dominio. Técnicas como k-Nearest Neighbour (k-NN), Naive Bayes, entre outros, sao
exemplos de algoritmos que usam esse tipo de aprendizado (NIEUWENHOFF, 2017).

* Aprendizado ndo-supervisionado consiste, por sua vez, na identificacdio de uma
estrutura ndo conhecida sem uma saida definida, ou seja, sem a figura do professor. O
algoritmo aprende sozinho a agrupar as entradas a partir das suas relagdes, categorias,
padrdes, entre outros, que identifica com base em alguma medida de similaridade
entre os atributos. Clustering, k-means, Estatisticas, sdo exemplos de algoritmos que
se utilizam desse aprendizado (NIEUWENHOFF, 2017).

Este trabalho consiste na aplicacdo de algoritmos computacionais para a classificacao
de falhas incipientes em transformadores com base na concentragcdo dos gases dissolvidos no
6leo. Para tanto, foram considerados nesse estudo trés técnicas de machine learning, de
aprendizado supervisionado, sendo estas: k-Nearest neighbor (K-NN), Naive-Bayes e

Multilayer perceptron (MLP).

2.6.1 k-Nearest Neighbor

O K-nearest-neighbor ¢ um dos mais simples e fundamentais métodos de machine
learning e geralmente a primeira escolha para estudos de classificagdo quando ndo se tem
nenhum ou quase nenhum conhecimento prévio sobre a distribuicdo dos dados. O método foi
desenvolvido a partir da necessidade de realizar analises de discriminantes quando estimativas
confidveis de densidade de probabilidade sao desconhecidas ou dificeis de se determinar. Fix
e Hodges, 1951, foram os primeiros a introduzir o método que posteriormente ficaria
conhecido como regra KNN em um relatorio ndo publicado da escola de medicina de aviagao
da forga Aérea dos EUA, mais tarde, em 1967, algumas das propriedades formais da regra
foram elaboradas (PETERSON, 2009).

O Classificador K-nearest-neighbor ¢ baseado na distancia entre uma amostra de teste
e as amostras de teste especificadas (PETERSON, 2009).

Seja x, um ponto, da amostra teste, no espago em que X; ¢ uma entrada com p
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caracteristicas, x,=(X;,X2,...,X;,) ©um outro ponto x,=(x,;,Xp,...,X;,) ,da amostra de
treinamento, d(x,,x,) € a distancia entre esses pontos (PETERSON, 2009).
A distancia ¢ generalizada pela matematica como uma métrica para um dado espago. A

mais comum ¢ a distancia euclidiana, onde:

d(xa’Xb):\/(Xn_X11)2+(Xiz_xzz)z"'---"'(xip_xlp)z

Porém sdo possiveis outros tipos de distdncia como por exemplo, a distancia
Manhattan, em que:
d (x4, Xp)=[x1— X1 #[xi2— X0 + oo H|x i — X))
Ou a distancia Minkowski:

(L
d(Xa’Xb):((‘xil_xll‘)p-'-(‘XiZ_X12|>p+"'+(‘xip_xlp‘)p) P

)

Nota-se que a distdncia minkowski ¢ uma generalizacao para a distdncia manhattan e a
distdncia euclidiana, uma vez que podemos obté-las diretamente da féormula quando p ¢
respectivamente igual a 1 e 2 (PETERSON, 2009).

Tendo calculado todas as distincias, entre conjunto teste e treinamento, a classe
prevista da amostra teste ¢ igual a classe definida do seu vizinho de treinamento mais
proximo, onde m; ¢ o vizinho mais proximo de x, (PETERSON, 2009). Formalmente,
temos:

d(m;,x,)=min;[d(m;,x)]

Para k vizinhos mais proximos, a predi¢do da classe da amostra de teste x, ¢ igual a
classe mais frequente entre as k amostras de treinamento mais proximas (PETERSON, 2009).

Na figura 04, temos um scatterplot com 19 amostras que ilustram o funcionamento do
KNN. Para os 4 mais proximos pontos vizinhos da amostra, a classe mais frequente ¢ a em

vermelho, portanto o ponto ¢ classificado como pertencente a classe vermelho.

Figura 04 — K-nearest neighbor para k igual a quatro com p (caracteristicas) igual a dois
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2.6.2 Naive-Bayes

As metodologias de aprendizagem bayesianas utilizam um modelo de probabilidade,
baseado no conhecimento inicial do problema, sendo este combinado com exemplos de
treinamentos para determinar a probabilidade final de classificagao (MITCHELL, 1997).

O Algoritmo Naive Bayes (NB), tem como base o Teorema de Bayes, o qual,
determina a probabilidade de um evento ocorrer dada a probabilidade de outro evento que ja
ocorreu (MITCHELL, 1997).

A equagdo a seguir, ilustra a probabilidade condicional de A dado B, ou seja, a
probabilidade da hipdtese A ocorrer, dado que B ¢ verdadeiro, onde A e B sdo eventos ¢ P(B)
#0.

P(B|A)P(A)

P(A|B)= P(B)

O classificador ¢ chamado de naive, do ingl€s ingénuo, pois assume que os atributos

do conjunto de dados sdo independentes, ou seja, cada atributo x; tem influéncia a classe
Yy mas ndo influéncia os outros atributos x,,; a x, (MITCHELL, 1997). Na Figura 05,

observamos uma representagdo grafica do conceito especificado.

Figura 05 — Ilustracdo do Naive Bayes
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Fonte: Gallagher, Madden e D’arcy (2015)

O NB executa a classificagdo realizando uma leitura dos dados de treinamento uma
unica vez para estimar as probabilidades. Ademais, o classificador pode ser executado a partir

de dois modelos: bindrio ou multinomial (MITCHELL, 1997).
2.6.3 Multilayer perceptron (MLP)

As redes neurais artificiais, ou simplesmente RNA, sdo algoritmos de machine
learning que cumprem tarefas que vao desde o reconhecimento de padrdes até a aproximacao
de fun¢des. Elas sdo baseadas no conceito de neurdnio bioldgico, envolvendo estruturas
matematicas capazes de aprender por meio de treinamentos (NIEUWENHOFF, 2017).

O Percepetron ¢ a forma mais simples de configuragio de uma RNA. Sua
simplicidade advém de sua estrutura, uma vez que ele ¢ composto por apenas uma camada
neural, tendo também apenas um neurdnio artificial nesta camada tnica. Na Figura 06,
observa-se uma ilustracdo de uma rede Perceptron com n sinais de entrada, definidos pelo
problema a ser mapeado, e apenas uma saida, uma vez que este tipo de rede ¢ composto por
apenas um Unico neurdnio. O Conjunto de pesos sinapticos {w,] , é responsavel por
ponderar as influéncias de cada entrada, frente ao objetivo funcional atribuido ao neurénio. O
valor resultante desse processo é somado ao limiar de ativacdo {8} , e repassado como
argumento da funcdo de ativagdo. O resultado é a saida {y] , que é funcdo de u, sendo este

o potencial de ativacdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Figura 06 — Ilustragdo da rede Perceptron
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Matematicamente, podemos resumir o processamento realizado pelo Perceptron

através das seguintes expressoes:

n
u= ZW,- ‘X;j—0
i=1
y=g()

Em termos praticos, pode-se interpretar o comportamento como o de um classificador
de padrdes cuja fungdo ¢ dividir classes, que sejam linearmente separaveis. Na figura 07,
observamos uma representagdo grafica do funcionamento do Perceptron de duas entradas,
com sua fronteira de separabilidade. Para trés entradas (trés dimensodes), a fronteira e
separacao seria representada por um plano; para dimensdes superiores, tais fronteiras seriam

hiperplanos (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Figura 07 — Ilustragdo da fronteira de separagdo (neurdnio com duas entradas)
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O Perceptron simples (camada unica), lida apenas com problemas de saidas bindrias, o
que limita o numero de classes em duas. Ademais, somente consegue convergir se as classes
envolvidas com o problema a ser mapeado forem linearmente separaveis. Situagdes diferentes
a esta, ou seja, mais de duas classes e problemas nao linearmente separaveis, somente podem
ser resolvidas por intermédio de uma rede Multilayer perceptron (MLP) (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2016).

As redes Multilayer perceptron sdo caracterizadas pela presenca de ao menos uma
camada intermediaria, conhecida como hidden layer, camada escondida, ou ainda, camada
oculta, de neurdnios. Ficando esta, situada entre a camada de entrada e a respectiva camada
neural de saida. Dessa forma, as redes MLP possuem no minimo duas camadas (SILVA;

SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Figura 08 — Ilustracdo de uma rede MLP
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016)
O treinamento das redes MLP ¢ feito utilizando o algoritmo backpropagation, também
conhecido como regra Delta generalizada, mediante a aplicagdo de duas fases especificas:
Fase forward ou propagagdo adianta e fase backward ou propagacgdo reversa. Na fase forward,

os atributos {xl,xz,...,xn} de uma amostra do conjunto de dados de treinamento sao

inseridos nas entradas da MLP e propagados camada a camada até a saida. Nessa fase ndo ha
atualizacdo dos pesos sinapticos, que so serdao atualizados na fase backward. A fase backward
¢ iniciada apo6s calcular o erro entre a saida obtida e a saida esperada, uma vez que o erro ¢
utilizado na atualizag¢do dos pesos, que ¢ feito recursivamente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016).

A especificacao da topologia da rede mais apropriada para realizar o mapeamento para
um problema especifico ¢ usualmente efetuada de forma empirica, pois o dimensionamento
depende, entre outros fatores, do algoritmo de aprendizagem utilizado, da forma como as
matrizes de pesos foram inciadas, da complexidade do problema a ser mapeado, da disposi¢do
espacial das amostras e, por sua vez, da qualidade do conjunto de treinamento disponivel.
Porém, algumas metodologias podem ser aplicadas para determinar as melhores topologias
candidatas, como por exemplo, a validagdo cruzada (cross-validation), ou ainda nos casos em
que define-se apenas uma tinica camada escondida:

n,=2-n+1 {M¢étodo de Kolmogorov}
2-Vn+n,<n,<2-n+1 {M¢étodo de Fletcher-Gloss}
Onde:
n,=Quantidade de neurénios na camada escondida
n= Numero de entradas narede

n,= Quantidade de neurénios na camada de saida
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Alternativamente, existe também uma heuristica comumente utilizada e implementada
em plataformas como a Weka (Waikato environment for knowledge analysis), sendo definida
como:

n+n,
n =
2

Onde:

n.= Numero de classes do problema
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3 PROPOSTA DE PESQUISA

Neste capitulo apresenta-se a metodologia utilizada para a realizagdo dessa pesquisa.
Os topicos foram subdivididos em: conjunto de dados avaliado, linguagem de programagdo e
bibliotecas utilizadas, classificadores e parametros utilizados, aplicacdo dos classificadores e

classificacdo por métodos convencionais.

3.1 Conjunto de dados avaliado

Para a realizagdo desta pesquisa foi utilizado um conjunto de dados (dataset) contendo
informacdes dos gases dissolvidos no 6leo de transformadores de poténcia e suas respectivas
falhas incipientes associadas. O conjunto de dados foi organizado por Enwen Li e
disponibilizado online no IEEE DATAPORT, sob regime de licenca “Free Cultural Works”,
permitindo o estudo, a aplicagdo, a copia e/ou modificagdo por qualquer pessoa e para
qualquer finalidade, desde que sejam atribuidos créditos a seu criador.

O dataset original é composto por 7 (sete) colunas e 201 registros, sendo estas:

NM: identificador do numero do registro;

H2: concentracdo em PPM de hidrogénio (H,) dissolvido no 6leo do transformador;

CH4: concentragao em PPM de metano (CH.) dissolvido no 6leo do transformador;

C2H6: concentragao em PPM de etano (C,Hs) dissolvido no dleo do transformador;

C2H4: concentracao em PPM de etileno (C,H,) dissolvido no 6leo do transformador;

C2H2: concentragdo em PPM de acetileno (C,H;) dissolvido no 6leo do transformador;
TYPE: identificador da falha, podendo ser este: partial discharge, Spark discharge, Arc
discharge, High-temperature overheating, Middle-temperature overheating, Low-temperature
overheating, Low/Middle-temperature overheating.

O dataset original sofreu um pré-processamento de dados, em que estes foram
normalizados pela média.

A partir do dataset original, foi criado um segundo dataset, (para referéncias futuras, o
chamaremos de dataset das razdes) normalizado pela média e contendo as informagdes das
razdes R1 a RS utilizada na maioria das aplicacdes da teoria de DGA (Dissolved Gas
Analysis), conforme tabela 2.4 (IEEE, 2008). As razdes que resultassem em divisdes por zero,
foram substituidas pela mediana da classe a que fosse correspondente.

Na tabela a seguir encontra-se a distribui¢cao dos dados por tipo de falha.
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Tabela 05 — Quantidade de registros por tipo de falha

Tipo de Falha Numero de Registros

Partial discharge 16
Spark discharge 49
Arc discharge 54
High-temperature overheating 38
Middle-temperature overheating 9

Low-temperature overheating 19
Low/Middle-temperature overheating 16
Total 201

Fonte: elaborada pelo autor.

3.2 Linguagem de programacao e bibliotecas utilizadas

Para modelagem dos classificadores, bem como para sua execucdo, utilizou-se da
linguagem open source Python (versdo 3.10.0.), além das bibliotecas pandas (versdo 1.3.4)
para manipulacdes de objetos dataframe, numpy (versao 1.21.3) para manipulacdes e calculos
numéricos, scikit-learn (versao 1.0.2) para performar os classificadores, seaborn (versao

0.11.2) e matplotlib (versdo 3.5.1), ambas para plotagem de gréficos.

3.3 Classificadores e parametros utilizados

Foram utilizados trés métodos de classificacdo diferentes, para resolu¢do do problema
proposto. Um algoritmo de distdncia ao centroide do tipo K-nearest neighbors (k vizinhos
mais proximos); Uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron — MLP (Perceptron
multicamadas) e um modelo de classificagdo probabilistica do tipo Naive Bayes.

Cada classificador possui diferentes possibilidades de manipulagio de seus
parametros. A seguir, encontram-se as escolhas adotadas em cada método de classificacao

implementado, bem como os motivos de sua aplicacao.

3.3.1 Pardmetros do classificador K-Nearest Neighbor (K vizinhos mais

Pproximos)

O algoritmo de clasificagdo K-nearest neighbor permite manipulagdo dos seguintes

aspectos:
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* weights (pesos): define a influéncia que cada instancia de treinamento (X;) tem sobre o
classificador. Podendo ser “uniform”, em que todos os pesos uniformes, ou seja, todos
os pontos em cada vizinhanga sdo ponderados igualmente; ou “distance”, em que o0s
vizinhos mais proximos de um ponto de consulta terdo uma influéncia maior do que os
vizinhos mais distantes;

* algoritm (algoritmo): determina o tipo de algoritmo utilizado para calcular os vizinhos
mais proximos. Este pode ser “brute”, que calcula todas as distancias dos vizinhos
mais proximos, “ball tree” ou “kd tree”, que sdo algoritmos baseados em projective
trees, dessa forma, estes categorizam os pontos tendo como base sua projecdo em
algum espacgo de dimensao inferior (Kumar Zhang & Nayar, 2008);

* metric (métrica): define qual o tipo de métrica utilizada para calcular a distancia,
podendo ser “euclidean”, “manhattan”,“chebyshev”,“minkowski”, mahalanobis”, etc;

* n_neighbors ou K: numero de vizinhos utilizados para o calculo do centroide de cada
classe.

Utilizou-se como parametros para o classificador pesos uniformes (parametro weight
= “uniform”), algoritmo de célculo “brute” para as distancias e métrica “minkowski”, com p =
2, que corresponde a distancia euclidiana. O nimero de vizinhos mais proximos (K), foi

definido arbitrariamente como 5.

3.3.2 Pardimetros do classificador Multilayer Percpetron (Perceptron

multicamadas)

O Classificador MLP permite manipulagao dos seguintes parametros:

* hidden layer sizes: uma tupla contendo o nimero de camadas ocultas e o niimero de
neurdnios da(s) camada(s) oculta(s);

* Activation: funcdo de ativacdo da camada oculta, podendo ser, fungdo identidade,
logistica, tangente hiperbolica ou unidade linear retificada (também conhecida como
ReLu);

* Solver: o solucionador para otimizacao dos pesos, podendo ser: ‘lbgf’, um otimizador
na familia de métodos quasi-Newton, 'sgd', referente ao gradiente descendente
estocastico e ‘adam’, que ¢ um otimizador baseado no SGD;

* Tol: tolerancia para a otimizacdo. Quando o erro (diferenga entre o resultado esperado

e o resultado obtido) ndo melhora pelo menos a tolerancia definida, por dez épocas
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consecutivas, o treinamento ¢ interrompido;

* Max iter: limite maximo de iteragdes (ou €épocas) caso a tolerancia ndo seja alcancada.

Para o problema definido nesse trabalho, optou-se por usar uma camada oculta. A
quantidade de neurdnios nesta foi definida inicialmente pelo Método de Kolmogorov, como

se observa a seguir:

n,=2n+1
Onde:
n=>5
Dessa forma,
n,=2:-5+1
n,=11

Como Fletcher-Gloss utiliza o método de Kolmogorov como limite superior,
estabeleceu-se onze (11) como o nimero maximo de neurdnios possiveis e avaliou-se como
numeros menores teriam efeito sobre a precisdo do classificador para cada dataset, a fim de
definir o numero ideal. Para tanto, a rede neural foi performada por cem vezes, calculou-se
uma média da precisdo obtida e, por fim, escolheu-se o valor que gerou o melhor desempenho
médio.

No Grafico 01, observa-se que para o dataset original o melhor n foi n = 6. A partir do
n=4, observamos também que o aumento do nimero de neurdénios ndo tem influéncia

significativa na precisdo da rede.

Grafico 01 — Precisdo do classificador pelo valor de n para o dataset original
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Fonte: elaborada pelo autor.
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J& no Grafico 02, observa-se que para o dataset das razdes o melhor n também foi n =

6, porém, observamos uma varia¢ao maior no desempenho ao mudarmos 1.

Grafico 02 — Precisdo do classificador pelo valor de n para o dataset o dataset das razdes
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Fonte: elaborada pelo autor.

Por fim estabeleceu-se que, a fun¢do de ativagdo utilizada seria a tangente hiperbdlica,

o otimizador dos pesos o Igbf, a tolerancia estabelecida com valor de 107° ¢ 0 niimero maximo

de épocas fixado em 20.000.

3.3.3 Pardametros do classificador Gaussian Naive Bayes

Os parametros do classificador Gaussian Naive Bayes sdo apenas dois, sendo estes:

* prior: especifica as probabilidades prévias de cada classe;

* var smoothing: parte da maior variancia de todos os recursos que ¢ adicionada as

variancias para estabilidade de calculo.;

Estes foram setados nos valores padrdes para o classificador, ou seja, sem

probabilidade prévia das classes e com variancia de 107,

3.4 Aplicacao dos classificadores

Para a aplicacdo dos classificadores, inicialmente separou-se os dados dos dois

datasets em conjuntos de treinamento e de teste, nas proporcdes 70/30 respectivamente e de
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forma aleatéria. O conjunto de treinamento foi submetido a um processo de oversampling
smote (Synthetic Minority Oversampling Technique) com o intuito de balancear os dados,
melhorando assim, o desempenho dos modelos.

Os classificadores foram performados para os mesmos conjuntos de treinamento e
teste, ao final, calcularam-se diferentes métricas (precision, recall, fI-score e accuracy), para

avaliar o desempenho dos classificadores.
3.5 Classificagdo por métodos convencionais
Com o intuito de estabelecer uma comparagao direta entre os métodos convencionais e

os métodos computacionais, o dataset também foi classificado tendo como base a

metodologia idealizada por Rogers e formalizada pela ABNT NBR-7274.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este trabalho alcancou resultados para duas execugdes efetuadas de trés algoritmos de
aprendizado de madaquina (K-nearest-neighbor, Naive Bayes e Multilayer perceptron) na
classificacdo dos dados estudados, sendo estas: (i) execu¢do dos algoritmos com os dataset
original normalizado por meio do z-score e (ii) execucdo do dataset das razdes. Ademais,
também foram registrados os resultados da classificagdo por meio do método de Rogers, a fim
de estabelecer uma comparacdo entre os métodos convencionais € 0os computacionais. As
secdes a seguir, apresentam os resultados para cada uma das execucdes.

A acuracia indica a performance global do classificador. Entretanto, ela por si s6, ndo é
capaz de indicar o seu desempenho. Sendo assim outras métricas precisam ser avaliadas,
como a precisdo e o recall. Cada uma dessas métricas possuem grau de importancia
diretamente associado a classe que elas descrevem e dependem do problema avaliado.

A precisdo ¢ especialmente utilizada em casos que falsos positivos sdo considerados
mais prejudiciais que falsos negativos. Este ¢ o caso das classes Partial discharge, Low-
temperature  overheating,  low/Middle-temperature  overheating, — Middle-temperature
overheating, pois uma predicdo que indica que a falha incipiente ¢ deste tipo quando na
verdade ndo ¢, implica uma continuidade da operacdo do equipamento com uma falha que
pode ser muito mais severa do que a predita.

J& o recall pode ser usada em uma situagdo em que os Falsos Negativos sdo
considerados mais prejudiciais que os Falsos Positivos. Sendo este o caso para as classes
High-temperature overheating e Arc discharge. Por se tratarem de casos extremos de
funcionamento do transformador, perder um caso positivo tem um custo muito maior do que
classificar erroneamente como positivo.

Por fim o fi1-score representa a média harmonica entre as duas outras medidas, dando

assim uma visao geral para as classes avaliadas.

4.1 Execucio 1: Dataset original

As tabelas 06, 07 e 08, contém as métricas de classificacio de cada algoritmo

performado segregado por classe para o dataset original normalizado.
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Tabela 06 — Métricas do K-nearest neighbor para dataset original

Classe precision Recall fl-score
Arc discharge 0,64 0,44 0,52
High-temperature overheating 1,00 0,55 0,71
Low-temperature overheating 0,71 0,71 0,71
Low/middle-temperature overheating 0,33 0,50 0,40
Middle-temperature overheating 0,20 0,33 0,25
Partial discharge 0,60 1,00 0,75
Spark discharge 0,58 0,69 0,63

Fonte: elaborada pelo autor.

Quando observamos a performance do K-NN frente as classes possiveis para o dataset
normalizado percebemos que a precisao foi superior a 0,7 em apenas duas classes, sendo estas
high-temperature overheating (1,00) e low-temperature overheating (0,71). Ja para as classes
middle-temperature overheating e low/middle-temperature overheating obtivemos os menores
valores de precisdo, 0,33 e 0,20, respectivamente. O recall foi melhor para os casos de low-
temperature overheating € partial discharge, respectivamente, 0,71 e 1,00, porém nas classes
arc discharge (0,44), middle-temperature overheating (0,33) e high-temperature overheating
(0,55), obtiveram-se valores muito baixos. Por se tratar da média harmonica, o f1-score acaba
destacando positivamente os casos que foram muito bons nas duas métricas (high-temperature
overheating e low-temperature overheating com 0,71 e 0,69 para a partial discharge) e
negativamente naqueles que foram ruins, ou seja, low/middle-temperature overheating (0,40),

middle-temperature overheating (0,25) e arc discharge (0,52).

Tabela 07 — Métricas do Multilayer perceptron para dataset original

Classe precision Recall fl-score
Arc discharge 0,88 0,88 0,88
High-temperature overheating 0,90 0,82 0,86
Low-temperature overheating 0,80 0,57 0,67
Low/middle-temperature overheating 0,25 0,50 0,33
Middle-temperature overheating 0,33 0,33 0,33
Partial discharge 1,00 1,00 1,00
Spark discharge 0,82 0,88 0,85

Fonte: elaborada pelo autor.

Por sua vez, para o modelo com MLP, observamos que high-temperature
overheating (0,90), partial discharge (1,00) e arc discharge (0,88) obtiveram valores muito
altos de precisdo, em detrimento de middle-temperature overheating (0,33) e low/middle-
temperature overheating (0,25) que nao performaram de forma satisfatoria. Quando se

observa os resultados obtidos da perspectiva do recall, temos bons resultados para partial
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discharge (1,00), spark discharge (0,88), arc discharge (0,88) e high-temperature overheating
(0,82), porém nas classes middle-temperature overheating (0,33), low-temperature
overheating (0,57) e low/middle-temperature overheating (0,50) obtiveram-se valores
consideravelmente baixos. Nesse caso, o fI-score penalizou consideravelmente a classe
low/middle-temperature overheating e middle-temperature overheating (0,33), pois estas

possuem resultados baixos de recall e precision.

Tabela 08 — Métricas do Naive Bayes para dataset original

Classe Precision Recall fl-score
Arc discharge 0,83 0,31 0,45
High-temperature overheating 0,33 0,09 0,14
Low-temperature overheating 0,27 0,43 0,33
Low/middle-temperature overheating 0,20 0,50 0,29
Middle-temperature overheating 0,00 0,00 0,00
Partial discharge 0,36 0,83 0,50
Spark discharge 0,44 0,44 0,44

Fonte: elaborada pelo autor.

O modelo performado com Naive Bayes, apresentou um desempenho bastante
insatisfatorio em todas as métricas avaliadas. Para a precisdo, obtivemos apenas para a arc
discharge (0,83), um valor superior a 0,7; ja para o recall, apenas o partial discharge (0,83)
superou esse patamar; e no f/-score nenhuma classe conseguiu tamanha expressividade.

Quando analisamos a performance global dos classificadores, por meio da acurécia,
percebemos que a MLP foi o modelo que obteve melhor resultado (0,80) em comparacdo ao

KNN (0,60) e Naive Bayes (0,36), como observado na a seguir.

Tabela 09 — Acuracia para cada classificador aplicado ao dataset original

Classificador Acurdcia
K-nearest neighbor 0,60
Multilayer perceptron 0,80
Naive Bayes 0,36

Fonte: elaborada pelo autor.

Ikeshoji (2020) ao desenvolver uma metodologia para diagnostico de falhas
incipientes em transformadores de poténcia utilizando anélise de gases e aprendizado de
maquina, observou que aplicando KNN para os “dados brutos”, com K igual a 1, obteve-se
uma taxa de acerto (acuracia) de 0,809. Ja ao aplicar Naive Bayes, obteve como resultado o
valor de 0,738. Por fim, ao implementar uma MLP com 1 camada e 9 neuronios, obteve um

valor de acuracia de 0,815. Os resultados foram obtidos para uma amostra (2048 registros)
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muito maior que a utilizada nesse estudo, o que explica, em parte, as diferencas de resultados

obtidos.
4.2 Execucao 2: Dataset das razoes
As tabelas 10, 11 e 12, contém as métricas de classificacdo de cada algoritmo

performado segregado por classe para o dataset das razdes.

Tabela 10 — Métricas do K-nearest neighbor para dataset das razdes

Classe Precision Recall f1-score
Arc discharge 0,79 0,94 0,86
High-temperature overheating 0,64 0,64 0,64
Low-temperature overheating 0,83 0,71 0,77
Low/middle-temperature overheating 0,00 0,00 0,00
Middle-temperature overheating 0,33 0,33 0,33
Partial discharge 0,67 0,33 0,44
Spark discharge 0,76 0,81 0,79

Fonte: elaborada pelo autor.

O KNN frente ao dataset das razdes, mostrou resultados satisfatérios de precisdo,
recall e consequentemente, fI-score, para as classes arc discharge (respectivamente, 0,79,
0,94 e 0,86), low-temperature overheating (respectivamente, 0,83, 0,71 e 0,77) e spark
discharge (respectivamente, 0,76, 0,81 e 0,79). Porém, o classificador ndo acertou nenhuma
das predi¢des para a classe low/middle-temperature overheating, e obteve valores baixos para

middle-temperature overheating e Partial discharge.

Tabela 11 — Métricas do Multilayer perceptron para dataset das razoes

Classe precision Recall f1-score
Arc discharge 0,81 0,82 0,81
High-temperature overheating 0,70 0,64 0,67
Low-temperature overheating 0,75 0,86 0,80
Low/middle-temperature overheating 0,20 1,00 0,33
Middle-temperature overheating 0,00 0,00 0,00
Partial discharge 1,00 0,67 0,80
Spark discharge 0,92 0,69 0,79

Fonte: elaborada pelo autor.

Para o MLP, as melhores precisdes obtidas foram os das classes arc discharge (0,81),
partial discharge (1,00) e spark discharge (0,92), ja as piores se concentraram em middle-

temperature overheating (0,00), low/middle-temperature overheating (0,20). Por sua vez, para
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o recall, os melhores desempenhos observados foram das classes low/middle-temperature
overheating (1,00), spark discharge (0,85) e low-temperature overheating (0,86); os piores

foram middle-temperature overheating (0) e high-temperature overheating (0,64).

Tabela 12 — Métricas do Naive bayes para dataset das razdes

Classe precision Recall fl-score
Arc discharge 0,64 1,00 0,78
High-temperature overheating 0,60 0,27 0,37
Low-temperature overheating 1,00 0,71 0,83
Low/middle-temperature overheating 0,00 0,00 0,00
Middle-temperature overheating 0,12 0,33 0,18
Partial discharge 1,00 0,50 0,67
Spark discharge 0,92 0,69 0,79

Fonte: elaborada pelo autor.

Por fim o modelo performado com NB para o dataset das razdes obteve valores altos
de precisdo para low-temperature overheating (1,00), partial discharge (1,00) e spark
discharge (0,92), porém para as classes middle-temperature overheating, low/middle-
temperature overheating, high-temperature overheating os valores obtidos foram baixos,
respectivamente, 0,12, 0,0, e 0,60. No recall, os maiores valores foram das classes arc
discharge (1,00), spark discharge (0,69) e low-temperature overheating (0,71); ja os menores,
se concentraram nas classes high-temperature overheating (0,27), low/middle-temperature
overheating (0,00) e middle-temperature overheating (0,33).

Quando analisamos a performance global dos classificadores, por meio da acurécia,
percebemos que a MLP e o KNN foram os modelos que obtiveram os melhores resultados
(0,70) em comparacao ao Naive Bayes (0,63), como disposto na tabela 13. Comparado com os
resultados obtidos para o dataset normalizado (tabela 09), percebemos um incremento global
consideravel na acurdcia dos métodos KNN e Naive Bayes, porém, a MLP se manteve com o

mesmo valor.

Tabela 13 — Acurécia para cada classificador aplicado ao dataset das razdes

Classificador Acurdcia
K-nearest neighbor 0,70
Multilayer perceptron 0,70
Naive Bayes 0,63

Fonte: elaborada pelo autor.

Ao aplicar os métodos de classificagdo para uma amostra de 2048 registros,
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preprocessado como razdes de Rogers, Ikeshoji (2020) identificou que utilizando KNN para K
igual a 3, a acuracia era de 0,783. Para Naive Bayes, obteve-se um valor de 0,753. Na MLP,
obteve uma acuracia de 0,819. Valores proximos aos obtidos nesta pesquisa.

Ja Liao et al (2021), ao comparar os resultados obtidos para diferentes metodologias
frente ao GCN (Graph Convolutional Network), obteve acuracia de 0,672 para a
implementagdo de uma MLP e 0,700 para o KNN, com K igual a 7, em uma amostra de
tamanho igual a 718. Lima (2005), ao aplicar uma rede multilayer perceptron, com 440
amostras, classificando 4 tipos de falhas incipientes e casos normais obteve uma taxa de
sucesso no diagnostico de 0,9726.

Outros autores optaram por uma outra abordagem, utilizando redes neurais artificiais
genéricas, como Huang (2003), Guardado et. al. (2001); ou ainda substituindo os dados
comuns de uma andlise de gases dissolvidos por dados fisico-quimicos, a exemplo de Barbosa
et. al. (2009). As acurédcias obtidas, se assemelham aos das pesquisas convencionais,

respectivamente, 0,9354, 0,8788, ¢ 0,9167.

4.3 Comparacio entre os métodos computacionais e método tradicional

Quando comparamos os resultados obtidos por métodos computacionais, com a
metodologia descrita por Rogers, observa-se que os métodos computacionais foram melhores
em trés das seis implementacdes, como descrito na tabela 14 e apresentado no grafico 03.

Tabela 14 — Acurécia dos classificadores computacionais contra método de Rogers

Classificador Acurdcia (Original) Acurdcia (Razoes)
K-nearest neighbor 0,60 0,70
Multilayer perceptron 0,80 0,70
Naive Bayes 0,36 0,63
Meétodo de Rogers 0,69 0,69

Fonte: elaborada pelo autor
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Grafico 03 — Classificadores computacionais contra método de Rogers
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5 CONCLUSOES

Com os resultados obtidos ¢ possivel concluir que os classificadores implementados
por métodos computacionais, Multilayer perceptron para o dataset original, dataset das razdes
e K-nearest neighbor, obtiveram melhores taxas de acerto, respectivamente 0,80, 0,70 ¢ 0,70,
que o método tradicional descrito por Rogers (0,69), sendo este superior apenas ao Naive
Bayes (0,63).

Observa-se também que usar o0 método das razdes no pré-processamento dos dados da
DGA trouxe ganhos consideraveis de acuracia para os classificadores K-nearest neighbor e
Naive Bayes, respectivamente +0,10 e +0,27, quando comparado ao dataset normalizado.
Porém, no caso da MLP os ganhos foram negativos (-0,10).

No caso dos classificadores que obtiveram melhor desempenho global ¢ preciso
avaliar como eles performaram tendo em vista o problema analisado para tanto as métricas
precisdo e recall mostram que a MLP nos dois datasets responde melhor que o modelo
implementado com KNN.

Tal fato tem como justificativa a quantidade de altos valores de precisdo, nas classes
partial discharge, low-temperature overheating, e spark discharge, onde falsos positivos sao
considerados mais prejudiciais que falsos negativos. E a quantidade de altos valores de recall,
nas classes high-temperature overheating e arc discharge, onde falsos negativos sao
considerados mais prejudiciais que os falsos positivos.

Por fim, mesmo que os resultados dos classificadores para as classes low/middle-
temperature overheating ¢ middle-temperature overheating, tenha sido inferior as outras
classes avaliadas, pode-se afirma que os objetivos estabelecidos no inicio dessa pesquisa
foram alcancados de maneira satisfatdria, uma vez que dois dos trés classificadores avaliados
foram melhores que o método tradicional descrito por Rogers.

Ademais, cabe a indagacao em trabalhos futuros aspectos para além das concentragdes
de gases no processo de classificagdo de falhas incipientes, como as propriedades fisico-

quimicas do 6leo ou até mesmo o historico de cromatografias para diferentes transformadores.
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