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Abstract— For diagnosis of incipient faults in power transformers and other power system elements are usually utilized the
concentrations of dissolved gases present in the insulation oil, through DGA-based (Dissolved Gas Analysis) methods, like the
Duval Triangle and others, which are described in IEEE C57.104 and in IEC 60599 standards. However, they present some limi-
tations such as the existence of non-decision areas and erroneous results. In this paper, will be described a new methodology to
improve the analysis of incipient faults based on rules extracted from a high-dimension space (21 attributes), formed by the gas-
es concentrations and some of their interrelations. Utilizing a decision tree method (C4.5), a set of interpretable rules is extracted
from high-dimension input space. Databases known in the DGA technical literature are adopted to analyze the proposed ap-
proach, with the new method being compared with standard methods. Considering data test folders in the performed 10-folder
cross-validation statistical analysis, the extracted rules show greater accuracy with an error in the diagnosis of incipient faults of
6.25% against 18.75% from the Triangle method in the worst case. Were also performed reliability tests, comparing the new
method with methods cited in the standards.

Keywords— Power Transformers, Oil Insulation, Fault Diagnosis, Decision Tree.

Resumo — Para o diagndstico de falhas incipientes em transformadores e em outros equipamentos de um sistema elétrico de
poténcia sdo normalmente utilizadas as concentracdes de gases dissolvidos presentes no 6leo isolante, por meio de métodos ba-
seados em DGA (Dissolved Gas Analysis), como o Tridngulo de Duval e outros, os quais sdo descritos nas normas IEEE
C57.104 e IEC 60599. Entretanto, tais métodos apresentam vdrias limitacdes, como: a existéncia de possibilidade de diagndstico
sem decis@o e de resultados errdneos. Neste trabalho, serd descrita uma nova metodologia para melhorar a andlise de falhas inci-
pientes com base em regras extraidas de um espaco de alta dimensdo (21 atributos), formado pelas concentracdes de gases e al-
gumas de suas inter-relacdes. Para a extracdo das regras interpretdveis foi utilizado um método de drvore de decisdo (C4.5). Fo-
ram utilizados bases de dados conhecidas na literatura técnica para desenvolver e testar o método proposto. Considerando-se os
dados de teste e uma andlise estatistica do tipo validagdo cruzada, as regras extraidas mostraram maior precisao com um erro no
diagnoéstico de falhas incipientes de 6,25% contra os 18,75% a partir do Método do Tridngulo, no pior caso. Também foram rea-
lizados testes de confiabilidade em relagdo aos dados de entrada.

Palavras-chave — Transformadores de Poténcia, Isolamento a Oleo, Diagndéstico de Faltas, Arvore de Decisdo.

1 Introducao

Os transformadores de poténcia sdo um dos equipa-
mentos mais importantes e caros de um sistema de
energia elétrica, trazendo sérias consequéncias para o
sistema quando sdio retirados de operacdo devido a
ocorréncia de falhas graves.

Equipamentos de um sistema de poténcia que u-
tilizam O6leo isolante, como os transformadores de
poténcia, podem ser diagnosticados quando da ocor-
réncia de falhas internas incipientes através da anali-
se periddica dos gases dissolvidos no 6leo isolante
[1, 2, 3, 4]. Para o diagndstico, o especialista empre-
ga geralmente um ou mais dos métodos padroniza-
dos, descritos nas normas IEEE C57.104 [3] e IEC
60599 [4]. No entanto, tais métodos apresentam sé-
rias limitacdes: (i) existéncia de situacdes que ndo
s@o abrangidas pelos critérios, (ii) a possibilidade da
obten¢do de mais de um diagndstico possivel, e (iii) a
possibilidade da obtengdo de resultados incorretos.
Nestas situagdes, o conhecimento do especialista serd
inestimavel na obtengdo do diagnéstico.

Muitos estudos [1, 2, 5, 6, 7, 8] utilizam técnicas
de Inteligéncia Artificial (AI), como Redes Neurais
Artificiais (RNA) [1, 5, 6] e Sistemas de Inferéncia

de l6gica Fuzzy (SIF) [7, 8] para superar as limita-
¢cdes mencionadas nos métodos convencionais para o
diagnéstico de falhas incipientes. Estas abordagens
permitem uma melhoria significativa na precisdo,
mas também apresentam suas préprias limitagdes: (i)
solucdes baseadas em RNA tem alta precisdo, mas o
raciocinio para justificar o diagnéstico ndo € interpre-
tavel, e (ii) solucdes baseadas em SIF podem ser in-
terpretadas, mas normalmente lidam com um grande
nimero de regras e/ou operadores especiais, dificul-
tando a facilidade de interpretacéo.

Este artigo descreve um método alternativo utili-
zando Al para o diagnéstico de falhas incipientes em
transformadores e outros equipamentos do sistema de
energia que utilizam 6leo isolante, combinando um
conjunto compacto de regras interpretdveis com uma
alta precisdo no diagndstico. O método C4.5 [9] é
utilizado para inferir uma arvore de decisdo (Decisi-
on Tree - DT), que classifica os dados de um espago
de entrada de alta-dimensdo, formado pelas concen-
tracdes de gases e algumas de suas inter-relagdes,
conforme diagndsticos obtidos de especialistas.

O método C4.5 é uma extensdo do algoritmo
ID3 [10], sendo capaz de lidar com os atributos nu-



méricos. No entanto, o método C4.5 realiza parti¢cdes
no espaco de entrada utilizando hiperplanos que sao
ortogonais aos eixos de referéncia. Este método, en-
tdo, pode gerar 4rvores de decisdo extensas, com
baixa capacidade de generalizar os dados que sdo nio
linearmente separdveis em relagdo aos eixos dos atri-
butos [11]. Assim, de forma semelhante a representa-
¢d0 do espaco criado por uma camada oculta em uma
RNA [12], este trabalho cria um espago de alto-
dimensional com algumas relag¢des significativas en-
tre os gases, tornando assim a classifica¢do das falhas
incipientes mais facil de ser tratada através de hiper-
planos ortogonais aos eixos de atributos.

Este artigo estd organizado da seguinte forma.
Na Secdo II é apresentada uma breve explicacdo so-
bre a ocorréncia de falhas internas em transformado-
res de poténcia e dos métodos convencionais de di-
agnoéstico de tais falhas através da andlise dos gases
dissolvidos presentes no 6leo isolante. Questdes so-
bre a confiabilidade no diagndstico do transformador
utilizando informagdes de medidas de gases dissolvi-
dos no 6leo isolante sdo apresentadas na Secdo III.
Na Secdo IV sdo comentados os métodos de constru-
¢do de uma DT, em particular o C4.5, utilizado neste
trabalho para extrair regras que permitem o diagnds-
tico de equipamentos de poténcia que utilizam 6leo
isolante. Na Secc¢do V, o problema de aumentar a
dimensdo de um problema através da adicdo de atri-
butos nas varidveis de entrada de uma DT € discuti-
do, mostrando o impacto na obten¢cdo da solugdo
desejada. O desenvolvimento do novo método pro-
posto para o diagndstico de falhas incipientes em
transformadores de poténcia € apresentado na Sec¢ao
VI e comparados com os resultados obtidos por mé-
todos convencionais como o Tridngulo de Duval [4].
Finalmente, as conclusdes sdo apresentadas na Sec-
¢ao VIL

2 Diagnéstico de Falhas Incipiente em Trans-
formadores de Poténcia

Halstead em [13] propdem um modelo termodinami-
co que descreve a relagdo entre a temperatura de uma
falha em um equipamento e as caracteristicas de for-
macdo de gases, assumindo que todos os hidrocarbo-
netos do 6leo sdo decompostos no mesmo gis para
uma dada temperatura e que cada gis estd em equili-
brio com os demais. De acordo com o modelo, a taxa
de evolugdo de cada gds pode ser calculada em qual-
quer temperatura, de modo que uma relagdo entre a
formacdo e a temperatura do gds pode ser obtida para
cada gas. Estudos destas relagdes revelam que os
gases sdo gerados com o aumento da temperatura na
seguinte ordem [14]: H, - CH; — C,Hs — C,H, —
C,H,. O hidrogénio € obtido a baixas temperaturas e
a sua quantidade aumenta progressivamente, enquan-
to que o acetileno é formado a uma temperatura mui-
to elevada (cerca de 1000 ° C) e também aumenta
progressivamente [14].

Esta € a idéia por trds dos métodos cldssicos de
diagnéstico de falhas incipientes em transformadores

de poténcia, onde sdo realizadas medicdes de gases
dissolvidos no 6leo isolante de transformadores e as
razdes para esses gases sdo analisadas, determinando
o tipo de falha.

Os métodos convencionais (Gds Chave, Razdes
de Rogers, Razdes de Dornenburg e Tridngulo de
Duval) para o diagndstico de falhas incipientes em
transformadores sdo descritos em IEEE C57.104 [3]
e na IEC 60599 [4].

A utilizacdo das relacdes entre as concentragdes
de gds para indicar um tipo possivel de falha é um
processo empirico com base na experiéncia de espe-
cialistas, correlacionando-se analises das medidas de
gases com o tipo de falha determinada como a causa
de um problema em um transformador de poténcia
quando este foi examinado [1].

Os métodos de diagndstico com base nos princi-
pios da degradacdo térmica empregam um conjunto
de relagdes de certos gases combustiveis como indi-
cadores chave do tipo de falha. As cinco relagdes
estdo apresentadas na Tabela 1 [3].

Tabela 2. Defini¢des das razdes [3].
Abbreviation  R1 R2 R3 R4 RS
Ratio CHa/H,  CoHy/CoHs CoHy/CHs CoHe/CoHy  CoHa/CoHg

Um dos métodos mais utilizado e preciso € o mé-
todo do Triangulo de Duval. Este método foi desen-
volvido por Michel Duval em 1974, e é descrita no
Apéndice B da norma IEC 60599 [4]. Ele utiliza a-
penas trés gases de hidrocarbonetos (CH,, C,Hy e
C,H,). O procedimento para a aplicacio deste méto-
do comeca com o cdlculo das percentagens de gases
do metano (CHy), etileno (C,Hy,) e o acetileno (C,H,),
em relagdo a soma das concentra¢des dos gases gera-
dos (CH4 + C,H, + C,H,) em p.p.m. (partes por mi-
1hdo).

Uma vez obtida a percentagem (%CH,, %C,H,,
%C,H,), estes servem para identificar um ponto num
sistema de coordenadas triangulares. O Tridngulo de
Duval é geograficamente dividido em zonas que re-
presentam falhas. As coordenadas triangular corres-
pondente ao resultado da andlise de gases dissolvidos
em ppm e podem ser calculados como se segue [15]:
%C.H, = 100x/(x+y+z); %C.Hy = 100y/(x+y+z);
9%CH, = 1007/(x+y+z); with x = (CoH,), y = (Co,H,),
and z = (CHy) in p.p.m..

A Figura 1 ilustra graficamente o método do Tri-
angulo de Duval, e a composi¢do das coordenadas e
as 4reas das respectivas falhas, cujos cédigos: PD,
D1, D2, T1, T2 e T3 sdo descritos na Tabela 2 [3], e
uma zona intermédia DT que € atribuida a misturas
de falhas elétricas e térmicas em transformadores
com comutadores em carga (OLTC - On Load
Transformer Change).



60 )
-« % Gl

Figura 1. Método do Triangulo de Duval [15].

Tabela 2. Cédigos do método do Tridngulo de Duval [3].

Simbolo Falha
PD Descarga Parcial
D1 Descarga de baixa energia
D2 Descarga de alta energia
T1 Falha térmica com T < 300 °C
T2 Falha térmica com 300 < T <700 °C
T3 Falha térmica com T >700 °C

Todos estes métodos descritos nas normas apre-
sentam limitagcdes importantes: (i) existéncia de situ-
acdes que ndo sdo atendidas pelos critérios impostos
pelas normas, (ii) a existéncia de mais de um diag-
néstico possivel, ou (iii) os resultados errados. Um
dos métodos mais precisos é o método do Tridngulo
de Duval.

Além disso, podem existir imprecisdes nas me-
di¢des laboratoriais dos gases dissolvidos, especial-
mente para baixas concentragdes de gds. Essas situa-
cdes devem ser consideradas no processo de diagnds-
tico de um transformador. Na préxima secio serdo
discutidas questdes sobre a confiabilidade do diag-
néstico de transformadores com gases dissolvidos no
6leo isolante.

3 Confiabilidade no Diagnéstico de Transforma-
dores de Poténcia

Os parametros de qualidade: repetibilidade, reprodu-
tibilidade e precisdo, das medigdes laboratoriais de
DGA sido definidos na norma IEC 60567 [16]. A
repetibilidade estd relacionada com as diferencas que
sdo observadas quando vdrias amostras do mesmo
6leo sdo analisadas pelo mesmo laboratério durante
um curto periodo de tempo [17]. A reprodutibilidade
¢ definida como a diferenca de observacdo quando
amostras do mesmo 6leo sdo analisadas por diversos
laboratdrios (reprodutibilidade interlaboratérios) ou
sdo analisadas pelo mesmo laboratério (reprodutibi-
lidade intra-laboratérios) durante longos periodos de
tempo [17]. A precisdo estd relacionada com as dife-
rencas que sio observadas entre os valores medidos e
os valores nominais contidos numa amostra de 6leo
padrdo, preparados de acordo com a norma. [17]

Se a repetibilidade e a reprodutibilidade sdo po-
bres a realizacdo da andlise serd mais dificil e pode
afetar a deteccdo e diagndstico das de falhas. Resul-

tados de DGA imprecisos podem resultar na obten-
¢do de resultados errados, o que pode ter consequén-
cias graves para os equipamentos em servigo [17].

Em [17] os autores indicam que é conhecido na
industria que muitos laboratérios oferecem resultados
de DGA razoavelmente precisos, mas que muitos
outros fornecem resultados bastante imprecisos. Pes-
quisas [21] foram realizadas pelo CIGRE Task Force
TF 15-01-07 e IEC TC10 (MT25) sobre a repetibili-
dade, a reprodutibilidade intra-laboratério e a preci-
sdo de 25 laboratérios de 15 paises diferentes, consi-
derando-se os casos de concentragcdes médias (niveis
entre 10 e 100 p.p.m.) e de baixas (entre 1 e 10
p.p-m.). Os resultados obtidos para a precisdo média
sdo indicados na Tabela 3.

Tabela 3. Precis@o dos laboratdrios avaliados pelo IEC /

CIGRE [17].
L. ConcetracGes ConcetracGes
Laboratoério . . . .
médiasde gas  baixas de gas
Melhor +3% +22%
Média +15% +30%
Pior +65% +64%

Este artigo apresenta uma alternativa para me-
lhorar a precisdo no diagndstico de transformadores
que utiliza regras de decisdo extraidas através de uma
DT. Na préxima secdo, serd discutida brevemente a
construcio de uma DT.

4 Arvores de Deciséo e o Algoritmo C4.5

Em um processo de reconhecimento de padrdes, o
objetivo é aprender a classificar objetos, através da
andlise de casos de treino, cujos dados de entrada e
os resultados (classes) sdo conhecidos [18], e a partir
do aprendizado estimar as classes de novos casos.
Uma maneira de fazer isso ¢ através de uma DT.

A arvore vai conter nds folhas, rotulados com
uma determinada classe, ou estruturas que contém um
ramo, ligando dois ou mais nds (ou subarvores) [18].
Assim, para realizar a classificacdo de um exemplo,
primeiro aplicamos um vetor de atributos para a ar-
vore. Os ramos sdo testados para estes atributos, se-
guindo o caminho para uma determinada folha, ou
para outra, completando o processo de classificacio.
Como ilustrado na Figura 2.

Um dos algoritmos de construgdo de uma DT
mais utilizado é o C4.5 [9]. O método C4.5 é uma
extensdo do algoritmo ID3 [10], com vantagens sig-
nificativas: lida com os atributos categéricos (ordi-
nais ou nfo) e com atributos continuos, ele pode tra-
balhar com valores desconhecidos, utiliza a medicao
da proporcao de ganho para selecionar o melhor atri-
buto que divide os exemplos em um né, pode lidar
com os problemas em que os atributos tém custos
diferentes, e apresenta um método de poda das arvo-
res geradas.
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Rules:

R1- ItV <10 then V is Small

R2- ItV =10 and V = 90 then Medium
R3- If V =90 then Big

Figura 2. Exemplo simples de um processo de classificagdo
utilizando DT.

As seguintes premissas guiam a utilizacao do al-

goritmo para a construcio de uma DT [19]:

e Se todos os casos sdo de uma mesma classe, a
arvore s6 terd uma folha, e para folha é associa-
do o rotulo desta classe;

e Para cada atributo, calcular o potencial de in-
formacdo fornecido pelo teste do atributo (base-
ado na probabilidade de cada caso ter um valor
particular para o atributo). Além disso, também &
calculado o ganho de informag¢do da utiliza¢do
do atributo;

e Dependendo do critério de selecdo adotado, en-
contrar o melhor atributo para associar ao n6 de
ramificacdo.

O célculo do ganho usa o conceito de "entropia”,

isto é, uma medida da desordem dos dados. A Entro-
pia E é calculada por [19]:

Y
T n

Realizando sobre todos os valores possiveisde y. A

entropia condicional serd [23]:
il ]
E(;\y)——

EE o
e, finalmente, ganho de informacdo é definido por
[19]:

GG, j)=E(F-E(j]) 3)

z

A entropia ¢é utilizada para determinar qual o
proximo né a ser divido no algoritmo. O objetivo é
maximizar o ganho (G), dividindo pela entropia total
calculada utilizando a divisdo do argumento y pelo

valor j.

Ap6ds a criagdo completa da estrutura da DT, que
deve classificar todas as instdncias do conjunto de
treinamento, a mesma deve ser podada. Isso € neces-
sario para reduzir os erros de classifica¢do, causados
pela especializagdo no conjunto de treinamento, o
que ¢ feito para tornar a drvore com uma maior capa-
cidade de generalizagdo. Na poda, o algoritmo C4.5
realiza uma pesquisa na arvore, de baixo para cima, e

transforma em folhas ramos que ndo mostram ne-
nhum ganho significativo.

Na préxima se¢do serd apresentada uma técnica
de aumentar a dimensao do problema para permitir a
obtencao de uma melhor solugdo através de uma DT.

5 Classificacio em um Espaco de Entrada de Alta
Dimensao

Nesta secdo, propomos uma metodologia alternativa
para a resolucdo de problemas de classificagdo, utili-
zando conceitos apresentados nos estudos do Teore-
ma de Cover [20].

A nova metodologia propde a solu¢do de pro-
blemas de classificacdo inicialmente realizando um
aumento das varidveis do problema, utilizando novos
atributos originalmente nio utilizados e relacdes en-
tre os atributos do espaco de entrada original. Com
isso, € obtida uma nova representacdo do problema
em uma dimensdo maior e, conforme o Teorema de
Cover, com uma probabilidade maior de levar os
padrdes do novo espaco de atributos a serem linear-
mente separdveis, € a uma divisdo mais favordvel
desse novo espaco de entrada por hiperplanos.

Os novos atributos propostos neste trabalho de-
vem atender as exigéncias do Teorema de Cover e,
portanto, devem ser linearmente independentes dos
atributos originais. Neste artigo os atributos incorpo-
rados no modelo do problema, além de informagdes
novas originalmente ndo utilizadas, sao relagdes nao
lineares entre os atributos originais. Dessa forma,
como exemplo, considerando como atributos origi-
nais x; € xp, 0s novos atributos propostos tém os for-
matos de x3, x; € x5 apresentados em (4).

Xy — Atributo  fisico ainda ndo utilizado 4
Xy =X "X, +b
X1
X, +b

X5 =

onde b representa um valor constante ou uma soma
de outros atributos.

Deve ser salientado que os novos atributos for-
mados pelo produto ou pela razdo de atributos origi-
nais devem ter significado fisico no problema a ser
tratado ou representarem uma relacdo adimensional
(normalizacdo), de forma a garantir um maior grau de
significancia para as regras obtidas da DT construida.

A obtencdo de uma solugdo linear em uma di-
mensdo maior permitird a obtengdo de uma solugdo
de classificacdo por parte de uma DT com uma me-
lhor construcdo das fronteiras de separacdo entre as
classes. Na verdade, a utilizacdo de atributos basea-
dos em relacdes de outros atributos originais, repre-
senta uma abordagem semelhante a utilizacdo de uma
arvore obliqua, entretanto ndo utilizando uma relagdo
linear, mais sim agora uma razdo ou produto entre
atributos. Assim € obtido um hiperplano de separagdo
linear numa dimensao maior, mas que numa proje¢ao



numa dimensido menor, serd uma reta nao mais neces-
sariamente paralela aos eixos.

6 Analise de Transformadores

Utilizando a ideia de aumentar o nimero de va-
ridveis do problema original, comentada na Secdo V.
Foi construida uma DT para extrair regras que permi-
tem um diagndstico preciso de falhas incipientes em
transformadores de poténcia. Os resultados deste
desenvolvimento e uma comparagdo com os métodos
indicados nas normas técnicas sdo apresentados nesta
secao.

Uma DT foi treinada e testada utilizando um
banco de dados de DGA com 162 casos, onde 117
casos foram obtidos da base de dados do IEC TC 10
[21], 39 casos das tabelas I a III em [22], e seis casos
de transformadores de poténcia apresentados em
[23]. Também, as seguintes hipdteses foram feitas na
composicio dos dados de entrada: (i) se a concentra-
cdo de um determinado gds ndo estiver disponivel
entdo se considera o valor zero, (ii) uma razdo de 0/0
¢ definida como de valor nulo (26), (iii) uma propor-
¢do dada do tipo v/0 é definida como sendo de valor
20 (26), considerando que v ndo € nulo, e (iv) con-
centracdes indicadas como "<1" nos conjuntos de
dados sdo consideradas como de valor 0,5 (26).

O novo espago de entrada, proposto e utilizado
neste trabalho, considerou os seguintes atributos: a
concentragdo de sete gases (H,, CHy, C,H,, C,H,,
C,Hg, CO, e CO,) normalmente utilizados nos méto-
dos normatizados [3, 4] em partes por milhdo
(p.p-m.), as razdes entre os gases (CH/H,,
CH,CH, C,H/C,Hs; C,H/CH, C,Hy/CH,
C,HyH, e CO/CO,), e as porcentagens relativas
(CH,% = 100x / (x+y+z), C:H,% = 100.y / (x+y+z),
CH,% = 100.z / (x+y+z), H;% = 100.H, /
(H+CHs+CO+CO,), C,Hs% = 100.C;Hs /
(C:Hs+x+y+z), CO% = 100.CO /
(C:He+x+y+z+CO+C02), e CO% = 100.CO, /
(CoHs+x+y+7+CO+CO;), onde x=CH,, y=C;H,, e
Z:C2H4).

A maioria dessas relagdes de entrada adotadas ja
foram utilizadas nos métodos de diagnédstico indica-
dos nas normas [3, 4] ou por outros métodos indica-
dos na literatura [1, 14, 23, 24], embora ndo sejam
utilizados em conjunto como neste trabalho.

Nas simula¢des realizadas para a construgdo de
uma DT neste trabalho foi utilizado o software de uso
livre SIPINA [25] que incorpora diversas técnicas de
aprendizado, com destaque para o uso de drvores de
decisdo. Entre os diversos métodos de construgcdo de
uma DT, o software permite o uso do C4.5.

Em cada rodada de simulacdo utilizando valida-
cdo cruzada [26], todas as pastas sdo subconjuntos
formados por 10% do total de dados, onde os casos
envolvendo os cinco rétulos considerados (PD, D1,
D2, T1/T2 e T3) no problema sdo uniformemente
distribuidos.

Na Tabela 4 sdo apresentados os erros relacio-
nados aos conjuntos de treinamento e de testes para

cada pasta da validag@o cruzada, usando regras obti-
das a partir de uma DT e o método do Tridngulo de
Duval. A percentagem de erro de dados é calculada
com base em 146 casos no conjunto de treino, e 16
casos no conjunto de validagdo. Analisando-se os
resultados na Tabela 4, a DT associada com a pasta
de nimero 2 demonstra o melhor desempenho em
termos dos conjuntos de treino e de validacdo, inclu-
sive também comparando com o método do Triangu-
lo de Duval. Assim, o conjunto de regras obtido pela
DT para o caso nimero 2 de validagdo cruzada é
considerado como o conjunto de regras final que
permite a andlise dos transformadores. A Tabela 5
resume as 14 regras extraidas para esse melhor caso.

Tabela 4. Percentual de erro de classificagdo, consideran-
do validacéo cruzada.

Pasta
" 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Conjunto

Treinamento

B 2,7 14 4,1 34 1,4 2,7 2 2,7 4,1 2
Regras extraidas AD)

Treinamento

(Método do Tridngulo) 137 13,7 13,7 137 137 137 137 137 13 13

Teste

B 25 6,25 6,25 25 25 125 125 125 125 6,25
Regras extraidas AD)

Teste

Método do Tridngulo)

125 125 125 125 125 125 125 12,5 1875 188

Tabela 5. Regras extraidas.

Diagnéstico  C2H2%  C2HA% C2H4/CH4 CHa/H2 C2H2/H2  C2H2/C2H4 CHA C2H6

PD <129 <0,01 >=675

TlouT2 <129 <2335 <0,01 <675

TlouT2  >=129 <2335 >= 2345

TlouT2 <129 >1,25 <0,08

TlouT2 <129 >=00le<125 <135 <002

TlouT2 <129 >=0,0le<125 <135 >=0,02 >=0,03

T3 <129 >=001 >135

T3 <129 >=125 >=0,08e<135

T3 <129 >=0,0le<125 <135 >=0,02 <0,03

D1 >=129 <2335 <2345

D1 >=129 >=2335 <005

D1 >=12,9  >=2335 >=0,36 <3

D2 >=12,9  >=2335 >=0,05 >=3

D2 >=12,9  >=2335 >0,05€e <0,36 <3

Observando a Tabela 5, pode-se verificar que
apesar de 21 atributos terem sido inicialmente consi-
derados na formacgdo das arvores de decisdo, apenas
8 deles permaneceram nas regras geradas. Isso ocorre
porque o algoritmo C4.5 considera apenas os atribu-
tos que t€m maior influéncia na saida desejada.

Na Tabela 6, sao mostradas, a titulo de compara-
¢do, as percentagens de sucesso no diagndstico de
falhas utilizando as regras extraidas e diversos méto-
dos listados nas normas para a base de dados IET TC
10.

Tabela 6. Percentagens de acerto, comparando diversos
métodos e utilizando IET TC 10

Método Acerto (%)
Método proposto (Regras DT) 99,15
Dérnenburg (ZIRBES, ROLIM e ZURN, 2005) 63,25
Dornenburg IEEE C57.104 - 1991 62,39
Dérnenburg IEEE C57.104 - 2008 63,25
Rogers IEEE C57.104 - 2008 53,85
Triangulo de Durval (IEC 599 - 1999) 88,03

A Tabela 7 apresenta a percentagem de sucesso
no diagndstico de falhas incipientes usando as regras
obtidas da DT (Tabela 5), o0 método do Tridngulo de
Duval, o método de Dornenburg e o método de Ro-
gers, em situacdes de ocorréncia de erros nas medi-



¢oes de gases obtidos a partir de laboratérios. O erro
¢ modelado por uma Gaussiana, assumindo um des-
vio padrdo de 15% e de 65%, respectivamente, para
situacdes de variagdo média e mdxima nos valores
corretos dos dados de DGA.

Tabela 7. Taxa de acerto quando da possibilidade de erro
nas medidas de gis (IEC TC 10)

Método Sem erro Erro com 15% Erro com 65%
Rogers IEEE C57.104 - 2008 56,41 55,56 52,14
Dérnenburg IEEE C57.104 - 2008 67,52 67,52 64,96
Tridngulo 88,03 85,47 77,78
Regras extraidas 99,15 95,73 82,91

7 Conclusao

Ao analisar os resultados da Tabela 6, pode-se
concluir que as regras descritas na Tabela 5 apresenta
uma taxa de acerto mais elevada do que a demonstra-
da por outros métodos, apesar do pequeno nimero de
regras e atributos utilizados, com a taxa de sucesso
atingindo 99,15% contra 88,03% para o método do
Triangulo de Duval.

Outra vantagem importante das regras extraidas
da DT € a de que ndo existem intervalos sem diag-
nodstico, como acontecem em versdes dos métodos de
Rogers e de Dornenburg citados nas normas.

Analisando os resultados apresentados na Tabela
7, observa-se que o método apresentado neste artigo
apresenta uma melhor robustez para uma distribuicdo
de erros nos dados de entrada, com uma taxa de acer-
to de 82,91% no pior caso (erro com desvio padrao
de 65 %). Entretanto, os métodos de Rogers e
Dornenburg apresentam uma menor variacao percen-
tual, comparando com o valor sem erro.
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