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RESUMO

Os transformadores de poténcia sdo equipamentos muito importantes na operacao
de sistemas elétricos, tendo como fungdo insubstituivel de transformar niveis de tensao e
corrente para transmissao de energia elétrica do centro de geragdo até o usudrio final. Essa
importancia € ainda maior do ponto de vista econdmico, ja que uma eventual condi¢do de
falha, com a consequente interrupcio do servico elétrico, pode levar a grandes perdas
econdmicas tanto para a concessiondria como para o usudrio final. E apresentada na
literatura atualizada uma quantidade expressiva de bibliografias orientadas a manuten¢ao
de transformadores de poténcia em perfeitas condi¢cdes de operacdo. Nesta dissertacdo de
mestrado é desenvolvida uma metodologia de diagnodstico de falhas em transformadores
de poténcia pela aplicacao de Otimizacdo de Enxame de Particulas Bindria (em inglés,
Binary Particle Swan Optimization - BPSO) no ajuste do classificador K-NN (k-Nearest
Neighbor) para selecdo de varidveis de avaliagdo de melhor agrupamento para um método
(configuracao cascata). No processo de treinamento e teste do método baseado na Rede
Neural Artificial (RNA) € alcancado um desempenho de 100 %, constituindo desta forma

uma alternativa competitiva de diagndstico de falhas em transformadores de poténcia.

Palavras-chave: Transformador de poténcia, BPSO, K-NN, Redes Neurais

Artificiais.



ABSTRACT

Power transformers are very important equipment in the operation of electrical
systems, having the irreplaceable function of transforming voltage and current levels for
transmission of electrical energy from generation center to end user. This importance is
even greater from the economic point of view, since in the event of a failure condition
with the consequent interruption of electrical service can lead to major economic losses
for both the utility and the end user. An important amount of bibliographies oriented to
the maintenance of power transformers in perfect operating conditions is presented in the
updated literature. In this master's dissertation, a methodology for diagnosing power
transformers failures is developed by applying Binary Particle Swan Optimization
(BPSO) to adjust the K-NN classifier (k-Nearest Neighbor) selecting best grouping
evaluation variables for a method (waterfall configuration). In the training and testing
process for a method based on Artificial Neural Network (ANN) a performance of 100%
is achieved, thus constituting a competitive alternative for power transformer fault

diagnosis.

Keywords: Power Transformer, BPSO, K-NN, Artificial Neural Network.
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1 - INTRODUCAO

1.1. Marco Contextual e Justificativa da Dissertacao

O transformador de poténcia imerso em 6leo (TP) é um equipamento elétrico que
foi concebido e manufaturado pela primeira vez em meados do século XIX [1] [2]. No
Sistema Interligado Nacional (SIN), constituem o né de transformacdo (em Subestacdes
Elétricas) de niveis de tensdo e corrente para transmissao, distribui¢cdo e controle da

energia elétrica, do centro de geracdo até o usudrio final.

Na operacdo de um Sistema Elétrico (SE), o funcionamento correto € em
seguranca de um transformador de poténcia € muito importante, por ser um equipamento
insubstituivel na operacdao do SE, que pode causar grandes perdas econdmicas tanto para
a empresa operadora como para o usudrio final em eventual condicdo de falha, com a

consequente interrupg¢ao do servigo elétrico [3].

O transformador de poténcia € usualmente confidvel em um intervalo de operacao
de 20-35 anos [4]. Porém, na atualidade, os transformadores de poténcia no mundo
possuem muitos anos de servico, ultrapassando o tempo de vida ttil projetado pelo
fabricante [5]. Além disso na operagdo real do SE, devido a natureza variavel da carga, o
nivel de exposi¢do de um transformador de poténcia € alto, ja que qualquer variacao de
tensdo e corrente nos enrolamentos primdrio ou secunddrio causa uma constante
deterioracdo do equipamento. Esta variacdo € determinante na proje¢do do tempo de vida
util. O tempo de vida util do equipamento estd estreitamente relacionado com a auséncia

ou presenca de uma condi¢do de falha no equipamento elétrico [6].

Dentro de uma drea de concessdo, ter acesso ao servigo elétrico confidvel € um

servico bdsico, previsto inclusive pelas normas brasileiras [7]. Neste contexto os 6rgaos
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nacionais e empresas privadas realizam esforcos para expandir e fortalecer o SIN, que
levam ao crescimento constante do nimero de transformadores de poténcia operando

interligados ao SIN.

Monitorar os transformadores de poténcia em termos de tempo de vida util sob
conceito de variabilidade de carga em um sistema elétrico em constante crescimento é um
tema de investigacdo bastante abordado. Na expans@do do SE, a instalagdo de
transformadores envolve investimento significativo, portanto a manuten¢do do TP para
ter um servico elétrico confidvel é uma luta constante das empresas operadoras que
operam sob condi¢des de regulacao estreita que podem gerar grandes perdas econdomicas

nos agentes envolvidos (Empresa Operadora -Usudrio) [8].

A regulacdo no servigo elétrico € um aspecto importante no cumprimento dos
direitos e deveres tanto da empresa operadora como do usudrio beneficidrio. No caso do
Brasil, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) € o 6rgao regulador das normas
do setor elétrico. A Resolucdo Normativa n°® 270/2007 da ANEEL, por exemplo,

estabelece as disposi¢des relativas e qualidade de servico publico [9].

A indisponibilidade do servigo elétrico no caso de empresas brasileiras €
determinada pela Parcela Varidvel (PV), que € descontada sob conceito de redugdo do
indice de qualidade de servico elétrico. O cdlculo da PV € realizado conforme
estabelecido na Resolugdo n° 270/2007 da ANEEL que estd intrinsecamente vinculada
com o tempo de indisponibilidade de componentes de transmissdo da qual os
transformadores de poténcia fazem parte [9]. O mecanismo de PV, em transformadores
de poténcia, tem levado as empresas concessiondrias a investirem em programas de
diagndstico de falhas incipientes com objetivo de monitorar a condi¢do de operagdo do

transformador de poténcia em tempo real.

Na bibliografia especializada hd um nimero significativo de metodologias de
diagndstico de falhas em transformadores de poténcia, porém a disponibilidade limitada
de dados assim como o uso ndo otimizado dos dados disponiveis tém sido um obstaculo
para obter uma metodologia generalizdvel e de alta assertividade [10]. O uso da vibragdo
para medir o grau de estresse do transformador de poténcia e a Andlise de Resposta em
Frequéncia (Frequency Response Analysis - FRA), como ferramenta para a detec¢do de

falhas em os enrolamentos do TP, sdo algumas metodologias desenvolvidas para
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monitorar os transformadores de poténcia [11] [12]. Contudo uma metodologia

abrangente segue sendo a partir da Andlise de Gases Dissolvidos (AGD) [13].

No contexto da AGD, o transformador de poténcia é considerado como um reator
quimico, ja que os elementos do sistema de isolamento, tanto 6leo como papel, se
deterioram com a consequente quebra da cadeia de hidrocarbonetos e celulose que
resultam na formacdo de gases falha [10]. A presenca de gases falha dentro do TP € um
indicador vinculado a condi¢do de operacdo do mesmo [14], portanto foram
desenvolvidas metodologias de diagnéstico de falhas incipientes em TP a partir de dados

obtidos da AGD.

As primeiras metodologias propostas no diagnoéstico de falhas incipientes em TP
usaram regras de interpretacdo direta sobre o conteddo ou relacdo de gases. Dentre um
grupo importante de metodologias, os mais populares e estabelecidos em normativas
internacionais sdo: método Rogers, método Dornenburg e Tridngulo Duval estabelecidos
pelo Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletronicos (IEEE), método IEC 60599
estabelecido pela Comissdo Eletrotécnica Internacional (IEC) e pelo Centro de Geragao
Elétrica (CEGB) [15]. Por outro lado, a aplicagdo da heuristica como ferramenta de
inteligéncia artificial (IA) marcou um avanco significativo no desenvolvimento
tecnologico da humanidade, assim, no diagndstico de falhas incipientes em
transformadores de poténcia melhorou tanto a generalizacdo como a assertividade quando

comparada com métodos mais populares indicados precedentemente.

Metodologias baseadas em técnicas de inteligéncia artificial para diagndstico de
falhas incipientes em transformadores de poténcia foram desenvolvidas com objetivo de
mitigar os inconvenientes de baixa assertividade dos métodos mais populares. Dentre o
grupo de ferramentas de IA, os de maior aplicabilidade s3o as técnicas de classificagdo
de dados como: Rede neural artificial (RNA) [16], 16gica fuzzy [17], Maquina de suporte
vetorial (SVM) [18], arvores de decisdo [19], algoritmo de agrupamento [20], entre
outros. Das metodologias abordadas na bibliografia € registrado que o nivel de
assertividade alcancado € superior aos métodos populares. Entretanto, um diagnéstico de
falhas em transformadores de poténcia com uma assertividade de 100 %, robusta e

generalizdvel ainda é um tema de investigacdo aberta.

Neste contexto, nesta dissertacdo € realizada uma revisdo bibliogrifica das

metodologias desenvolvidas e publicadas no IEEE Xplore Digital Library [21] durante o
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periodo 2011-2019. A partir desta pesquisa é desenvolvida uma metodologia de
diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia a partir da AGD por

aplicagdo de BPSO/K-NN e RNA.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo é desenvolver uma metodologia de diagndstico de falhas em
transformadores de poténcia, generalizdvel e de alta assertividade, como uma ferramenta
de auxilio ao operador do sistema elétrico na tomada de decisdo com argumento técnico

sustentavel.

1.2.2. Objetivos Especificos

O diagnostico de falhas incipientes em TP € um tépico de investigacdo bastante

abordado nos ultimos anos, nesse contexto os objetivos especificos desta dissertacdo sdo:

e Revisar o estado de arte das metodologias de diagndstico de falhas incipientes em
transformadores de poténcia a 6leo, abordadas e publicadas durante o periodo
2011-2019.

e Coletar os dados de interesse para o desenvolvimento de uma metodologia
generalizdvel em pesquisas posteriores.

e Desenvolver uma metodologia generalizivel e de alta assertividade para
diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia, por aplicagdao
de técnicas de inteligéncia artificial (Rede neural artificial (RNA), algoritmos de
agrupamento e otimizacao por enxame de particulas bindrias (BPSO)) a partir da

andlise de gases dissolvidos (AGD).

1.3. Organizacao da dissertaciao
A dissertacdo esta organizada por capitulos e estruturada como segue:

Capitulo 2 — Trata do desenvolvimento do marco tedrico de diagnostico de falhas
em transformadores de poténcia, se ressalta a importancia dos transformadores de
poténcia e se descrevem as principais normativas internacionais de diagnéstico de falhas

em transformadores de poténcia, baseada na anélise de gases dissolvidos (AGD).

Capitulo 3 — Apresenta a revisdo de 88 artigos de investigacdo, abordados e

publicados durante o periodo 2011-2019 no IEEE Xplore digital Library. Para uma
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abordagem correta, os artigos foram agrupados em periodos de 3 anos. Dentro dos
indicadores ponderados na andlise estdo o desempenho, nimero de padrdes de
treinamento e validagdo das metodologias propostas. Também se sintetiza uma coluna de

comentdrios por metodologia abordada.

Capitulo 4 — Desenvolve o marco tedrico das técnicas de inteligéncia artificial
rede neural artificial (RNA), algoritmo de agrupamento (K-NN) e algoritmo de
otimizacdo de enxame de particulas binaria (BPSO); as quais sdo passiveis de
implementa¢do no novo esquema de diagndstico de falhas em transformadores de

poténcia.

Capitulo 5 — Descreve um esquema de diagndstico de falhas incipientes em
transformadores de poténcia por rede neural artificial e algoritmo de agrupamento (K-NN
ponderado), com varidveis de avaliacdo selecionadas por algoritmo de otimizacdo de
enxame de particulas binarias (BPSO). Adicionalmente se apresentam simulacdes e
resultados de estudo de casos. Para o método baseado em rede neural artificial € alcangado

um desempenho de 100 % no processo de validacdo.

Capitulo 6 — As conclusdes acerca do trabalho, com o destaque as principais

contribuicdes e os desdobramento que levam ao desenvolvimento de trabalhos futuros.



20

2 - DIAGNOSTICO DE FALHAS EM
TRANSFORMADORES DE POTENCIA

2.1. Transformador de Poténcia

O principio de funcionamento do transformador de poténcia € baseado na segunda
lei de Faraday, registrada em 1831. A partir desta concepcdo, em 1836, G. J. Page
desenvolveu o equipamento elétrico conhecido atualmente como autotransformador.
Acontecimentos precedentes e a necessidade de transmitir energia elétrica permitiram
que, em 1884, os engenheiros hungaros M. Dery, O. Blathy e K. Zipernovsky
promovessem a fabricacdo do primeiro transformador elétrico (Figura 2.1), que foi

desenvolvido dentro da fabrica GANZ, na cidade de Budapest - Hungria [22].

A insercdo do transformador no mercado elétrico foi um passo importante na
proximidade de uma fonte de geracdo de energia elétrica ao usudrio final, permitindo que
ao longo do tempo fossem desenvolvidos muitos equipamentos elétricos e eletronicos de
uso industrial e residencial que facilitaram o crescimento acelerado da demanda
energética. Paralelamente, muitos transformadores elétricos foram desenvolvidos para
satisfazer os novos requisitos do sistema elétrico. Estes podem ser classificados de acordo

com varios critérios, como:

¢ Segundo a fungio: elevadores e redutores de tensao e corrente.

% Segundo o nimero de fases envolvidas: monofésicos e polifasicos.

% Segundo o lugar de instalagdo: transformadores de interior e de exterior.

% Segundo o tipo de refrigeragdo: transformadores com refrigeragdo de 6leo e

seco (ar).
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+ Segundo o nivel de tensdo: transformadores de poténcia (transmissdo de altos
niveis de tensdo) e transformadores de distribuicdo (estreitamente ligados ao

atendimento do usudrio residencial e da industria).

Figura 2.1 Primeiro transformador GANZ

Fonte: Adaptado de [22]

O Sistema Elétrico é constituido por trés componentes funcionais (Figura 2.2):
geragdo, transmissao e distribui¢do. Neste conjunto, o transformador elétrico cumpre a
funcdo de condicionamento em interconexdo, expansio e controle de energia elétrica;
portanto o transformador € um equipamento importante na transmissao e distribuicao de

energia elétrica do centro de geracdo até o usudrio final [23].

Figura 2.2 Diagrama Equivalente do Sistema Elétrico

CARGA
TRANSMISSAO
M
leHB%ébEH—IBbH—I ||
Yg Yg
GERACAO BP1 TRANSFORMADOR ppa BD1 TRANSFORMADOR  BD2
DE POTENCIA DE DISTRIBUICAOQ

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Quanto ao aspecto econdmico, em um estudo efetuado em [8], no qual se
envolvem 94 casos de falhas em transformadores de 25 MV A, sobre valores de seguros
pagos observados entre 1997 e 2001, foram encontrados prejuizos econoémicos de US$
123 milhdes para o usudrio final e de US$ 163 milhdes para a empresa concessiondria e
particulares. Por outro lado em [3] foi estimado que o custo de fabricacao e transporte do
transformador de poténcia varia entre US$ 8,5 e US$ 35 mil/MVA, para um prazo de
producdo e entrega entre 10 e 20 meses. Estes cendrios, considerando ambos os agentes
envolvidos (empresa-usudrio final), permitem demonstrar que o transformador de

poténcia é um ativo valioso do sistema elétrico.

Considerando o aspecto funcional, o transformador € um equipamento elétrico
estatico de corrente alternada (CA). O principio de funcionamento € baseado na
transferéncia (elevar e reduzir os niveis de tensdo e corrente) de energia elétrica de um
circuito a outro por indugdo eletromagnética, com uma taxa de perda pequena e sem

variacdo da frequéncia elétrica [23].

Os componentes principais do transformador elétrico podem ser agrupados de
duas formas: o primeiro, corresponde a parte operacional, formada por dois circuitos
elétricos e um circuito magnético de acoplamento (enrolamento primdrio, enrolamento

secundério e nicleo magnético); o segundo, correspondente ao sistema de isolamento.

Seguindo os propodsitos desta dissertacdo de mestrado, o objetivo estd relacionado
com o monitoramento de transformadores de poténcia com sistema de isolamento a 6leo
(Figura 2.3). O 6leo mineral € o meio de isolamento e resfriamento mais comum devido
a propriedade de alta resisténcia dielétrica do sistema de isolamento sélido (papel e cartao
prensado) impregnado de Oleo, portanto, a varidvel de avaliagdo da metodologia
desenvolvida deve considerar o comportamento de ambos os isolamentos (liquido e
sOlido) quando o transformador de poténcia estd em operacdo, para garantir a

confiabilidade do sistema elétrico [24].

Para o monitoramento do estado de operacdo de transformadores, foram
desenvolvidas metodologias de diagndstico de falhas incipientes. Entre uma ampla
possibilidade de metodologias, a vinculac@o da vibragdo com a condi¢do mecanica dos
enrolamentos e nucleo [11], assim como a andlise do circuito [12] sdo tépicos de
investigacdo bem estudados em diagnéstico de falhas no TP, porém as metodologias

abordadas tem muitos inconvenientes, sendo o principal a indisponibilidade de dados,
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seguido da andlise parcial das condi¢des de operagdo do transformador de poténcia
(anélise para falhas especificas do TP). Neste contexto, uma metodologia mais abrangente
e bem estabelecida nas normativas internacionais € baseada na Andlise dos Gases
Dissolvidos (AGD). Como as demais metodologias existentes, esta apresenta
inconvenientes, entretanto a abrangéncia e disponibilidade de dados, torna um tema de

investigagcdo constante.

Figura 2.3 Transformador de poténcia com isolamento de 6leo

Fonte: Adaptado de [24]

2.2. Analise de Gases Dissolvidos (AGD)

Quando o transformador de poténcia € analisado a partir de indicadores de gases
dissolvidos ele € considerado como um reator quimico [13], j4 que na operacao real do
sistema elétrico, dentro do transformador de poténcia surgirdo novos elementos reativos
(contetido de gases) que podem indicar a condi¢do de operacao do TP. Na literatura
especializada sao encontrados importantes avangos em metodologias de diagnéstico de

falhas incipientes a partir da AGD.

E importante salientar que em transformadores de poténcia o processo de
formacgao de gases é normal, podendo ser resultado do envelhecimento do 6leo isolante,
descargas parciais, sobreaquecimento do sistema de isolamento, entre outros. Quando
esta geracdo, entretanto, ultrapassa limites previamente estabelecidos pode se tornar um

risco potencial para o equipamento e para o sistema elétrico. Portanto € de interesse



24

descrever o processo de formacdo destes gases para compreender de melhor forma o

vinculo da AGD e a condi¢do de operacao do transformador de poténcia.

Dentro da estrutura construtiva e funcional do transformador de poténcia sao
encontrados papel e 6leo, como componentes do sistema de isolamento. Em estudos
efetuados por muitos anos, o processo de formacdo de gases estd estreitamente ligado
com o processo de decomposicio do sistema de isolamento. Segundo a literatura
especializada, esta formacdo de gases € tecnicamente resultado de estresse térmico,

elétrico, mecanico e quimico do transformador de poténcia [25].

2.2.1. Decomposicao de Oleo

O d6leo mineral para transformadores de poténcia possui estabilidade em
temperaturas altas e, portanto, possui elevadas caracteristicas isolantes. A composi¢ao
quimica € resultado de uma mistura de moléculas de hidrogénio e carbono. No processo
de decomposicao hd o rompimento de ligacdes de hidrogénio-carbono e carbono-carbono,
que liberam dtomos de hidrogénio, permitindo a formacdo dos denominados dtomos
ativos de hidrogénio e fragmentos de hidrocarbonetos. Os radicais livres podem se
combinar para a formacao dos gases hidrogenados (metano, etano, acetileno, ou mesmo,
carbono moderadamente hidrogenado em forma de particula), este processo de geragcao
de gases também serd ponderado significativamente por agentes externos como
hidrocarbonetos individuais, distribui¢io de energia e temperatura na vizinhanca da falha,

e o tempo durante o qual o 6leo € termicamente ou eletricamente estressado [13].

2.2.2. Decomposicao de Celulose

A decomposig¢do térmica do isolamento s6lido impregnado em 6leo produz 6xidos
de carbono como mondxido de carbono CO e diéxido de carbono CO2 (CO2 ndo é gés
combustivel), algo de hidrogénio e metano devido a presenca de 6leo. Deve ser observado
que a taxa de producdo destes gases cresce exponencialmente com a temperatura, sendo

diretamente proporcional ao volume do material nessa temperatura [26].

Nos paragrafos precedentes foi descrito o processo geral de formacdo de gases
tanto em o6leo e celulose (papel), quando é apresentada uma condi¢ao de falha dentro do
TP. A frequéncia de geracdo de gases € influenciada por muitos fatores, que podem ser o
ambiente em que opera o equipamento (localizagdo geogréfica) até o aspecto técnico

operacional. Estes fatores multiplos e complexos ndo permitem desenvolver uma
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metodologia generalizdvel em diagndstico de falhas nos transformadores de poténcia,
porém, na literatura especializada foi usado algumas inferéncias validas sobre alguns

fatores que servem como indicadores potenciais da condi¢do de operaciao do TP.

A temperatura e volume de conteudo de gases foram vinculados diretamente com
a condi¢do de operacao de um transformador de poténcia (Figura 2.4), esta vinculagdo é
apenas um passo no desenvolvimento de metodologias estabelecidas em normas
internacionais e melhoradas posteriormente na implementa¢do de novas estratégias de

diagndstico mais robustas para falhas no TP.

Figura 2.4 Evolug¢ao de contetdo de gases falha em diferentes temperaturas / condi¢cdes de falha
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Fonte: Adaptado de [14]
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2.3. Metodologias de Diagnéstico de Falhas Incipientes no TP

E muito importante enfatizar que no contexto de AGD, a andlise e interpretacio
de gases extraidos ndo é exata, estando sujeita a variabilidade [13]. Para uma abordagem
adequada a partir de AGD ¢ de interesse saber o conteddo e taxa de geracdo de gases,
estes dois aspectos nos permitem determinar com maior assertividade a vinculacio de
conteddo de gases e fonte de isolamento em decomposi¢do, consequentemente, a

condicao de operagao do transformador de poténcia.

Na bibliografia revisada, ha um numero significativo de metodologias de
diagnostico de falhas incipientes em transformadores de poténcia baseados na AGD,
porém poucas abordagens a partir da taxa de geragdo de gases sdo identificadas devido
aos sérios inconvenientes de disponibilidade de dados. Nesse contexto, sempre se
pretende implementar uma estratégia de diagnostico de falhas de alta assertividade e
generalizdvel a partir de conteudo de gases (dados disponiveis). Assim, na literatura

atualizada s@o encontrados dois grupos de metodologias de diagndstico.

Nesta dissertacdo a vinculagdo direta de gases (volume e temperatura) com
condicdo de operacdo do TP traduzido em simples regras de diagndstico e algumas
interpretagcdes graficas serdo denominadas como metodologias convencionais, enquanto
as metodologias que incluem ferramentas de metaheuristica - estatistica serdo

denominadas como metodologias de técnicas de inteligéncia artificial.

2.3.1. Metodologias de Diagnéstico Convencional

Na literatura recente existem um ndmero importante de metodologias de
diagnostico de falhas incipientes em transformadores de poténcia, baseadas na AGD.
Considerando o grau de assertividade e generalizacdo, algumas metodologias foram
estabelecidas em normativas internacionais, as quais no processo de desenvolvimento de
novas estratégias de diagndstico sdo consideradas como caso-base de comparagdo

(carateristicas de generalizacdo e assertividade).

a. Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletronicos (IEEE)

O IEEE € uma organizagdo de profissionais sem fins lucrativos, fundada em 1963
nos Estados Unidos. Os objetivos desta organizacdo estdo baseados em promover o
conhecimento no campo de engenharia elétrica, eletronica e computacio [21]. No caso

de equipamentos elétricos de sistemas de poténcia, caso especifico do diagndstico de
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falhas incipientes no transformadores de poténcia imerso em 6leo, estio estabelecidos em
normativa descrita nos documentos [26] e [27]. As metodologias de diagndstico de maior

destaque sdo:

a.l. Método do Gas Chave

E uma metodologia de interpretacdo direta, onde as varidveis de avalia¢do sdo o
conteiido de gases tipicos ou predominantes em diferentes temperaturas. Dentro da
andlise sdo consideradas quatro condi¢des de operagdo do TP (falha térmica em odleo,

falha térmica em celulose, falha elétrica de descarga parcial e falha elétrica de arco).

Do conteido de gases extraidos (de gases dissolvidos ou espaco de gas), as
relagdes de interdependéncia podem ser ilustradas na Figura 2.5. Quando se analisa uma
falha térmica originada na celulose (papel), Figura 2.5- b, uma quantidade predominante
de mondxido de carbono € apresentada, enquanto os conteidos para outros gases terao

uma propor¢ao pequena.
a.2. Método Dornenburg

O diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia por relagoes
de conteudo de gases foi proposto pela primeira vez por Dornenburg [15] [26],

considerando as seguintes relacdes de gases.

e Relacio 1 (R )= CH,
HZ
C.H
e Relagdo 2 = 22
o=,
e Relacio 3 (R)) = GH,
CH,
e Relacdo4 (R)) = GH,
C2H2
e Relagdo 5 (R,) = G,
CHy

As regras de diagnéstico de falhas em transformadores de poténcia, estabelecidas
por Dornenburg foram a partir de cinco contetdos de gases (H,,CH,, C,H,,C,H,,C,H,
e CO ) e quatro relagdes de gases (R, R,, R, € R,); sdo consideradas uma condicdo de

falha térmica (TH) e duas condi¢des de falha elétrica (descarga parcial e arco).
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O processo de diagnostico pelo método Dornenburg se inicia com a comparagdo
do conteddo de gases medidos e estabelecidas em normativa (conforme apresentado na
Tabela 2.1). Nesta comparacdo ao menos um contetido de géds deve ser o dobro do
contetiido de gés estabelecido na normativa; paralelamente, um segundo contetido de gés
dentro da mesma amostra deve passar os limites estabelecidos na mesma normativa
(Tabela 2.1). Finalmente as relacdes de gases sdo comparadas com as regras de

diagnéstico de falhas no TP, indicadas na Tabela 2.2.

Figura 2.5 Diagndéstico de falhas em TP por AGD, por método de gases chave (a), (b), (c) e (d)
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Tabela 2.1 Concentragdes de gases dissolvidos para o método Dornenburg

Gases claves Concentracoes (L /ppm)
Hidrogénio H2 100
Metano CH4 120
Acetileno C2H2 35
Etileno C2H4 50
Etano C2H6 65
Monoéxido de carbono CO 350

Fonte: Adaptado de [26]

29
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Tabela 2.2 Regras de diagnoéstico de falhas para o método Dornenburg

.~ ~ REGRAS
Condicoes de operacao no TP
(R) (R,) (R) (R
Falha térmica (TH) R>1 R <075 R,<03 R,>04
Falha elétrica — descarga parcial (PD) R <01 - R <03 R,>04
Falha elétrica — arco (AR) 0.I<R <R,>075 R,>03 R, <04

Fonte: Adaptado de [26]

E muito importante indicar que o contetdo de gases aplicdveis nesta andlise pode
ser extraido do espaco de gés do transformador de poténcia por meio de um sensor, assim
como de gases extraidos da andlise de gases dissolvidos no 6leo por cromatografia de

gases.

a.3. Método Rogers

O método Rogers é baseado em trés relagdes de gases para diagnosticar seis
condig¢des de operacdo do transformador de poténcia, apresentado na Tabela 2.3: descarga
parcial (PD), arco de alta energia (HED), falha térmica de baixa energia (LTH), falha
térmica de < 700 °C (MTH), falha térmica de > 700 °C (HTH) e opera¢do normal (NF).

Tabela 2.3 Regras de diagndstico de falhas por método Rogers

.~ ~ REGRAS
Condicoes de operacao no TP
(R) (R,) (R)
Operacao normal (NF) 01<R; <1 R;<01 R5<1
Descarga parcial (PD) Ry >1 I<R <3 R, <
Arco de alta energia (HED) R,y > 0.1 0.1<R, <1 R, .3

Falha térmica de baixa energia (LTH) 0.1 <R; <1 R2 0.1 1< R5 <3

Falha térmica <700 °C (MTH) 01<R; =1 0.1<R <1 1<R <3
Falha térmica > 700 °C (HTH) 01<R; <1 (1< R, <1 R5>3

Fonte: Adaptado de [26]

O diagnéstico das condicdes de operacdo do transformador de poténcia pelo
método Rogers € aplicado diretamente sobre a regra de classificacdo estabelecida na
Tabela 2.3. Os testes para a validagdo do método foram realizados sobre um grande
numero de dados fornecidos por um grupo industrial e testes de laboratério. A normativa

€ aplicavel tanto para contetudo de gases extraidos da AGD no 6leo por cromatografia de
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gases, quanto para o contetido de gases extraidos do espago de gds do transformador de

poténcia por meio de um sensor.

a.4. Método de Triangulo de Duval

A metodologia baseada no esquema grafico denominado como Tridngulo de
Duval foi desenvolvida e publicada pela primeira vez no informe IEEE C74-476-8 de
1974, por Michael Duval [27] [28]; a estrutura de diagndstico € realizada sobre uma
superficie triangular (Figura 2.6). Sdo considerados trés conteddos de gases como
parametros de avaliacdo (metano, etileno e acetileno) e seis condi¢des de operacdo no
transformador de poténcia: descarga parcial (PD), descarga de baixa energia (D1),
descarga de alta energia (D2), falha térmica de temperatura < 300 °C (T1), falha térmica
de temperatura 300 °C < T2 < 700 °C (T2), falha térmica de temperatura > 700 °C
(HTH).

Figura 2.6 Diagndstico de falhas em TP por AGD, por Triangulo de Duval

80 60 40 20
e % C2H2

Fonte: Adaptado de [27]

O célculo numérico dos lados do Triangulo de diagnéstico de falhas incipientes

no transformador de poténcia € realizado da seguinte forma:
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%C2H2 = _100x
X+y+2z
%C2H4 = &
X+y+z
%CH4 = _100z
X+y+z
Em que:

x=CH,, y=CH,, z=CH,
A metodologia foi testada com mais de 1000 instancias de teste, sendo importante
indicar que a base de dados usada € extraida da IEC TCI10 [28]. Por essa razdo, a
metodologia de Triangulo de Duval é considerada como uma boa comparacio grafica da

metodologia desenvolvida pela Comissao Eletrotécnica Internacional (Padrao IEC

60599).

b. Comissao Eletrotécnica Internacional (IEC)

A IEC € uma organizacio de lideranca mundial em preparacdo e publicacdo de
normativas internacionais em tecnologias de engenharia elétrica e eletronica. Foi fundada
em 1906, e atualmente a sede principal estd localizada em Genebra, na Suica. Para o
diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia foi publicada a
normativa IEC 60599 em janeiro de 1978, a qual foi modificada significativamente em

1999 [28-30]

b.1. Método IEC 60599

A publicacdo da IEC 60599, emitida em 1999, € o resultado da revisao realizada
em uma publica¢do da mesma norma (IEC 60599), emitida em 1978. A atualizacdo do
padrdo estd centrada basicamente na descricdo mais profunda das cinco condi¢des de
falha (foram alterados os novos limites de regras de diagndstico), adicionalmente foi
sugerido o uso de novas relacdoes de gases para falhas especificas. Outro avancgo
importante é também a consideracdo de uma condicdo de operacdo normal no
transformador de poténcia. Entdo as condi¢Oes de diagndstico para o padrdo atualizada

em 1999 sdo de seis condigdes de operacdo do TP (incluindo condi¢do normal).

As falhas indicadas no padrao IEC 60599 sao as que confiavelmente podem ser

identificadas em um transformador apds ocorréncia de uma falha em servigo, sendo



33

descarga parcial (DP), descarga de baixa energia(D1), descarga de alta energia(D2),
falhas térmicas (T1, T2 e T3)

As trés relagdes de gases basicas da IEC 60599 ( R, R, e R, ) sdo utilizadas para
identificacdo de seis condi¢des de operagao do transformadores de poténcia (Tabela 2.4),
as relagdes incluidas na andlise sdo: C,H,/H, para detectar possivel contaminagdo do
OLTC (On Load Tap Changer), O,/ N, para detectar anormalidade no 6leo,
adicionalmente o CO, /CO como indicador de que o isolante s6lido estd envolvido na

falha.

Considerando as relacdes R_= , R = e R = , as regras de

* CH, ' H, ° C,H,

diagnéstico de falhas no TP sdo feitas segundo a Tabela 2.4.

Tabela 2.4 Regras de diagndstico de falhas pelo método IEC 60599

REGRAS
Condicoes de operacao no TP (R) (R)) ( RZ )
Descarga parcial (PD) NS R, <0.1 R <02
Z
Descarga de baixa energia (D1) R >1 0.1<R <05 R >1
Descarga de alta energia (D2) 0.6<R <25 0.1=<R <1 R >2
X Z
Falha térmica <300°C (T1) NS R, >1/NS R >1
Falha térmica 300 °C <7 <700 °C R <0.1 R, >1 1<R <4
X - Z
(T2)
Falha térmica > 700 °C (HTH) R <02 R, >1 R >4
X Z

Fonte: Adaptado de [10]

c. Centro de Geracao Elétrica (CEGB)

Planta Geradora de Eletricidade Central, conhecida universalmente pela sigla em
inglés CEGB (Central Electricity Generating Board), € uma empresa de energia elétrica
responsavel pela energia elétrica da Inglaterra e do pais de Gales por mais de 40 anos.
Com objetivo de monitorar os ativos dentro da concessao elétrica, desenvolveram uma
metodologia de diagndstico de falhas incipientes no transformador de poténcia. Os novos

parametros de avalicao sdo baseado em relagdes do método Rogers [15] [31].
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O método CEGB ¢ uma extensdo do método Rogers, em que sdo considerados

Tabela 2.5 Codificagdio CEGB no método Rogers

Relacoes de gases Regra Cédigo
0.1<R, <1 0
R, = s 1<R, <3 1
H, “
R, >3 2
R <1 3
0
C.H R, <0.5
R, =27 05<R, <3 !
" CH, D=8 =
2
Rb>3
R 0
. C,H, <1 |
c C2H6 ISRL<3
2
RC>3
H 0
R, = %H6 Rd<1
4 R, >1 1

Fonte: Adaptado de [15]

Tabela 2.6 Regras de diagnéstico de falhas pelo método CEGB

do transformador, incluido a operacao normal e nao identificada (Tabela 2.5 e 2.6).

REGRAS
Condicoes de operacao do TP
s T OpeTHE (R) ([R) (R) (R)
Operagdo normal (NF) 0 0 0 0
Condig¢do de operacdo nao definida (UD) 4 4 4 4
Descarga parcial (PD) 3 0 0 0
Falha térmica <150°C (TC1) lou?2 0 0 0
Falha térmica 150 °C <7C2 <200 °C (TC2) lou?2 0 0 1
Falha térmica 200 °C <7'C3 <300 °C (TC3) 0 0 0 1
Falha térmica (incremento de temperatura geral 0 0 1 0
em parte condutiva) (TC4)
Falha térmica (corrente circulante em bobina) 1 0 1 0
(TCS)
Falha térmica (corrente circulante em ntcleo e 1 0 2 0
bobina, sobreaquecimento conjunto) (TC6)
Arco com baixa densidade de energia (DC1) 0 1 0 1
Arco com alta densidade de energia (DC2) 0 1ou?2 1ou?2 0
Chispa continua (CS) 0 2 2 0
Descarga parcial com rastreou (PDT) 3 1ou?2 0 0

Fonte: Adaptado de [15]
*Cddigo 4 € indicado na regra de diagnéstico de falhas em TP (indicacdo de ndo definida)

quatro relagdes de gases (trés relacdes sdo do método Rogers) e as condigdes de operacio



35

Foi desenvolvido um ndmero significativo de metodologias de diagndstico de
falhas incipientes no transformador de poténcia (desde regras simples de diagndstico até
abordagens gréaficas) com objetivo de determinar as fronteiras das condi¢des de operacao
do transformador de poténcia, porém na literatura revisada ainda ndo é alcancada uma

metodologia generalizdvel e de alta assertividade.

Visando a importancia dos transformadores de poténcia e baseados na informacao
padronizada e atualizada, cada organismo privado ou publico adotou uma forma de
monitorar ou regular o correto funcionamento dos ativos com algumas varia¢des que ndo

garantem o adequado monitoramento destes equipamentos.

2.3.2. Metodologias de Técnicas de Inteligéncia Artificial

Ao final do século XIX surgem as primeiras concepgdes de inteligéncia artificial
como uma mdaquina capaz de iludir e passar como inteligente aos olhos de um homem
[32] [33]. No século XX, o desenvolvimento da inteligéncia artificial foi estreitamente
ligado ao desenvolvimento do computador e reconhecida como ciéncia a partir de 1956.
Na atualidade a tecnologia e/ou trabalhos de otimizac¢do de processos sdo orientados a
mineracdo de dados, que estdo estreitamente ligados as ferramentas de tecnologias de

inteligéncia artificial.

Nesta dissertacdo de mestrado as técnicas de inteligéncia artificial sdo referidas
como algoritmos que tém a capacidade de emular o processo de conhecimento do ser
humano. As principais tarefas desenvolvidas com a tecnologia existente estdo demarcadas
em exploracdo e andlise para previsao, regressao, classificagdo, agrupamento e associagdao
de dados. Para cumprir com este propdsito as técnicas de inteligéncia artificial tem dois
componentes bem estabelecidos: a) o processo de treinamento em que se pretende
aprender as caracteristicas da amostra de treinamento e, b) uma base de dados de teste no

qual se pretende validar a metodologia em desenvolvimento.

Em diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia, a motivacgao
do uso de técnicas de inteligéncia artificial estd vinculada com a necessidade de realizar
tarefas de classificacdo, agrupamento e otimizacdo, com o objetivo de melhorar a
generalizacdo e o desempenho das metodologias existentes. Na revisdo da literatura foi
observado uma quantidade importante de algoritmos aplicados em tarefas de diagnostico
de falhas no TP, sendo o maior destaque para Rede Neural Artificial (RNA), Méaquina

Suporte Vetorial (SVM), Légica fuzzy, algoritmo de vizinhanga mais préxima (K-NN),
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Algoritmos Genéticos (AG) , Otimiza¢do de enxame de particulas (PSO), entre outros

[10].
2.4. Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi abordado o marco tedrico conceitual dos componentes basicos
da problematica apresentada nesta dissertacdo, sendo entendido que o transformador de
poténcia imerso em 6leo (TP), pela funcdo desempenhada e os fatores econdmicos quando
se apresenta uma condi¢ao de falha com a consequente interrup¢ao de servigo elétrico, é

um ativo valioso do sistema elétrico.

No monitoramento da condi¢do de operacdo do transformador de poténcia, uma
metodologia generalizdvel e de maior assertividade € estabelecida a partir do conteudo de

gases extraidos por AGD.

As metodologias de diagnéstico de falhas incipientes em TP com maior aceitacao
na comunidade industrial e académica, estdo baseadas em normativas internacionais
como IEEE, IEC, CGEB, entre outros. Porém a taxa de assertividade € baixa e ndo permite
monitorar corretamente a condicdo de operacdo do TP. A insercdo de técnicas de
inteligéncia artificial abre uma janela de possibilidades de melhorar tanto a assertividade
assim como a generalizacdo de metodologias de diagndstico de falhas incipientes em

transformadores de poténcia.
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3 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Introducao

Na literatura especializada € encontrado um nimero importante de metodologias
de diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia, porém a
metodologia mais abrangente e de constante desenvolvimento € baseado na Andlise de
Gases Dissolvidos (AGD) associada a uma metaheuristica (redes neurais, enxame de
particulas, maquina de suporte vetorial, entre outros). Para contextualizar esta dissertacao,
neste capitulo é realizada uma revisdo bibliografica de trabalhos cientificos que foram

publicados no periodo de 2011 a 2019.

Para uma andlise abrangente e apropriada, os trabalhos foram selecionados e
apresentados por periodos de trés anos, considerando tanto as metodologias baseadas em
técnicas de Inteligéncia Artificial como as abordagens orientadas a melhorar as

metodologias convencionais.

3.2. Estado da arte

Uma plataforma com acesso a artigos de congressos e periodicos, anais de
congressos e outros projetos de desenvolvimento, bastante aceita na comunidade
cientifica de Engenharia Elétrica, Eletronica e Computacdo € o IEEE Xplore Digital
Library [21]. Nessa platatorma foi encontrada uma literatura extensa sobre o tema do
trabalho (diagndstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia), o qual
permitiu uma revisdo adequada, sendo a busca da informacao limitada a partir do tema
pontual de “diagndstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia por AGD”,
além dos indicadores disponiveis (desempenho da metodologia, padrdes de treinamento

e teste) que permitiram avaliar quantitativamente as metodologias desenvolvidas. A
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amostra de trabalhos selecionados no periodo 2011 a 2019 foi de oitenta e oito (88) artigos

cientificos.

3.2.1. Artigos de 2011-2013

A selecdo dos artigos foi baseada especificamente pela disponibilidade de dados
de treinamento, dados de validagdo e desempenho da metodologia. Para o periodo
compreendido entre 2011-2013 foram selecionados vinte e nove (29) artigos. Cada artigo
contém um aporte significativo em desenvolvimento da metodologia mais robusta e de
alta assertividade para o diagndstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia
imerso em o6leo, esta informagdo é ponderada na sexta coluna (Metodologia aplicada e

comentdrios) do resumo apresentada na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Quadro resumo de artigos de investigagao revisadas, periodo 2011-2013

N° [Ano-Art.] Dac!o Dado  Desempenho Metodologia Aplicada e
Treino Teste C Pt
omentarios

1 2011- [34] 130 20 95,00 % RNA (BP): selecio de grupo
ponderacdo livre para uma estrutura
6tima de BP.

2 2011- [35] 51 54 81,48 % RNA (RBF): a selecdo 6tima da
estrutura da rede RBF (centro RBF) é
realizada por CF e RF.

3 2011- [36] 211 93,37 % Convencional: derivado de um estudo
de caso, utiliza relacdes e proporcdes
de gases.

4 2011-[37] 117 96,67 % Sistema  Inferéncia FUZZY: ¢

integrado com cinco  critérios
tradicionais (DOR, ROG, TD e 2
outros)  classificadas  por  fator
identificavel de falhas.

5 2011- [38] 244 74 95,95 % SVM: por otimizagdo convexa de
dados mediante combinacio linear de
vdrios nucleos.

6 2011-[39] 92 101 94,06 % SVM com parametros otimizados a
partir de enxame de particulas de caos
(CPSO).

7 2011- [40] 170 130 96,15 % GEP baseado em FA: o FA melhora a
correlagdo do vetor carateristico.

8 2011- [41] 35 94,28 % Légica  FUZZY:  aplicado na
comparacdo de assertividade de
métodos ROG e IEC/ IEC modificado.

9 2012- [42] 600 132 95,45 % RNA-FUZZY: 6 critérios tradicionais
sao treinados por RNA - FIS (4
camadas) e o resultado é misturado.

10 2012-[10] 1400 352 100,00 % RNA (Auto associativa) para cada
falha de TP é empregado, e MS ¢
utilizado para gerar data.

11 2012-[43] 162 93,75 % AD c4.5 ¢ utilizado sobre um espaco
de alta dimenséo (21 atributos).
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12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

2012- [44]

2012- [45]

2012- [46]

2012- [47]

2012- [48]

2012- [49]

2012- [50]

2013- [51]

2013- [52]

2013-[53]

2013- [54]

2013- [55]

2013- [56]

2013- [57]

2013- [58]

2013- [59]

2013- [60]

2013- [61]

200

160

56

175

244

30

135

64

101

200

30

126

159

30

35

232

44

244

14

81

117

122

122

100

40

24

97,03 %

100,00 %

86,70 %

85,92 %

81,25 %

94,00 %

94,30 %

86,64 %

95,50 %

79,76 %

85,71 %

61,00 %

92,31 %

95,90 %

96,20 %

89,00 %

85,00 %

92,00 %

Convencional, combina quatro
métodos (ROG, IEC, TD e gas chave).
RNA conjunta, € aplicado conjuntos
estdticos com método meio de 5 e 6
MLPs (expertos).

RNARBF) em combinagdo de
critérios  convencionais  (relagdes,
gréficos e géds chave).

RST ¢ aplicado na classificacdo de
dados em complementariedade com
RNA(BP).

RST ¢é aplicado em redugdo de espago
de entrada e classificacdo por regras,
da condi¢do do TP.

Légica FUZZY, RNA(BP) e ANFIS é
aplicado em standard IEC, melhor
assertividade em FUZZY.

IAFSA € aplicado na obtencdo de
regras causa-falha, RST na otimizacao
das regras IAFSA.

RB é aplicado em ROG para classificar
a condicdo de deterioragdo normal,
falha térmica e elétrica.

Os parametros de RNA(CP) sao
otimizados a partir de relagdo 6tima de
treinamento e prova por AG.

RNAs (RL, MLP e RBF) ¢ estudada,
melhor desempenho é registrado em
MLP de 4 entradas.

SVM com sele¢do 6tima de nicleo e
parametro de penalidade C por SRM, é
aplicado, (C=10).

FUZZY em critérios tradicionais
(ROG, DOR, IEC, TD e gis chave),
abordagem-fuzzy é melhor.

Critérios tradicionais (ROG, IEC, TD,
gas chave) é combinado em software
(Hybrid-AGD).

Andlise de 15 combinagdes de relagcdes
de gases, s@o selecionadas 3
combinacdes 6timas.

Andlise de combinacdo de
porcentagem relativo de gases, ¢é
selecionado uma combinagao dupla.
Légica FUZZY: aplicado sobre a
combinagdo de critérios tradicionais
(ROG, IEC e TD).

SVM com ntcleo gaussiano: aplicado
em ROG e DOR, ROG €é de melhor
assertividade.

Trés SVM multiclasses: € analisado,
uma-contra-uma €& selecionado de
melhor assertividade.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Analisando da perspectiva da ferramenta aplicada em diagndstico de falhas em
transformadores de poténcia e metodologias orientadas no melhoramento de critérios
convencionais (Tabela 3.1) é possivel ilustrar um grafico percentual de distribuicdo de

metodologias (Figura 3.1).

Figura 3.1 Distribui¢do de metodologias por ferramenta aplicada em diagndstico de falhas no
transformador de poténcia, periodo 2011-2013

Distribuicdo de Metodologias, periodo 2011-2013

= RNA
" SVM

= Légica Fuzzy

Convencional melhorada

= Arvores de decisdo e Redes
Bayesianas

17% ’
14% = Outros

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ainda na Figura 3.1 € possivel observar que a rede neural artificial (RNA) € uma
ferramenta com maior frequéncia de uso em desenvolvimento de metodologias no
diagndstico de falhas no transformador de poténcia. Por outro lado, é importante ressaltar
que as metodologias desenvolvidas para melhorar os “critérios convencionais” seguem
tendo uma importancia considerdvel como solugdo alternativa (17 % de trabalhos

direcionados).

Para uma avaliacdo quantitativa de metodologias de diagndstico de falhas foi
importante ter a disponibilidade de dados de avaliacdo (treinamento, teste e
desempenhos), apresentado na Tabela 3.1, em que ha auséncia de alguns dados, o qual

ndo permite avaliar apropriadamente as metodologias desenvolvidas.

Nesta revisdo para uma melhor visualiza¢io da abrangéncia dos artigos (revisados
no periodo 2011-2013), foi ilustrado por meio da Figura 3.2 um histograma de melhor

desempenho, por metaheuristica aplicada.
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Figura 3.2 Assertividade de metodologias de diagndstico de falhas em TP (2011-2013)

Melhor desempenho por metaheuristica aplicada

97,03
96,67
95,95 96,15

Légica Fuzzy Convencional Arvores de decisdo e Outros
melhorada Redes Bayesianas

101

100

99

98

Desempenho (%)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ainda na Figura 3.2 € possivel observar que a metodologia de diagnéstico de
falhas por rede neural artificial tem uma maior assertividade sobre as demais. Um
exemplo significativo foi encontrado na metodologia desenvolvida em [10]. Neste artigo
foi alcancado um desempenho de 100 %, tanto no processo de treinamento e validagcao

para 1400 (dados gerados) e 352 (dados reais), respectivamente.

A abordagem desse trabalho foi baseada no uso de um conjunto de redes neurais
auto associativas por condicao de operacao do transformador. A estrutura da RNA auto
associativa consiste na igualdade dos parametros de entrada e saida da rede, a qual
segundo os autores € capaz de armazenar nos pesos as informagdes referentes ao tipo de
falha, portanto esta informacao pode ser utilizada na classificacdo quando um novo dado

¢ diagnosticado por critério de semelhanca.

A inconveniéncia da indisponibilidade de dados € resolvida por meio do gerador
de dados do algoritmo Mean Shift. Dentro do mesmo grupo de algoritmos € apresentado
a aplicacdo da RNA conjunta [45], em que um ndmero razodvel de redes neurais (MLP)
sdo empregadas para tarefas de classificacdo sob o principio de “dividir para conquistar”.
Desta forma sdo selecionados conjuntos estaticos de métodos meio com 100 sistemas que
no processo de treinamento permitem a selecio de 20 sistemas com o melhor
desempenho. No processo de treinamento e validagdao para 200 dados de treinamento e
teste foi alcangcado um desempenho de 100 % para RNA conjunta com 5 e 6 sistemas

especialistas.
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Por outro lado, em metodologias orientadas a melhorar os critérios convencionais,
um aporte significativo € encontrado em [44], com um desempenho de 97,03 % para uma
amostra de 101 dados, no qual o abordagem ¢é baseado na combinagdo de quatro métodos

convencionais (método de Rogers, IEC 60599, gis chave e Triangulo de Duval).

Segundo os autores foi desenvolvido um programa computacional na linguagem
C++ na plataforma Microsoft .NET Framework 3.0, no qual o fluxo de diagndstico
comeca com diagndstico por cada metodologia empregada, no final da andlise é realizada
uma classificacdo de falha por porcentagem de forma a avaliar a condi¢do de operacio do
transformador de poténcia. Em [56] foi apresentado um programa computacional
semelhante, porém na validacdo com 117 dados, a metodologia alcan¢cou um desempenho

de 92,31 %.

3.2.2. Artigos de 2014-2016

Diagnostico de falhas incipientes em transformadores de poténcia € atualmente
um tema aberto, portanto a producdo de material cientifico € de constante
desenvolvimento. Durante o periodo 2014-2016 foram desenvolvidas diferentes
metodologias de diagndstico, sendo estas com foco principal em melhorar os critérios
convencionais ou baseados em abordagens de técnicas de inteligéncia artificial.
Considerando os critérios de avaliacdo definidos no subtdpico 3.2.1, foram selecionados

e revisados trinta (30) artigos (Tabela 3.2).

Tabela 3.2 Quadro resumo de artigos de investigagdo revisadas, periodo 2014-2016

N° [Ano- Art.] Dad.o Dado  Desempenho Metodologia Aplicada e
Treino Teste Pl
Comentarios
1 2014- [62] 120 51 98,53 % Cinco classificadores GEP-bindrios:

aplicado em classificacdo escalonada
sobre metodologia IEC.

2 2014- [63] 30 83,33 % Loégica FUZZY: aplicado sobre
metodologia IEC, implementacdo ¢é
baseado no método Mamdani.

3 2014-[64] V-C 174 96,50 % Test K-S: aplicado na extracdo de
caracteristicas de dados, PSO ¢
utilizado na selecdio d6tima de
parametros (C e ¢) de classificador
SVM multicamada.

4 2014- [65] 120 51 98,00 % Metodologia IEC: aplicado 5 PSVMs
de classificagao.

5 2014-[66] 120 51 98,28 % RNA (probabilistica) com selecdo de
caracteristicas por Software

RapidMiner (pacote de otimizadores).
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

2014- [67]

2014- [68]
2014- [69]

2014- [70]

2015- [71]

2015- [72]

2015- [73]

2015- [74]

2015- [75]

2015- [76]

2015- [77]

2015- [78]

2016- [79]

2016- [80]

2016- [81]

2016- [82]

2016- [83]

2016- [84]

2016- [85]

3674 1575
77
280 70
117
150 50
81 36
92 36
237
120 51
320
166
350
61
150
120 72
78 707
95 77
96 25
444

98,00 %

89,00 %
81,43 %

98,00 %

91,57 %

91,45 %

85,31 %

93,67 %

99,42 %

79,38 %

60,00 %

60,00 %

75,00 %

84,00 %

98,53 %

93,07 %

92,21 %

92,00 %

98,88 %

SMOTEBoost e bootstrap: em
técnicas de IA(SVM) se registra o
melhor desempenho.

RNA(BP): aplicado em metodologia
IEC 60599.

RNA (INN) com combinacdo de 5
conteddo de gases.

4 conteddos relativos e 6 combinacdes
de relacdes de gases sdo usadas na
geragdo de regras de classificagdo.
Usa PCC e PCA para selecionar dados
relevantes e RNA(BP) na
classificacao final.

RNA(BP): aplicado com método de
Duval.

RNA(BP): aplicado em combinagio
de critérios convencionais (ROG e
DOR).

RST no pré-processamento de dados,
e l6gica FUZZY na extragao de regras
de classificacao.

RapidMiner (PCA): aplicado na
selecao Otima de varidveis de entrada
e RNA(ELM) no diagnéstico.

Regras de ROG (4 relacdes) e IEC
reestruturado: melhor desempenho é
registrado em método de ROG.
Tomada de decisdo multicritério, por
relacdes intuitivas FUZZY, sobre 4
critérios convencionais.

IB € aplicado na classificacdo, e
entropia na avaliagdo dos atributos
dos dados.

Légica FUZZY: aplicado em 4
relacdes de gases (entrada de IEC +
C2H6/CH4).

FUZZY: aplicado em combinagéo de
critérios convencionais (IEC, ROG,
DOR, CO2/CO e CIGRE), melhor
desempenho em ROG (84 %).

5 GEPs em classificacdo escalonado
de 6 tipos de falhas, em 360 dados de
lab. A performance foi de 98,05 %.
Combinagdo de 4  critérios
convencionais (ROG, TD, IEC e
GB/T 72525) e 2 técnicas de IA
(RBM e RNA(BP)).

6 SVM: aplicado na classificacdo
escalonada de falhas para 7 condicoes
do TP.

2 SVM (de ndcleo (1) gaussiano e (2)
linear): aplicado na classificagdo
escalonada de 4 condi¢des do TP.
Légica FUZZY em combinagdo de
TD, DOR e gés chave € aplicado.
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25

26

27

28

29

30

2016- [86]

2016- [87]

2016- [88]

2016- [15]

2016- [89]

2016- [90]

V-C

318

199

118

120

329

145

58

466

117

30

97,87 %

93,10 %

93,10 %

87,80 %

87,18 %

96,67 %

PSO binaria multiobjectivo: aplicado
em selecdo de classificadores, melhor
classificador € combinagdo de
FUZZY-KNN, RNA e SVM.

Método relagdao Grey, com entropia
da informagdo relativa € combinado
0s pesos objetivos e subjetivos.
Geragdo de clusters por KMA,
seguido de classificador K-NN no
diagndstico final.

RNAs em critérios convencionais
(DOR, ROG, CEGB, IEC, TD e gas
chave) ¢é integrado em pacote
inteligente.

AG ¢ aplicado na selecdo de relacdes
de gds - 6timo e pardmetros de SVM,
a saida é baseado em IEC 60599.

CF: aplicado no pré-processamento
de dados de treinamento e selecdo de
parimetros 6timos de SVM.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Para o diagnéstico de falhas baseado na AGD, a tarefa principal estd centrada em

classificagao de dados, portanto implica a utilizacdo de ferramentas que permitam a

delimitagdo correta das condi¢des de operagdo no transformador de poténcia. Na Figura

3.3 € ilustrada a distribuic¢do das ferramentas, por metodologia desenvolvida, no periodo

2014-2016.

Figura 3.3 Distribui¢do de metodologias por ferramenta aplicada no diagndstico de falhas em
transformadores de poténcia, periodo 2014-2016

Distribuigdo de Metodologias, periodo 2014-2016

-

Convencional
melhorada

6%

Logica Fuzzy
20%

Fonte:

SVM
20%

= RNA

m SVM

= Logica Fuzzy
Convencional melhorada

= KNN

= Outros

Elaborado pelo Autor
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Ainda na Figura 3.3 e Tabela 3.2 € possivel informar que foram acrescentadas
novas metaheuristicas no desenvolvimento de metodologias de diagndstico de falhas
incipientes no TP (cinco metaheuristicas), enquanto para metodologias orientadas a
melhorar os critérios convencionais, uma assertividade superior € alcangada pela
combinagdo das metodologias existentes ou pela proposicio de novas varidveis de

avaliacdo como adicionais das metodologias existentes.

Nos artigos revisados ndo foram encontradas bases de dados completas (dados de
treinamento/teste, desempenho em treinamento/teste), fato que ndo permite uma
avaliacdo completa das metodologias desenvolvidas, porém na Figura 3.4 € ilustrado por

meio de um histograma de melhores desempenhos encontrados.

Figura 3.4 Assertividade de metodologias de diagndstico de falhas em TP (2014-2016)

Melhor desempenho por metaheuristica aplicada
100

99,5
99,42

o]
o

98,5
98,53

Desempenho (%)
[(o}
[0

97,5

Légica Fuzzy Convencional KN Outros
melhorada

97

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 3.5 Assertividade de metodologias (Outros) de diagnéstico de falhas em TP (2014-2016)

Desempenho de metodologias-Outros

GEP BINARIA SMOTEBoost
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Comparando as Figuras 3.3 e 3.4, € observado que o desempenho para
metodologias incluindo novas metaheuristicas tem uma assertividade maior (98,53 %), o
qual constitui 17 % das metodologias desenvolvidas no periodo 2014-2016. Na Figura
3.5 é ilustrado um histograma de desempenho para metodologias agrupadas em “Outros”

(novas metaheuristica).

Cada artigo revisado tem uma contribui¢do no avanco de tecnologias em
diagnéstico de falhas incipientes em transformador de poténcia. O histograma ilustrado
na Figura 3.4 e Tabela 3.2 apresenta uma metodologia de melhor desempenho em [75].
Uma drea de pesquisa muito importante e poucas vezes abordada € a selecdo 6tima das

varidveis de avaliacdo.

Em [75] uma Andlise de Componente Principal (Principal Component Analysis -
PCA) ¢ implementado no software computacional RapidMiner (versdo 5.2). Isso é
aplicado na sele¢do de varidveis de avaliacdo. O espaco de busca foi baseado em 20

atributos que permitiram a selecao 6tima de oito varidveis mais influentes na classificagao
(%CH, , %CH, , %C,H, , %H, , CH,/CH,,CH,/H, , CH,/CH, e CH,/H,
), em conjunto com uma mdquina de aprendizagem extrema (em inglés, ELM) aplicada

no diagnéstico de falhas.

A ferramenta matematica Maquina de Aprendizado Extremo (Extreme Learning
Machine-ELM) é baseada em uma rede neural Feedforward de camada simples, sendo as
condic¢des de operacao consideradas no diagndstico como: uma condi¢do normal e cinco
condi¢Oes de falha. Para 120 dados de treinamento e 51 dados de teste foi registrado um

desempenho de 100 % e 99.42 %, respectivamente.

Outro trabalho de investigacdo com assertividade relativamente alta e com
contribui¢do significativa € encontrado em [85]. A metodologia € baseada na aplicagdo
de 16gica fuzzy com a combinacao de trés critérios convencionais (Dornenburg, Tridngulo
de Duval e Gases Chaves). O fluxo de diagndstico comeca com a classificacdo de
condic¢ao de operacao normal por modelo de filtro IEEE fuzzy, em seguida € aplicado um
diagndstico paralelo considerando oito condi¢des de operacdo aplicada em trés métodos
convencionais fuzzy, com um esquema de conjuntos (diagrama de Venn) aplicado em um
modelo combinado fuzzy para a classificacdo final. Para os 444 dados de teste (incluidos

operacdo normal e de falha) foi obtido um desempenho médio de 98,88 %.
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Para metodologias orientadas a melhorar os critérios convencionais, em [70] se
apresenta uma metodologia com uma assertividade alta e com uma informacgdao
significativa. O diagndstico € baseado em regras de classificagdo gerados a partir de

contetido relativo e combinacdo de relagdes de gases.
Para os 117 dados de teste € alcancado um desempenho de 98 %. O espaco da
andlise € ajustado em quatro contetdos de gases (H, , CH, , CH, e C,H, ) e seis

combinacdes de relacdes de gases, sendo o fluxo de diagndstico baseado na classificagdo
estratificada de falhas gerais para falhas especificas. Neste caso as saidas consideradas

sdo as condicdes de operacdo do transformador de poténcia para a norma IEC 60599.

3.2.3. Artigos de 2017-2019

Os artigos selecionados do banco de dados de periddicos (periodo 2017 até 2019)
totalizam vinte nove (29). Os indicadores de avaliacdo e as consideracdes especificas para

as metodologias abordadas estdao resumidos na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 Quadro resumo de artigos de investigacdo revisadas, periodo 2017-2019

N° [Ano-Art.] Dado Dado Desempenho Metodologia Aplicada e
Treino Teste Comentarios
1 2017-[91] 350 51 90,00 % Thompson Tau e agrupamento por

fuzzy c € utilizado na filtracdo de dados,
decisdao por IA (FUZZY) e critérios
convencionais usando FATOR DE
PONDERACAO.

2 2017-192] 323 80 81,25 % Teorema de probabilidade (TPr):
aplicado na correlagdo de 5 gases
dissolvidos e 6 condicdes de operacao
do TP, FDNM: aplicado na
probabilidade condicional.

3 2017-[93] 50 98,00 % Fator de pontuacdo e ponderacdo em
combinacdo de critérios convencionais
(ROG, DOR, IEC e TD).

4 2017-194] 3714 928 89,20 % RNA(DBN) multicamada: aplicada em
3 relacdes de gases para diagndstico de
8 condig¢oes de falha.

5 2017-195] 72 100 % ARL.: aplicado no diagnéstico do TP, o
coeficiente € determinado para cada
condicdo geral do TP.

6 2017-[96] 107 98,13 % PCA: aplicado na extracdo de
caracteristicas de dados e ldogica
FUZZY para o diagnéstico.

7 2017-[20] 268 72,50 % ReliefF, Laplacian Score e Fisher
Score: aplicado em selec@o de varidveis
de entrada e K-NN no diagndstico.
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

2017- [97]

2017- [98]

2018-[99]

2018- [100]

2018- [101]

2018- [102]

2018- [103]

2018- [104]

2018- [105]

2018- [106]

2018- [107]

2018- [108]

2018- [109]

2018- [110]

2018-[111]

2018- [112]

2018- [113]

V-C

400

V-C

318

105

105

1000

118

94

471

240

95

466

45

183

171

697

58

50

50

50

112

161

23

15

452

688

117

23

95,00 %

86,70 %

95,22 %

89,51 %

84,40 %

94,82 %

92,00 %

98,00 %

84,87 %

95,54 %

94,41 %

91.56 %

80,00 %

89,41 %

99,86 %

89,92 %

84,35 %

SVM(RVM): aplicado na classificagdo
binaria em adicdo de ANFIS dirigido
para andlise por tipo de falha.
Algoritmo fusio de informacdo A3S:
aplicado no critério convencional
(DOR).

Metaheuristica Bat: aplicado na
otimizacdo da estrutura da RNA,
chamada Bat-BP.

Classificador probabilistico baseado
em Teorema de Bayes com EDN na
difusdo € aplicado no diagndstico de
falhas.

Critérios convencionais (TD, DOR,
ITR e HAE) sdo implementados em
ANFIS, a saida € integrada por DST.
Estimacdo de janela PARZEM:
aplicado sobre cinco tipos de gases para
sete condi¢des de falha.

K-NN: aplicado em entradas de TD
para uma saida de 6 condi¢des de falha,
Naive bayes (baixo desempenho).

PSO aplicado na otimizacio de
parametros de SVM, entradas de TD, 6
saidas, K-NN (baixo desempenho).
DBN ¢ gerado de RBMs, é aplicado
com sete gases caracteristicos, para 6
condic¢des de falha.

FUZZY Petri Nets é otimizado por
algoritmo  Chaotic ~ Bat, sendo
considerado 6 condicdes de falha.

GA: aplicado na selecdo de pardmetros
6timos de classificador SVM de funcio
de nicleo Gaussiano.

SVM de viérios estigios € aplicado,
considerados 6 saidas do padrdo IEC
60599

AD por algoritmo c4.5 de WEKA e
Orange ¢é aplicado com 7 varidveis de
entrada, 9 condi¢des de falha.
Esquema grafica HEPTAGONAL com
7 varidveis de entrada e 11 condicdes de
falha.

3 novas relagdes de gases € proposto
para diagndstico do TP, com 10
condicdes de falha.

GWO ¢ aplicado na otimizacdo de
pardmetros de ELM de funcdo de
nicleo hibrido (nticleo polinomial e
base radial) — KELM, sdo considerados
6 condigdes de falha.

Varidveis de entrada e parametros de
SVM ¢é otimizado por BQPSO, e ABC-
SVM ¢ aplicado no diagndstico.
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25 2018-[114] 162 99,38 % AD por algoritmo c4.5 com espago de
busca de 21 atributos para 5 condigdes
de falha.

26 2019-[115] 85 28 85,71 % As varidveis de entrada e parametros de
SVM ¢ otimizado por IKH; GA, PSO-
SVM (baixo desempenho).

27 2019-[116] 383 85,42 % Triangulo (esquema grafica) com novas
relagdes de gases (combinacdo de 5
gases), dados da norma TC10.

28 2019-[117] 201 89,00 % FCM ¢ aplicado na medida de
similaridade de dados por classe, para
realizar a classificagao.

29 2019-[118] 496 100 83,00 % Pentagono (esquema grafica) em zonas
de superposicdo ¢é aplicado MLP-
FUZZY, método de combinacdo de
relacdes de gases. Diagnostico por
FUZZY.

Fonte: Elaborago préprio

A distribuicdo de metodologias por ferramenta aplicada no periodo 2017-2019 é

ilustrada na Figura 3.6.

Figura 3.6 Distribuicdo de metodologias por ferramenta aplicada no diagnéstico de falhas em
transformador de poténcia, periodo 2017-2019

Distribuicdo de Metodologias, periodo 2017-2019

= RNA
. = SVM
Logica Fuzzy
8%

19% Convencional melhorada

= Arvore de deci¢do

19% = Outros

12%

Fonte: Elaborado pelo Autor

Aplicagdo de técnicas inteligentes para o diagndstico de falhas em
transformadores, no periodo 2017-2019, tem uma distribui¢do marcada pela aplicag@o de
novas metaheuristicas de inteligéncia artificial (consideradas como outros na Figura 3.6).

Entretanto as metodologias voltadas em melhorar os critérios convencionais tentam
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fundir os critérios existentes ou incorporar novas varidveis de avaliacdo, de forma a

ponderar com mais efici€ncia as relacdes entre gases especificos.

Por outro lado, na Tabela 3.3 € observado que as abordagens tradicionais de
inteligéncia artificial (classificadores) como RNA, K-NN e SVM foram incorporando
novos grupos de metaheuristica (otimizadores) como IKH, CF, BQPSO, GWO, entre
outros que permitiram a selecdo 6tima dos parametros do préprio classificador ou

otimizar os dados disponiveis na tarefa do diagndstico.

Na Figura 3.7 € ilustrado um histograma dos melhores desempenhos para
metodologias baseadas em técnicas de inteligéncia artificial (classificadores) e

metodologias orientadas a melhorar critérios convencionais no periodo 2017-2019.

Figura 3.7 Assertividades de metodologias de diagnéstico de falhas em TP (2017-09/2019)
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 3.8 Assertividades de metodologias (Outros) de diagndstico de falhas em TP (2017-09/2019)
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Ainda na Figura 3.7 sao ilustradas as estratégias de diagndstico de falhas que
obtiveram maior assertividade, pertencentes ao grupo de metodologias no qual € incluido
novas metaheuristicas de inteligéncia artificial (Outros, na Figura 3.7). De forma a
facilitar a visualizag¢do dos indicadores quantitativos dos classificadores desenvolvidos, o
histograma de desempenho no processo de teste por metaheuristica agrupado em Outros

€ ilustrado na Figura 3.8.

Entre as metodologias analisadas no periodo 2017-2019 € possivel encontrar em
[95] uma técnica estatistica para resolver problemas de superposi¢cdo de condicdes de
falha no transformador, com a aplicacdo de uma andlise de regressdo para exploracio da
relacdo linear de gases falha e tipo de falha, de forma a obter um coeficiente de correlagao

que € usado no diagndstico.

O modelo de regressdao € desenvolvido individualmente para cada condicdo de
falha (falhas térmicas, elétricas e casos ndo identificados). A validacdo da metodologia é
proposta para 72 dados de teste, no qual 12 casos contém superposicao de falhas. O

desempenho registrado é de 100 %.

Ja em [114] é aplicado uma maquina de aprendizagem baseada em darvore de
decisdo. Uma vantagem na metodologia de drvore de decisdo € no processo de validagdo,
em que os parametros finais do processo de treinamento podem ser interpretados como
regras de diagnéstico de fécil entendimento. J4 os critérios de selecdo para melhorar a
divisdo de dados de entrada (21 atributos) € baseado na entropia, ganho de informagao e
razdo de ganho que sdo implementados no algoritmo c4.5 do software computacional
SIPINA, que permitiu a extracdo maxima das informagdes disponiveis por classe (cinco
condi¢des de operacdo do transformador de poténcia), para 162 dados de teste é registrado

um desempenho de 99,38 %.

Por outro lado, dentro de metodologias orientadas a melhorar os critérios
convencionais, em [93] € encontrado uma proposta significativa: com 50 dados de teste é
alcangado um desempenho de 98 %. A metodologia € baseada em quatro critérios
convencionais (método de Rogers, Dornenburg, IEC e Triangulo Duval) que permitem
obter um indice de pontuacdo e/ou ponderagdo para cada tipo de falha. No processo de
avaliacdo do método proposto, cada metodologia € ponderada com um fator especifico,

logo o fluxo de classificagdo comega com a avaliacdo por critérios convencionais €
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quando apresenta conflito de classificagdao sdao aplicados tanto a pontua¢do quanto a

ponderacgdo proposta.

Em [111] é abordada uma metodologia de diagndstico, o qual considera trés novas
relagdes da combinacgdo de cinco contetido de gases (etano, etileno, hidrogénio, acetileno
e metano) como varidveis de avaliagdo, enquanto a saida € limitada em 10 condi¢Ges de
falha. No processo de validacdo para 688 dados de teste foi registrado um desempenho
de 99,86 %, enquanto para dados obtido da norma TC10 foi registrado um desempenho

de 91,3 %.

3.3. Conclusao do capitulo

Como forma de concluir e fornecer uma andlise dos assuntos discutidos no
capitulo € possivel resumir que foram encontradas duas metodologias de técnicas de
inteligéncia artificial no diagndstico de falhas com um desempenho de 100 %, tanto no
processo de treinamento como de teste [10] [95]. Todavia, o numero limitado de dados
reais e independentes no processo de validacio ndo permite a generalizacdo das

metodologias desenvolvidas.

N3ao obstante, em abordagens orientadas a melhorar os critérios convencionais de
diagnéstico de falhas foi encontrado um desempenho de 98 % [70] [93], porém devido ao
limitado nimero de dados de teste, ndo € possivel generalizar esta alta assertividade.
Contudo, a melhoria no diagnostico com critérios convencionais € encontrada na inser¢ao
de novas varidveis de entrada que permitiram melhorar a caracterizacdo de um conjunto

de dados representativos de uma determinada condicao de falha.

Durante o periodo 2017-2019 foi encontrado em alguns artigos a inser¢do de um
nimero considerdvel de algoritmos de otimiza¢do (IKH, BQPSO, GWO, AG entre
outros), como uma alternativa para melhorar a selecdo 6tima dos parametros de
classificacdo para as metodologias baseadas em técnicas de inteligéncia artificial

tradicional como RNA, SVM, K-NN e outros.

Nos artigos [66] [75], foi abordado o uso de software computacional RapidMiner
como uma plataforma de selecio de melhores varidveis de entrada para tarefas de
diagnostico de falhas (desempenho acima de 98 % para 51 dados de teste). O nimero

limitado de dados de teste ndo permite generalizar a metodologia, porém abre uma nova
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linha de investigacdo para melhorar a assertividade e generalizacdo no diagndstico de

falhas por selecao 6tima de varidveis de entrada.

Segundo a literatura revisada, o critério de classificacdo das condicdes de falha
mais abordado no periodo de investigacdo (2011-2019) € baseado na norma IEC 60599,

logo os dados disponiveis sdo relativos a essa norma.
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4 - TECNICA,S DE IA APLICADAS AO
DIAGNOSTICO DE FALHAS

4.1. Introducao

Em decorréncia das consideracdes referidas a revisdo bibliogréfica de artigos no
periodo 2011-2019, é importante enfatizar alguns aspectos que podem permitir o
desenvolvimento de uma metodologia de alta assertividade e generalizdvel para o

diagndstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia.

No caso de metodologias orientadas a melhorar os critérios convencionais foram
realizadas por reformulacio parcial ou total de varidveis de avaliacdo ou por operacio
conjunta dos critérios convencionais, em termos de desempenho os indicadores
quantitativos reportadas sdo superiores aos critérios convencionais padronizados em
normativas internacionais. Todavia, os dados usados na avaliacdo (na maioria) sdo
pequenas amostras que ndo permitem generalizar a metodologia desenvolvida, este
inconveniente pode ser visto claramente em [111], em que a assertividade registrada é
alta para um conjunto de dados especifico (688), porém para dados extraidos de TC10 o

nivel de assertividade € menor (de 99.86 % a 91.3 %, respectivamente).

J4 em metodologias desenvolvidas a partir de técnicas de inteligéncia artificial,
foi observado que uma boa selecdo de varidveis de entrada, associado a uma adequada
ferramenta de classificacdo permite desenvolver uma metodologia de diagndstico de

falhas incipientes em transformadores de poténcia de alta assertividade e generalizdvel.

Um aspecto importante da revisdo bibliografica (tanto em metodologias baseadas

em técnicas de inteligéncia artificial como nas direcionadas a melhorar os critérios
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convencionais) € o uso quase universal das varidveis de saida estabelecidos na norma IEC

60599.

Sob estas consideracdes, uma metodologia de diagndstico de falhas incipientes
em transformadores de poténcia de alta assertividade e generalizivel tem que ser

implementada segundo o diagrama gréfico ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1 Diagrama gréfico de diagnéstico de falhas em transformadores de poténcia

Entrada Classificador i
(Varidveis Gtimas) adequado (IEC 60599)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Na literatura revisada foi encontrada uma importante quantidade de varidveis de
avaliacdo que foram surgindo como resultado de reformulagdo das metodologias de
diagndstico de falhas (tanto para metodologias orientadas a melhorar critérios
convencionais como para metodologias baseadas em técnicas de 1A), quando analisadas
da perspectiva de falha/diagndstico, todas as varidveis de avaliacdo sdo direta ou

indiretamente indicio de uma condi¢do de falha no transformador (Figura 4.2).

Figura 4.2 Diagrama indicio-diagndstico de transformadores de poténcia
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Nesse contexto se pretende encontrar as melhores varidveis de avaliacdo para
garantir a melhor caracterizacdo dos dados, a qual permita uma classificagdo com uma
alta assertividade e generalizdvel. Esta tarefa j4 foi realizada por insercdo das
metaheuristicas como algoritmos genéticos, coldnia de formigas, cardume de peixes entre
outros, que permitiram uma classifica¢ao superior das abordagens tradicionais [66]. Com
objetivo de encontrar as varidveis de avaliacdo com melhores carateristicas de
agrupamento, nesta dissertacdo serd implementado o algoritmo Otimiza¢do de Enxame
de Particulas Binaria (BPSO) na classificagdo do classificador da vizinhanga mais

proxima (k- nearest neighbor).

Na tarefa de classificacio foi encontrada uma quantidade importante de
classificadores (na literatura revisada). A metodologia baseada em redes neurais artificias
RNA segue sendo uma abordagem bastante comum e aceita na comunidade cientifica,
sendo desenvolvidas uma diversidade de arquiteturas com objetivo de alcancar
desempenhos altos. Porém uma metodologia de alta assertividade e generalizdvel segue
sendo um problema aberto, logo com o objetivo de aproveitar as varidveis de melhor

agrupamento que serdo extraidas do algoritmo BPSO/K-NN.

Neste trabalho é implementado um algoritmo para o diagndstico de falhas em
transformadores de poténcia, com configuracdo em cascata usando redes neurais
artificiais (RNA). Adicionalmente, o classificador K-NN com distancia de classificacdo

ponderada € implementado e simulado para fins de comparacao.

Por outro lado, as condi¢Oes de operagdo no transformador de poténcia sdo
ajustadas conforme estabelecido na norma IEC 60599. Esta decisao € baseada pela ampla
aplicacdo em artigos (disponibilidade de dados) e uma adequada classificagdo das

condig¢des de operacdo no transformador de poténcia.

4.2. Binary Particle Swarm Optimization (BPSO)

O algoritmo de Otimiza¢do de Enxame de Particula (Particle Swarm Optimization
- PSO) € uma metaheuristica de inteligéncia artificial baseada no conceito de que “uma
populacdo de particulas se movimenta de ponto A para o ponto B, o melhor caminho
adotado por uma particula x é alcancado sobre a informagdo precedente da mesma
particula e o melhor desempenho das particulas da vizinhanga” [119], cujo

comportamento do deslocamento das particulas pode ser ilustrado por meio da Figura 4.3.
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Figura 4.3 Deslocamento de particulas em PSO

Para o seu melhor
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Fonte: Adaptado de [120]

Ainda na Figura 4.3, os trés elementos fundamentais para o cdlculo do préximo
deslocamento de uma particula sdo, a prépria velocidade, a direcdo e o melhor
desempenho e/ou melhor desempenho do melhor informante. A interpretacdo deste
comportamento de particulas é estabelecida em relacdes matematicas iterativas, que ao

longo do tempo permitiram otimizar muitas tarefas complexas na engenharia.

O PSO foi proposto por Eberhard e Kennedy em 1995 [121] [122], contudo ao
longo do tempo o algoritmo foi utilizado em diversas aplica¢des especiais que permitiram
obter resultados 6timos em tarefas especificas. Um abordagem de maior aplicabilidade é
a versdo bindria de PSO que foi proposta pela primeira vez em 1997 [123], sendo
apresentado da seguinte forma: assumindo que existem um grupo de particulas em um

espaco d-dimensional, cada particula é uma solug@o potencial do problema de otimizagao.
Ja no PSO classico, o grupo de particulas localizado em X, =(x,,X,,,X;,....X,),
i=1,2,3,...m se desloca considerando o histérico de melhor desempenho individual
B,.=(p.,,PysPsse-sPy) € 0 melhor desempenho global g, . =(8,,8,,858,)
ajustado desde a fun¢do de otimizagdo, logo a taxa de atualizagdo do grupo de particulas

V. =V, V,y,Vi35-.., V) € estabelecido como:
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i+ =wv (@) +er (P () —x (1) +...
4.1)
et (g, ) —x" 1)

Em que:
peso de inércia
c,,c, : fatores de aceleracdo
r,r,: nuamero aleatdrio independente entre 0-1
t: numero de iteracoes

Na equagdo 4.1, € possivel notar que a velocidade tem limites v e v . . No

contexto do BPSO esta velocidade se torna uma probabilidade de selecionar a varidvel
ideal para limitar uma saida bindria (0, 1). Em [124] € sugerida a atualizacdo do
deslocamento de um grupo de particulas baseados na funcao sigmoide. A atualizacdo do

algoritmo BPSO € realizada como segue:

1
s (t+1) = e 4.2)
e
d _ {1, sim aleatério (rand) <s(v¢ (z+1))
x @+ = {0, caso contrario } (4.3)

Em que:

rand : nuamero aleatorio eventualmente distribuido entre O e 1.

Considerando F, p,,, €g,,, como funcdo de minimizagdo, como melhor posi¢ao

individual e como melhor posicdo global respectivamente, o processo iterativo do
algoritmo BPSO ¢ atualizado como:
_ ) x, (¢4, if F(x, (t+D)<F (B, (t+1))
P (+1)= { P, (1), caso contrario

(4.4)
g, t+)= { P, (t+1), if F (P, (1+1))<F (8., (1)) }

g, (1), caso contrario
O critério de parada ou de convergéncia para o algoritmo BPSO ¢ estabelecido de

acordo com a aplicacao especifica.

O algoritmo de otimizagdo de enxame de particulas bindria BPSO, desde a
descricdo funcional tem grandes potencialidades na exploracdo de resultados 6timos em

processos complexos e € de facil implementacio.
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4.3. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Rede neural artificial (RNA) € uma técnica de inteligéncia artificial utilizada como
um modelo de maquina de aprendizado para classifica¢do, reconhecimento, regressao,
otimizacdo, entre outras tarefas especificas de mineracao de dados. O desenvolvimento
da RNA foi baseado no funcionamento dos neurdnios no cérebro humano, logo para uma
melhor visualizacdo, uma comparagdo da rede neural bioldgica do cérebro humano e a

formulacdo da rede neural artificial € ilustrada na Figura 4.4.

Figura 4.4 Esquemas de neurdnios biolégico e artificial
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Fungdo de
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z y
u, Wn

Neuronio Artificial

Fonte: Adaptado de [125]

O desenvolvimento das RNAs foram marcados por trés acontecimentos
importantes, o primeiro foi marcado pelo desenvolvimento do trabalho que iniciou o uso
das redes neurais artificiais efetuado por McCulloch e Pitts em 1940, a seguinte etapa foi
a discussao do teorema de convergéncia do Perceptron de Rosemblatt, assim como das

limitacdes de Perceptron simples realizada por Minsky e Papert em 1960. Finalmente nos
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anos 1980 foram desenvolvidas as principais partes funcionais da rede neural artificial
(abordagem de energia Hopfield, algoritmo de aprendizagem back-propagation, entre

outros) [126]

4.3.1. RNA como Maquina de Aprendizado

Rede neural artificial é a composicdo de fun¢des ndo lineares de dois ou mais
neuroénios conectados entre si [127]. As principais aplicacdes da RNA foram
desenvolvidas para tarefas de mineracao de dados para reconhecimento e classificagao de
padrées complexos sem muito conhecimento do processo, todavia para entender o
desempenho da RNA em interacdo com mdaquina de aprendizado € necessario considerar

a configuracgdo ilustrada na Figura 4.5 [128].
Figura 4.5 Méquina de aprendizagem profundo versus rede neural artificial RNA

Dado de treinamento

Regra de aprendizagem

Dado de Entrada Rede Neural Artificial Saida

Fonte: Adaptado de [128]

O desempenho da RNA (Figura 4.5) é determinado pelo numero dados de
treinamento, regra de aprendizado, selecio de dados de avaliacdo (entrada) e a
consideracdo das condi¢des de classificagdo (saida). Na comunidade cientifica o
desenvolvimento de metodologias a partir de mineracdo de dados para aplicacdo
industrial € realizado baseado principalmente usando uma rede neural artificial, chamada
de Perceptron Multicamada (Multi Layer Perceptron - MLP). Na literatura revisada sobre
diagnostico de falhas incipientes em transformadores de poténcia, a MLP é amplamente
utilizada devido a capacidade de precisdao e desempenho em problemas de modelagem

numérica [68].
4.3.2. Perceptron Multicamada (MLP)

Relembrando, o MLP é uma rede basica da RNA e amplamente utilizada em

tarefas de classificag@o, sendo definida como multicamadas devido a arquitetura da rede
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conter um ndmero sucessivo de camadas, em que cada uma tem um nimero finito de

unidades de processamento chamadas de neurdnios (Figura 4.6).

Figura 4.6 RNA (MLP) de trés camadas

Camada de Saida

<

Camada de Entrada
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Pode ser observado que o numero de neurdnios nas camadas de entrada e saida é
determinado pelo nimero de varidveis de entrada e a condi¢do de classificagdo proposta
para uma tarefa especifica, enquanto o nimero de neurdnios para a camada oculta é
determinado de forma aleatéria ou usando alguma ferramenta de otimizacdo que permita

atingir os objetivos procurados [132].

4.3.3. Regra de Aprendizado da RNA

Seguindo a andlise sob perspectiva da interagdo da RNA como mdquina de
aprendizado, a eficiéncia da RNA € também determinada pela regra de aprendizado, ou
seja, a abrangéncia e velocidade de convergéncia do erro médio quadrético (Mean Square

Error - MSE), dado por:

MSE(x) = (a = y(k)' (a = y(k)) (4.5)
Em que:
x :  Vetor de peso sindptico (varidvel incdgnita)
a :  Saida desejada

y ¢ Saida na iteragdo k
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No processo de treinamento, 0o MSE da RNA ¢ ajustado para uma precisao de erro
definida pelo usudrio. Esse ajuste € possivel atualizando a varidvel desconhecida (pesos
sindpticos e bias) que garante a classificacdo correta dos dados. Em termos matematicos,

aregra de aprendizado da RNA pode ser vista como um problema de otimizagdo [126].

As principais regras de aprendizagem utilizadas no desenvolvimento de novas
metodologias a partir de mineracdo de dados sdo: Gradiente Descendente, Gradiente

Conjugado, Método Newton e Levenbert-Marquadt.

Em diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia, no contexto
atual, a prioridade € desenvolver uma metodologia de alta assertividade, portanto a regra
de aprendizagem deve ser de alta abrangéncia. Desta forma, neste trabalho foi
implementado as regras de atualizacdo por gradiente descente (Back Propagation (BP)

com taxa de aprendizado varidvel), conforme pode ser observado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 Regras de aprendizagem, gradiente descendente de RNA

Nome do algoritmo Regra de aprendizagem
BP standard x

1 = N T %8y

BP momento X, =X, e A, — (1= pas(y)

BP taxa de aprendizado MSE(a.7.5.p.7)
variavel VLBP a,y = variavel
¢, p,n = fixo

Fonte: Adaptado de [126]

Da Tabela 4.1, x representa peso sindptico ou bias, « taxa de aprendizagem, g

gradiente de MSE, y coeficiente de momento, Ax variacdo de x na iteracdo prévia, s

sensibilidade de BP, y dado de entrada em neur6nio , ¢, p,n7 parametros fixos de ajuste

de VLBP [126].

4.4. K-Nearest Neighbor (K-NN)

O K-NN € um algoritmo de mineracdo de dados baseado em aprendizagem
supervisionada, o qual foi proposto por Fukunaga e Narendra em 1975 [129]. Este
algoritmo apresenta vantagem de féacil compreensdo e implementacdo em plataformas
computacionais, podendo ser utilizado em aplicacdes industriais, pois pode gerar bons

resultados em tarefas de classificagdo com dados bem caracterizados.
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Especificamente, o K-NN aplicado em tarefas de classificacdo é baseado em
critério de semelhancga, portanto a distancia de proximidade dos dados no espaco d-
dimensional € de vital importancia para a consideragdo dos vizinhos mais proximos. Nas
metodologias desenvolvidas na comunidade cientifica, segundo as especificagdes de
classificac@o, as semelhancas podem ser baseadas em distancia euclidiana, Manhattan,

Minkowski, Chebyshev e outras [130].

Das medidas de distancias utilizadas em tarefas de classificacdo de dados, a
distancia euclidiana é geralmente a mais usada, pois tem como principal caracteristica

encontrar a distancia mais curta entre dois pontos [131], como ilustrado na Figura 4.7.

Figura 4.7 Tustragdo grafica da distancia euclidiana

Ponto b

euclidiana

Ponto a

Fonte: Elaborado pelo Autor

Em termos matematicos a distancia euclidiana entre dois pontos a € b no espago

d-dimensional € definida como:

D (a,b)= /Zd:(ad -b") (4.6)

Portanto o classificador K-NN é um algoritmo que dependente da medida de

proximidade de uma instancia (dados a classificar) a um conjunto de dados previamente
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rotulados de uma determinada classe e o nimero de vizinhos mais préximos (k), conforme

a Figura 4.8.

Figura 4.8 Classifica¢do por K-NN no espaco bidimensional, para duas estados de classificagdao

a X
m Classe A

A Classe B
K=17

v

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ainda na Figura 4.8, o dado que se pretende classificar (circulo laranja) em um
espaco bidimensional (x e y) para dois estados de classificacio (A e B), os resultados para
os vizinhos mais proximos k=3, 9 e 17 tem resultados de classificacdo diferentes.

Generalizando, hd um conjunto de dados classificados e rotulados no vetor

R=[r r, r; ...r,] e considerando x uma nova instancia para ser classificada em relagdo

a k vizinhos mais proximos. Formalmente, a funcdo de classificacdo discreta para x é:

[ (x) < arg max é5 (r.f(x)) {EZ;@E?E%E (4.7)

A partir da equacdo 4.7, se visualiza que o critério de classificagdo no K-NN ¢
determinado pelo numero de vizinhos mais préximos ao subconjunto de classificacdo
rotulado no vetor R [132]. Uma vez que a distancia de proximidade dos dados é
importante, uma série de modificagdes foram introduzidas na ponderagao desta varidvel

no classificador K-NN, de modo que:
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k
(a=b)=0(a,b)=1
S () argmax Ywd(r.f () {{GPZHET (48)
Em que:
w;:  varidvel de ponderagdo

A partir de (4.8) foi possivel acrescentar os critérios de ponderacao da distancia
de classificacdo. Em [133] foi encontrada uma ponderacdo cldssica da distancia de

proximidade dada por:

K
1
Dcw = (49)
25,7
No qual:
Dy, : distancia euclidiana

No caso em particular do classificador K-NN ¢ importante informar que os
critérios de selecdo da distancia de classificacio e a respectiva ponderacdo sao

estabelecidos de acordo com as caracteristicas da amostra e as condi¢des de classificacao.

4.5. Conclusao do capitulo

Neste capitulo foi abordado o estudo sobre o BPSO, logo de forma resumida é
possivel concluir que o BPSO € a versdo bindria do algoritmo PSO, na qual o potencial
de otimizacdo e adequacdo voltados a diferentes problemas de otimizag¢do, somado a
simples 1mplementacio computacional sdo as principais carateristicas que sao
aproveitadas na selecdo de varidveis de avaliacio com melhores carateristicas de
agrupamento, para o desenvolvimento de uma metodologia robusta no diagndstico de

falhas em transformadores de poténcia.

Jd a RNA € uma maquina de aprendizado de aplicagdo multipla (classificacdo,
regressao, reconhecimento, otimizagao entre outras tarefas especificas de mineracdo de
dados). A generalizacdo e alta assertividade € determinada pelos dados de treinamento,
regra de aprendizado, dados de entrada (varidveis de avaliagdo) e as condigdes de
classificacdo. Nesta dissertacdo foi pretendido implementar uma metodologia de
diagnodstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia, sob esquema de

diagnostico em configuracdo cascata, usando redes neurais artificiais.
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Uma vez que se pretende ter as varidveis de avaliacdo com boas carateristicas de
agrupamento (que serdo obtidas pelo algoritmo BPSO) serd necessario, todavia,
desenvolver um classificador K-NN com distancia de classificacdo ponderada, com o
objetivo de realizar uma comparagdo com proposta desta dissertacdo baseada em redes

neurais artificiais.
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5 - METODOLOGIA PROPOSTA E
RESULTADOS

5.1. Introducao

O diagnostico de falhas incipientes em transformadores de poténcia foi bastante
abordado tanto por metodologias orientadas a melhorar os critérios convencionais como
por técnicas de inteligéncia artificial, como indicado nos capitulos precedentes, todavia o
nivel de desempenho € baixo ou tem restricdes na generalizacdo devido ao nimero

limitado de dados reais, para validagdao das metodologias propostas.

Especificamente, em metodologias baseadas em técnicas de inteligéncia artificial,
€ utilizado um grande nimero de algoritmos de classificacdo, porém poucas vezes €
abordada a selecdo de varidveis de avaliagdo Otimas, que segundo a literatura

especializada [75] pode vir a melhorar consideravelmente em tarefas de classificacdo.

No desenvolvimento deste trabalho € usada a Otimizacdo por Enxame de
Particulas Binaria (BPSO) aplicada no ajuste do classificador K-NN, na selecdo de
varidveis de avaliacdo com carateristicas de melhor agrupamento. Também ¢é
desenvolvida uma metodologia de diagnéstico de falhas em transformadores de poténcia
por meio de uma Rede Neural Artificial e K-NN (k=nearest neighbor) com distancia de

classificagdao ponderada.
Nesta dissertagdo € proposto:

a) Diagnéstico de falhas, sob configuracdo em cascata, desenhada a partir das

areas de falhas do transformador de poténcia (ilustrada na Figura 2.4). Usando



68

trés redes neurais artificiais, com entradas otimizadas pelo algoritmo BPSO /
K-NN

b) Utilizacdo do algoritmo de classificacgio K-NN Ponderado, que pode
aproveitar perfeitamente as caracteristicas de agrupamento das varidveis de
entrada (selecionadas pelo algoritmo BPSO/K-NN); o qual na mesma

configuragcdo proposta € simulado para fins de comparagao.
As saidas dos classificadores sao estabelecidas segundo a norma IEC 60599.

5.2. Caracterizacao dos Dados

Os quantitativos de padrdes e carateristicas de distribui¢do do banco de dados s@o
importantes nas tarefas de classificacdo, portanto para ter uma abordagem adequada é
preciso conhecer as limitacdes do problema que se pretender solucionar. Em diagndstico
de falhas em transformadores de poténcia, segundo a literatura revisada, foi identificado
que os inconvenientes de baixa assertividade e generalizacdo decorrem da limitada

disponibilidade de dados.

Para atender os propdsitos estabelecidos nesta dissertagdo, foi utilizada um banco
de dados resultante da inspecdo de 311 transformadores de poténcia, para desenvolver
uma metodologia de diagnéstico de falhas. Estes dados foram coletados baseado no
padrao de falhas expresso na norma IEC 60599, logo sdo considerados cinco contetidos
de gases relacionados diretamente com cinco condi¢des de falha do transformador. A

distribuicdo dos dados por tipo de falha € relacionada na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Dados de contetido de gases no TP

Tipo de falha N° de casos inspecionados
Descarga parcial (PD) 29
Descarga de baixa energia (DL) 37
Descarga de alta energia (DH) 101
Falha térmica T<300°C (T1) 77
Falha térmica 300°C<T<700°C (T2) 67

Fonte: Adaptado de [10]

Uma vez desenvolvida a metodologia, se pretende efetuar o processo de validagao
por meio dos dados coletados a partir da revisao dos artigos de investigacdo durante o
periodo 2011-2019, em que se obtiveram 130 casos inspecionados pela norma IEC 60599.

Na Tabela 5.2 € ordenado a distribui¢dao de dados por falhas.
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Tabela 5.2 Dados de contetido de gases no TP extraidos da revisdo bibliografica

Tipo de falha N° de casos inspecionados
Descarga parcial (PD) 18
Descarga de baixa energia (DL) 27
Descarga de alta energia (DH) 36
Falha térmica T<300°C (T1) 22
Falha térmica 300°C<T<700°C (T2) 27

Fonte: Elaborado pelo Autor

Da base de dados disponivel (Tabelas 5.1 e 5.2), as condi¢des de falha do
transformador (cinco condi¢des) sdo claramente limitadas, enquanto as varidveis de
entrada foram limitadas em cinco conteudos de gases e as multiplas combinacgdes que se

pode obter.

5.3. Arquitetura Proposta para o Diagnéstico de Falhas

Considerando o que foi estabelecido na Sec¢do 2 do Capitulo 2 (Andlise de Gases
Dissolvidos) e especificamente na ilustracio contida na Figura 2.4, é possivel observar
que as areas de operacdo para o transformador de poténcia sdo bem diferenciadas para
falhas térmicas, falhas de descarga de energia (alta e baia intensidade) e falha de descarga
parcial; portanto € proposta uma classificacdo em cascata, conforme a arquitetura da

Figura 5.1.

Figura 5.1 Esquema de classificagdo geral proposto em diagnéstico de falhas no TP
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Nessa proposta, a arquitetura de diagnéstico de falha contém trés (3)
classificadores que permitem o diagndstico adequado, sendo as fungdes definidas da

seguinte forma:

O classificador CL1 € proposto como o principal, logo a func¢do € classificar em
trés condi¢des de falha do transformador de poténcia, sendo estas condicdes a falha
térmica (T1 e T2), descarga de energia (D1 e D2) e descarga parcial. J4 os classificadores
CL2 e CL3 sdo propostos para trabalhos de classificacio em uma area de falhas do

transformador de poténcia quando hé superposi¢ao dos dados.

Em tarefas de classificagdo por meio de técnicas de inteligéncia artificial um fator
importante é a selecdo Otima das varidveis de avaliacdo. Esta etapa também foi
desenvolvida para ser aplicada para se estabelecer uma metodologia de alta assertividade

e com altas possibilidades de generalizacao.
5.4. Seleciio de Variaveis de Avaliacio Otimas

5.4.1. Variaveis de Entrada

Na literatura revisada no periodo 2011-2019, foi observado que as varidveis de
entrada aplicadas tanto para metodologias baseadas em técnicas de inteligéncia artificial
quanto em metodologias orientadas a melhorar critérios convencionais, ambas estao
estreitamente orientadas por normas internacionais como IEC, IEEE, CGBT entre outras.
Porém na investigacdo realizada foram agregadas algumas relagdes de gases com objetivo
de melhorar metodologias propostas. Nesse contexto foram coletadas 59 varidveis, as
quais estdo relacionadas as condicdes de falhas, observadas nos transformadores de

poténcia (Anexo 1).

As varidveis de entrada obtidas, foram classificadas em trés grupos: o primeiro
grupo é denominado de varidveis percentuais (VP) que € caraterizado pela natureza
percentual de conteddo em relagdo aos gases. O segundo grupo € denominado como
varidveis altamente distribuidas (VAD) devido a distribui¢cao dos dados e finalmente o
terceiro grupo, formado pelas varidveis normalizadas entre 0 e 1, e denominadas de

variaveis (VNOI).

Em minera¢do de dados, uma tarefa importante é o pré-processamento de dados.
Nessa etapa € realizada a normalizacdo dos dados, sendo eliminados alguns ruidos e

pontos atipicos [128]. Seguindo esta premissa, o grupo de dados prioritario é focado nas
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varidveis de avaliacdo agrupadas em VNO1. Caso o propdsito ndo seja atingido, a tarefa

de classificacdo também pode ser trabalhada com os dados agrupados em VAD e VP.

Sendo extensa a descricdo da formula¢do quimica das combinacdes de gases
(simbolos quimicos), em andlises posteriores o conteddo de gases serd codificado

conforme a tabela 5.3.

Tabela 5.3 Codificag¢do de contetido de gases

item  Conteiido de gis Simbolo quimico Codificacio
1 Hidrogénio H, a
2 Metano CH, b
3 Acetileno C,H, c
4 Etileno C,H, d
5 eteno C,H, e
6 Mistura de gases CH,+C,H,+CH, f
7 Mistura de gases H,+CH,+CH,+C,H,+C,H, g
8 Mistura de gases H,+CH,+C,H,+C,H, h
9 Mistura de gases H,+C,H,+CH, j

Fonte: Elaborado pelo Autor

Na Tabela 5.3, o conteido de gases € codificado por letras do alfabeto, por

exemplo, Hidrogénio ( H,) - “a”. Portanto, em andlises posteriores, o contetiido de gases

serd indicado pelo cddigo alfabético.

5.4.2. Selecao de Variaveis por BPSO/K-NN

O algoritmo BPSO aplicado na selec@o de varidveis de entrada 6timas € ajustado
pelo algoritmo de classificacdo K-NN. Os parametros de ajuste do algoritmo de sele¢ao

BPSO/K-NN sido dados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 pardmetros de BPSO/K-NN

Algoritmo Varidveis de implementacio

BPSO Vmax=6, Vmin=6
Wmax=0.9, Wmin=0.4
C=20C=2

Particulas(N)=10;
Nudmero de iteragdes (T)=100
K-NN Vizinhos mais préximos (k)=5
Validacao cruzada (vc)=10
Fonte: Elaborado pelo Autor
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Relembrando, o grupo de varidveis de avaliagdo priorizada neste processo de
selecdo foi o grupo de varidveis cujo intervalo de normalizacao esta entre O e 1, portanto
um total de 13 entradas agrupadas em VNOI. Nos tdpicos seguintes sdo selecionadas as

variaveis de avaliagdo 6timas.

a. Classificador CL1

O processo de selecdo de varidveis de avaliagdo para o classificador principal CL1
(encarregada da classificacdo de trés condicdes de falha) foi executado em 10 repeti¢des
e os resultados foram armazenados em uma base de dados adicional, sendo na etapa final
selecionadas as varidveis de melhor agrupamento que resultam do menor erro da curva

de convergéncia do algoritmo BPSO/K-NN (Figura 5.2).

Figura 5.2 Curva de convergéncia de BPSO/ K-NN, para CL1

0.048 Curva de convergencia de BPSO/K-NN, para CL1

—%— Convergencia de BPSO/K-NN
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0.038

Erro de convergencia de K-NN

0.036
X:100

Y: 0.03386
0.034 1  eekrrenmrr kIR =

0032 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Numero de iteracdes

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ainda na Figura 5.2 é ilustrado o erro de classificag@o para o algoritmo de selecio
BPSO/K-NN, em valida¢do cruzada de 10 instancias e k=5 vizinhos mais préximos, com
um valor de 3.386 %. Este erro em tarefas de diagnostico de falhas em transformador de
poténcia pode ser considerado alto, porém o algoritmo proporciona os dados de avaliacdo
com melhores carateristicas de agrupamento que podem ser aproveitadas perfeitamente

em tarefas de classificagao.



73

As varidveis de entrada selecionadas para CL1 sdo:

® Ry =Ry s= -
* Ry =Ry s :?
* Ry 3=Ryo, :§
* Ry 4=Ryynn= glia
* Ry s=Rygs :g

b. Classificador CL2

Para a metodologia proposta, o classificador CL2 implica em classificar as
condi¢des de falha térmica, sendo este tipo de falhas codificadas como T1, T2, T3
segundo estabelecido na norma IEC 60599, pela disponibilidade de dados. Nesta
metodologia proposta, apenas se consideram duas condi¢cdes de operacdo: T1 e T2.
Depois de executar 10 vezes o algoritmo BPSO/K-NN, foram selecionadas as varidveis

de melhor agrupamento (Figura 5.2).

Figura 5.3 Curva de convergéncia de BPSO/ K-NN, para CL2
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Por meio da ilustragdo gréfica (Figura 5.3), é possivel observar que o erro de

classificacdo de BPSO/K-NN, sob condi¢des de validagdo cruzada de 10 instancias e de

k= 5 vizinhos mais proximos é de 4.639 %, além do algoritmo proporcionar cinco

entradas de avali¢do com o melhor agrupamento:

C.

e

RCL2_1 = RVN01_13 =

g—C

e
RCL272 = RVNOLS =

J

d
RCL273 = RVNOUO =

g

C
RCL2_4 = RVNOl_ll =

8
RCLZ_S = RVN01_7 =
Classificador CL3

A seguir € apresentada a curva de convergéncia do algoritmo BPSO/K-NN, para

o classificador CL3 (Figura 5.4):

Erro de convergencia de K-NN
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Figura 5.4 Curva de convergéncia de BPSO/ K-NN, para CL3
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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O procedimento de selecao de varidveis de avaliacdo para o classificador CL3 foi
implementado para classificar as falhas de descarga de energia (D1 e D2). Apés 10
simulacdes para dados de avaliacdo agrupados em VNOI, foi selecionado o menor erro

de convergéncia do algoritmo BPSO/K-NN (Figura 5.4).

Ainda na Figura 5.4 é possivel observar que o erro da curva de convergéncia do
algoritmo BPSO/K-NN € de 6.50 %, além de treze (13) dados de avaliacdo agrupados em

VNOI, foram selecionados 4 dados de avaliacio com melhores carateristicas de

agrupamento.
b
* Rys =Ry :7
d
* Ry =Ry 6= 7

* Rys3=Ryg = E

b
vNoi_12 =

g—a

e R

CL3_4 =

R

5.5. Diagnéstico de Condicoes de Falha no TP

No processo de selecdo de classificadores € proposto avaliar dois classificadores
que podem aproveitar perfeitamente as caracteristicas de agrupamento dos dados de
avaliacdo, efetuado pelo algoritmo de selecio BPSO/K-NN. Estes classificadores sdo
redes neurais artificiais e K-NN com distancia de classificacio ponderada (K-NN

ponderada).

5.5.1. Classificador RNA

Para o método proposto nesta dissertacdo sdo utilizadas trés redes neurais
artificiais com arquitetura da rede com pequenas diferencgas que se destacam nas variaveis
de avaliacao (entrada) e nas condi¢des de falha no TP consideradas para cada classificador

(saida), conforme pode ser observado na Figura 5.5.

Baseado nos dados indicados na Tabela 5.1, as RNAs sao treinadas com 70 % de
dados, enquanto os demais 30 % sao usados no processo de teste de cada rede neural.
Além disso é importante indicar que os algoritmos de treinamento para as trés redes

neurais artificias foram executados em 100000 iteracdes (10 vezes), em seguida foram
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selecionados os ciclos de treinamento de melhor desempenho, sendo armazenado os pesos

sindpticos e bias.

Figura 5.5 Estrutura da rede neural proposta

a

PD
DH
DL
T1
g;tsrg(/l;iNN T2

Saida binaria= 5

1 Camada oculta=30 2 Camada oculta = 30

Fonte: Elaborado pelo Autor
Os parametros de treinamento para as RNAs correspondente aos classificadores

(CL1, CL2 e CL3) sao estabelecidos segundo a Tabela 5.5.

Tabela 5.5 Parametros de treinamento da RNA

Algoritmo Classificador RNA

Parametros de treinamento de ANN ¢ =0.022 (taxa de aprendizado)

7 =0.9 (momento)

r =0.7

7 =1.05

¢ =0.05

#-1-¢ vaiaveis de ajuste de VLPB
Entradas CL1(ANNT1) RepaaRer12,Rer1 3 Rer1a, € Rera s
Entradas CL2(ANN2) Rero 1, Rerz 2, Rer2.3 Rerza, € Rera s
Entradas CL3(ANN3) Rers 1Rcrz 2 Rers 3 e Rep a

Fonte: Elaborada pelo Autor

5.5.2. Classificador K-NN ponderada

Os classificadores sdao implementados considerando o critério de ponderagdo
classica indicado em (4.9). Na Figura 5.5 € ilustrado o fluxograma de implementacdo do

algoritmo K-NN com distancia de classificacdo ponderada.
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Ainda no fluxograma ilustrado na Figura 5.5, é possivel ver que o processo de
diagnostico de falhas por classificador K-NN ponderado € realizado com a inicializag@o
do classificador (estabelecer o nimero de vizinhos mais préximos e instancias de
treinamento) e a elei¢do de instancias de teste (validag¢do cruzada “vc” — 10 instancias de
teste), seguidamente € calculado a distdncia mais curta (distancia euclidiana) entre a

instancia a classificar e os vizinhos mais préximos considerados na andlise.

Finalmente a classificagao da instancia teste comega ordenando e selecionando os
melhores vizinhos, para calcular a distancia de classificacdo ponderada no diagndstico de
falha final, no qual a menor distancia a uma condi¢do de falha (T1, T2, D1, D2 e DP)

implica em uma classificacdo.

Figura 5.6 Fluxo de diagnéstico de falhas no TP, utilizando classificador KNN ponderado

( e )
%Inicializagdo

-Dados de entrada
L -Dados de teste (vc-10 instancias)

* J
] A )
% Calculo da distdncia Euclidiana
d
DEu (i’ :) = \/Z (Dteste (OB Dentrada (j’:))z
_ - Y,

v

(" %Ordenar e selecionar os melhores ~ \
vecinos mais proximos

Dado_sort=sort ( DEu (i.2)
Dado_selec= Dado_sort (1: k, :)

v

% Cdlculo de disténcia de classificagdo

Dis_pond (i, j) =

v

% Classifigtio de dados(diagndstico)
T1,72,PD,DL,DH

1
Dew(i.))?

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.6. Resultados de Avaliacao de Classificadores

Para o método baseado em RNAs, com dados disponibilizados em Tabela 5.1, foi
alcangado um desempenho de 100 %, tanto no processo de treinamento, quanto no teste,

para os trés classificadores (CL1, CL2 e CL3) propostos nesta dissertacao.
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Por outro lado, para o classificador K-NN ponderado, € ajustado para uma

validacdo cruzada de 10 instancias. Nas Figuras 5.7 a 5.9 s@o ilustradas as curvas de

desempenho
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, considerando de 1 até 100 vizinhos mais préximos.

Figura 5.7 Curvas de desempenho de K-NN ponderado em CL1 (K=1:100)
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 5.8 Curvas de desempenho de K-NN ponderado em CL2 (K=1:100)
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Figura 5.9 Curvas de desempenho de K-NN ponderado em CL3 (K=1:100)
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Por meio da Figura 5.7 € possivel indicar que o diagnoéstico de falhas térmicas,
falhas de descarga de energia e falha de descarga parcial, efetuado pelo classificador CL1
baseado em K-NN ponderada, apresenta um resultado de 95.68 % (considerando
validacdo cruzada de 10 instdncias e k=10-12 vizinhos mais préximos). Para o
classificador CL2 o desempenho no processo de teste foi de 92.63 %, considerando k=5,
9 e 11 vizinhos mais proximos (Figura 5.8). Para o classificador CL3 foi1 registrado um

desempenho de 94% considerando k= 6, 8 e 10 vizinhos mais proximos (Figura 5.9).

Para os classificadores baseados na RNA, tanto no processo de treinamento,
quanto no teste, foram obtidos resultados superiores a abordagem baseada em K-NN

ponderado (Tabela 5.6).

Tabela 5.6 Desempenho de classificadores CL1, CL2 e CL3 (para K-NN ponderado e RNA)

Classificador Treino (%) Teste (%)
K-NN ponderado em CL1 VC-10 95.68%
K-NN ponderado em CL2 VC-10 92.63%
K-NN ponderado em CL3 VC-10 94.00%
ANN em CL1 (ANNI) 100% 100%
ANN em CL2 (ANN2) 100% 100%
ANN em CL3 (ANN3) 100% 100%

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Ainda na Tabela 5.6 é observado que o desempenho de classificadores baseados
em redes neurais artificiais € superior a abordagem baseada em K-NN com distincia de
classificacdo ponderada, portanto em func¢do da assertividade foi constatado que a melhor

metodologia é baseada em redes neurais artificiais.

5.7. Validacao da metodologia proposta

Em decorréncia da avaliagdo dos classificadores (K-NN ponderado e RNA)
realizado no item precedente (avaliagdo de classificadores) e baseado no esquema de
diagnéstico de falhas proposto na Figura 5.1, um esquema completo com varidveis de
entrada, varidveis de saida e trés classificadores baseados em redes neurais artificiais é

ilustrado na Figura 5.10:

Figura 5.10 Esquema completa de diagndstico de falhas em transformadores de poténcia

RCL2_1
Rerz 2 —4T1
Reras [ ANN?2 —
Reiza || 3
Repa [ T2
Reio s E
R £
CL1.2 & (SimDP)
ANN1 »DP
Rera3 g
R R 3
CL1.4 il g
RCL372 < D 1
Reras R —  ANN3 —
CL3_3
Reis 4 —— D2

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 5.7 Matriz de confusdo, validagdo da metodologia proposta

T1 T2 D1 D2 PD
T1 22 0
T2 0 27
D1 0 0 27
D2 0 0 0 36
PD 0 0 0 0 18

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Com a finalidade de validar o grau de generalizacdo da metodologia proposta, os
dados coletados no periodo 2017-2019 (130 instancias) foram testados, sendo elaborado

uma matriz de confusido dos resultados como indicado na Tabela 5.7.

O inconveniente de metodologias de diagndstico de falhas em transformadores de
poténcia é o problema de generalizacdo devido ao nimero limitado de dados reais no
processo de validacdo. Neste trabalho, 130 dados reais (coletados da bibliografia
revisada) sdo usados no processo de validagdo. Como indicado na matriz de confusio,

relacionada na Tabela 5.7, se obteve uma assertividade de 100 %.

5.8. Conclusao do capitulo

Esse capitulo foi dedicado as metodologias de classificacdo propostas para o
diagnodstico de falhas em transformadores de poténcia. De forma sucinta é possivel
informar que o algoritmo BPSO/K-NN além de selecionar as melhores varidveis de
avaliacdo, pode alcancar um desempenho alto em diagndstico de falhas incipientes em
transformadores de poténcia, como pode ser evidenciado nas curvas de convergéncia dos
classificadores CL1, CL2 e CL3, nas quais se obteve o e erro médio de classificacdo de

4.842 % (Figura 5.2,5.3e5.4).

Ja em metodologia de diagndstico de falhas em transformadores de poténcia
baseados em K-NN com distancia de classificacdo ponderada, foi encontrado um
desempenho médio de 94.1 %. Esse desempenho pode também confirmar a melhor

caraterizacdo de agrupamento de algoritmo BPSO/K-NN.

Por fim, as trés redes neurais artificiais da metodologia de diagndstico de falhas
incipientes propostas nesta dissertacdo, foram treinadas e testadas com um desempenho
de 100 %, além disso no processo de validacdo com 130 dados independentes coletadas

na revisao bibliografica, foi possivel alcancar um desempenho de 100 %.
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6 - CONCLUSOES

As metodologias de diagndstico de falhas incipientes em transformadores de
poténcia orientadas a melhorar os critérios convencionais alcancaram desempenho alto
comparadas com as metodologias padronizadas. Este desempenho é influenciado
diretamente pela reformulacdo das varidveis de avaliacdo ou operacdo conjunta das
metodologias existentes. E importante indicar que o desempenho destas metodologias
(baseadas em normas), ainda € baixa comparada com metodologias baseadas em técnicas

de inteligéncia artificial.

As condi¢cdes de operagdo do transformador de poténcia mais abrangentes e de
melhor aceitagdo na comunidade académica sdo baseadas na classificacdo de falhas
estabelecida na norma IEC 60599 (seis condi¢des de falhas e uma condicao de operagao

normal no transformador de poténcia).

No diagnéstico de falhas em transformadores de poténcia foi aplicado um niimero
importante de técnicas de inteligéncia artificial, porém uma metodologia de desempenho
alto e com grandes possibilidades de generalizacdo ainda € um tema de pesquisa aberta.
Nos trabalhos revisados se observa que as possibilidades de encontrar uma metodologia
de assertividade alta e generalizdvel podem ser ainda melhoradas quando se pretende

otimizar o uso de dados disponiveis.

Nesta dissertacdo de mestrado foi desenvolvida uma metodologia de diagndstico
de falhas em transformadores de poténcia por aplicacao de algoritmo de selecio BPSO/K-
NN e redes neurais artificias, é alcancado um desempenho de 100 % para dados reais
coletados da revisdo bibliografica (130 instancias) e dados disponiveis em TC10 (311

instancias).
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Como trabalho preliminar foi elaborada uma revisdo bibliografica de

metodologias de diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia

desenvolvidas e publicadas em anais de congressos e periddicos no periodo 2011-2019 e

finalmente desenvolvida uma metodologia de diagndstico de falhas incipientes em

transformadores de poténcia por aplicagdo de BPSO/K-NN e RNA. Logo as conclusdes

derivadas da presente dissertacao sdo:

R/
L X4

O algoritmo BPSO/K-NN, sob a configuracio proposta nesta disserta¢do, além de
selecionar as melhores varidveis de agrupamento, pode classificar com alto grau
de desempenho o diagndstico de falhas em transformadores de poténcia (erro de
classificacdo inferior a 7 %, conforme apresentado nas Figuras 5.2 a 5.4).

O diagnéstico de falhas incipientes em transformadores usando Redes Neurais
Artificiais, sob a configuracio proposta, tem um desempenho alto e com grandes
possibilidades de generalizacdo, como € evidenciado no desempenho de 100% no
processo de validacao.

Segundo a literatura, o classificador K-NN ponderado pode aproveitar
perfeitamente as varidveis de melhor agrupamento em tarefas de classificacdo,
entretanto no diagndstico de falhas em transformadores de poténcia, esta
metodologia pode ter algumas limitagdes no desempenho (desempenho inferior a

96 %, conforme apresentado nas Figuras 5.7 a 5.9).

Nesse contexto as principais contribui¢des desta dissertagcdo sao:

R/
A X4

X/

O desenvolvimento de um material bibliografico importante, como: quadro
resumo de metodologias de diagndstico de falhas em transformadores de poténcia
desenvolvidas e publicadas em IEEE Xplore Digital Library, durante o periodo
2011-2019; levantamento de dados do conteudo de gases obtidos a partir da
inspecdo de 130 transformadores de poténcia e de 59 varidveis de avaliacdo
relacionados diretamente com as condi¢des de falha no TP.

A proposi¢do do uso de varidveis de avaliagdo com carateristicas de melhor
agrupamento (obtida pelo algoritmo de selecdo BPSO/K-NN), em diagnoéstico de
falhas em transformadores de poténcia.

Proposicao de uma metodologia de diagndstico de falhas incipientes no TP em
configuracdo em cascata, usando redes neurais artificiais, em casos em que ha

superposicdo de dados por condi¢do de falha no transformador de poténcia.
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Em decorréncia da presente dissertacio de mestrado sugere-se que possa ser

estudado temas relacionados como:

X/
L X4

X/
L X4

X/
L X4

Desenvolver uma metodologia de diagndstico de falhas incipientes no
transformador de poténcia considerando contetido de gases e histérico de geracao
de gases dissolvidos no 6leo.

Considerando o histérico de geracdo de gases estabelecer a inter-relacdo de
condic¢des de operacao no transformador de poténcia.

Desenvolver uma metodologia de monitoramento de transformador de poténcia

dentro da operacgdo real de um sistema elétrico de poténcia.

Durante o desenvolvimento da dissertacdo de mestrado foram desenvolvidos

trabalhos de pesquisa que foram publicadas e apresentadas em anais de congressos. A

seguir sdo listadas as publicacdes.

X/
L X4

X/
L X4

X/
°

Alex Rogelio Soto Enriquez, Shigeaki Leite Lima e Osvaldo Saavedra Mendez,
“Andlise Comparativa de Técnicas de Inteligéncia Artificial no Diagnostico de
Falhas em Transformadores de Poténcia”, APRESENTADO em 14° Simpdsio
Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI 2019). Ouro Preto -Brasil.

Alex Rogelio Soto Enriquez, Shigeaki Leite Lima e Osvaldo Saavedra Mendez,
“Incipient Fault Diagnosis in Power Transformers by DGA using a Machine
Learning ANN - Mean Shift Approach”, APRESENTADO em 2019 IEEE
International Autumn Meeting on Power, Electronics and Computing (ROPEC
2019). Ixtapa, México.

Alex Rogelio Soto Enriquez, Shigeaki Leite Lima e Osvaldo Saavedra Mendez,
“Optimal Selection of Input Variables by BPSO for Diagnosis of Incipient
Failures in Power Transformers (by DGA)”, APRESENTADO em 20th
International Conference on Intelligent Systems Applications to Power Systems
(ISAP 2019). New Delhi, India

Alex Rogelio Soto Enriquez, Shigeaki Leite Lima e Osvaldo Saavedra Mendez,
“K-NN and Mean-Shift Algorithm Applied in Fault Diagnosis in Power
Transformers by DGA”, APRESENTADO em 20th International Conference on
Intelligent Systems Applications to Power Systems (ISAP 2019). New Delhi,

India.
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ANEXOS

Anexo 1.1. varidveis de avaliacdo VP, registradas em artigos revisados 2011- 2019

Item Relacao de gas

100*C2H2/(CH4+C2H2+C2H4)

100*C2H4/(CH4+C2H2+C2H4)
100*CH4/(CH4+C2H2+C2H4)
100*H2/(CH4+C2H2+C2H4+H2)
100*C2H6/(CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
100*H2/(H2+CH4+C2H2+C2H4)
100*CH4/(H2+CH4+C2H2+C2H4)
100*C2H2/(H2+CH4+C2H2+C2H4)
100*C2H4/(H2+CH4+C2H2+C2H4)

100*H2/(H2+C2H6)

100*H2/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)

100*CH4/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
100*C2H2/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
100*C2H4/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
100*C2H6/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
100*CH4/(CH4+C2H6+C2H4+C2H?2) / (H4/ (CH4+C2H6
+C2H4+C2H2) + C2H2/(H2+CH4+C2H6+C2H4) + C2H4

/(H2+CH4+C2H6+C2H2))

17  100* C2H2/(H2+CH4+C2H6+C2H4) / (H4/ (CH4+C2H6
+C2H4+C2H2) + C2H2/(H2+CH4+C2H6+C2H4) + C2H4
/(H2+CH4+C2H6+C2H?2))

18  100* C2H4/(H2+CH4+C2H6+C2H?2) / (H4/ (CH4+C2H6
+C2H4+C2H2) + C2H2/(H2+CH4+C2H6+C2H4) + C2H4
/(H2+CH4+C2H6+C2H2))
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Anexo 1.2. variaveis de avaliagdo VAD, registradas em artigos revisados 2011-2019

Item Relacao de gas
1 CH4/H2
2 C2H2/C2H4
3 C2H2/CH4
4 C2H6/C2H2
5 C2H4/C2H6
6 C2H2/C2H6
7 C2H6/CH4
8 C2H4/CH4
9 C2H2/H2
10 CH4/C2H4
11 C2H6/H2
12 C2H4/H2
13 C2H6/(CH4+C2H2+C2H4)
14 H2/(CH4+C2H2+C2H4)
15 C2H6




16  CH4+C2H2+C2H4+C2H6
17 C2H4/C2H2

18  C2H6/C2H4

19  (C2H6+C2H4) /(H2+C2H2)
20  (C2H2+CH4) /C2H4

21 H2/CH4

22 H2/C2H2
23 H2/C2H4
24 H2/C2H6

25  CH4/C2H2

26  CH4/C2H6

27  C2H4/(H2+CH4+C2H6+C2H2)

28  CHA4/(CH4+C2H6+C2H4+C2H2) + C2H2/(H2+CH4+
C2H6+C2H4) + C2H4/(H2+CH4+C2H6+C2H?2)

Anexo 1.3. variaveis de avaliacdo VNOI, registradas em artigos revisados 2011-2019

Item Relacao de gas
1 CH4/(CH4+C2H2+C2H4)
2 C2H4/ (CH4+C2H2+C2H4)
3 C2H2/(CH4+C2H2+C2H4)
4 H2/(H2+C2H2+C2H4)
5 C2H2/(H2+C2H2+C2H4)
6 C2H4/(H2+C2H2+C2H4)
7 H2/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
8 CH4/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
9 C2H2/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
10  C2H4/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
11 C2H6/(H2+CH4+C2H2+C2H4+C2H6)
12 CH4/(CH4+C2H6+C2H4+C2H2)
13 C2H2/(H2+CH4+C2H6+C2H4)




