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RESUMO

Os dados originados atravées da analise dos gases dissolvidos (DGA), em
transformadores, sdo consideraveis. Tarefas de analise e extracdo de informacdes
desse banco de dados tornam-se extremamente custosas para um analista humano.
No processo de Mineragcdo de Dados a analise e extracdo do conhecimento é
realizada procurando padrdes consistentes e/ou relacionamentos sistematicos entre
as instancias destes dados. Na implementacéo dessa técnica, métodos baseados na
Inteligéncia Artificial sdo usados a fim de melhorar o processo de andlise. Este
projeto visa determinar padrdes utilizando a ferramenta Diferencial Evolution com o
intuito de minerar os dados, e identificar falhas em Transformadores de Distribuic&o.
Sendo elas divididas em trés parametros: falha térmica, falha elétrica e condicdo
normal de operacdo. Conforme a literatura pesquisada a validacdo de um modelo
pode ser descrita como 0 processo de aceitacao ou rejeicdo do mesmo. Esta andlise
estd condicionada a varios fatores, prevalecendo o confronto dos dados reais com
os resultados obtidos a partir da simulacdo do modelo. Como um modelo
matematico dificilmente descreve todas as caracteristicas de um sistema real, ele
pode ser considerado valido quando representar as caracteristicas fundamentais do
sistema que serd modelado de forma satisfatoria. A formulacdo desse problema
considerou 224 amostras (valores de concentracdo dos gases em ppm), de analise
de gases dissolvidos para transformadores de 13,8KV a 230Kv, com e sem
comutador sob carga (OLTC).O desempenho do Algoritmo de Otimizagao Differential
Evolution na resolucdo do Problema de Classificacdo de Padrdes através da
Mineracdo de Dados demostrou ser valido, no entanto existem pontos que
necessitam de melhoria, um exemplo seria a falha na identificacdo da Classe B. Vale
ressaltar que o desempenho de um modelo mateméatico depende da caracteristica
dos dados selecionados e quanto maior for essa disponibilidade de dados melhor
sera a taxa de aprendizado do programa, com isso 0s resultados também tendem a

melhorar consideravelmente.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados. Descoberta de conhecimento em bases de

dados. Evolucao Diferencial. Banco de Dados.



ABSTRACT

The increasing production of data from transformer dissolved gas analysis (DGA)
produces huge amounts of data. As a result, the information analysis and extraction
tasks of these databases become extremely expensive for a human analyst. No Data
Mining, Analysis, and Knowledge Extraction processes are performed, looking for
consistent standards and / or systematic reporting across instances of this data. In
implementing this technique, methods based on Atrtificial Intelligence are used to
improve the analysis process. This project aims to determine the patterns of use of
the Differential Evolution tool in order to mine the data, and identify failures in
Distribution Transformers. They are divided into three parameters: thermal failure,
electrical failure and normal operating condition. According to the researched
literature, the validation of a model can be used as a process of acceptance or
rejection of the same. This analysis is conditioned to several factors, prevailing or
confronting real data with the results obtained from the simulation of the model. Since
a mathematical model hardly describes all the characteristics of a real system, it can
be considered valid when used as fundamental characteristics of the system that will
be satisfactorily modeled. A problem problem in this paper is considered as constant
information in a data group totaling 224 drinks (gas concentration values in ppm),
these changes are transformed with contactless contact with load switch (OLTC) and
distribution transformers of the Dissolved gas analysis for transformers of various
voltage levels, from 13.8kV to 230kV. The problem was solved from the evolutionary
algorithm. Performance of the optimization algorithm Differential evolution in solving
the pattern classification problem using data mining proves to be valid, however,
there are points that could improve, a serious example of class B identification
failure, it is noteworthy that for a The mathematical model that performs well depends
on the resources selected and the higher the data availability, the better the learning

rate of the program, with the results likely to improve considerably.

Keywords: Data Mining. Knowledge discovery in databases. Differential evolution.

Database.
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1 INTRODUCAO

Com a descoberta da eletricidade a energia elétrica foi se tornando cada vez
mais importante e imprescindivel para as atividades humanas, fazendo-se presente
desde um simples aparelho doméstico até grandes centros de pesquisas, hospitais,
inddstrias, entre outros.

Para chegar até o consumidor final, seja ele industrial ou residencial, a
energia elétrica passa pelas etapas como geracéo, transmissao e distribuicdo. Na
etapa de geracdo a energia elétrica é obtida por meio da conversdo da energia
mecanica, energia esta que pode ter origem em turbinas de hidroelétricas, queima
de combustiveis fosseis, vapor superaquecido de usinas nucleares, conversao
fotoelétrica ou ainda a forca dos ventos. Como na maior parte dos casos as centrais
de geracdo estdo longe dos centros consumidores é necessario transmitir esta
energia gerada.

A etapa de transmissdo tem inicio nas subestacdes elevadoras localizadas
préximo as centrais geradoras. Estas subestacdes tém como objetivo elevar as
tensdes geradas a valores da ordem de centenas de milhares de volts. Dessa forma,
€ possivel reduzir o didametro dos condutores e simplificar as estruturas mecanicas
do sistema.

A etapa de transmissdo termina em subestacdes abaixadoras, onde 0s niveis
de tensdo sdo reduzidos. Esta fase da inicio a etapa distribuicdo onde a energia é
distribuida em niveis de tensdo da ordem de milhares de volts, visando também uma
economia neste estdgio do sistema. Assim a energia € distribuida até os
transformadores mais proximos as cargas, onde ainda acontece uma nova reducao
dos valores de tensao.

Um dos equipamentos primordiais na cadeia de distribuicdo de energia sdo 0s
transformadores de distribuicdo. Falhas nos mesmos podem ocasionar colapso no
sistema elétrico, fazendo com que iniUmeras cidades fiquem sem energia elétrica.

Os transformadores, por serem equipamentos criticos, geralmente, possuem
um processo de substituicdo de dificil realizagdo e com altos custos financeiros.
Sendo assim, a manutencdo preditiva deve garantir o0 maior tempo possivel de
funcionamento e viabilidade, além, claro, da minimizacdo de custos associados a
interrupgcdes e suas substituicbes desnecessarias. Dada a importancia e custo do

transformador no sistema elétrico, torna-se imprescindivel a necessidade do seu



monitoramento, a fim de garantir sua maior vida util, diagnosticando possiveis
defeitos e/ou falhas e atuando antes que elas acontecam.

Um dos métodos mais eficazes para diagnosticar possiveis desgastes
ocasionados pelos efeitos do seu carregamento acima de sua capacidade nominal e
até mesmo garantir o prolongamento da vida util dos transformadores, é a Andlise
dos Gases Dissolvidos (DGA). Esta analise consiste na retirada de amostras do 6leo
isolante do transformador, na qual através dos dados coletados séo feitos os testes
cromatograficos, possibilitando a identificacdo da formacdo de alguns gases
dissolvidos no 6leo, tais como acetileno (C;H;), etano (C,Hg), etileno, (CyH,),
hidrogénio (H,), metano (CHy).

Sistemas de diagndsticos e monitoramento de equipamentos do sistema
elétrico de distribuicio sem a necessidade de interrupcfes no fornecimento de
energia elétrica, tém sido propostos em niveis de pesquisas com implementacfes
praticas finais por empresas do setor elétrico (fabricantes, transmissoras e
distribuidoras).

Em consequéncia do cenario atual e a imersao da Industria 4.0 juntamente
com as redes inteligentes, a crescente demanda por eletricidade, os requisitos de
melhoria da qualidade de energia por parte dos agentes reguladores e a inclusdo da
geracdao distribuida estdo aumentando a complexidade dos sistemas de distribuicao.

Como por exemplo, a aplicacdo do conceito de transformador inteligente que
tem por objetivo melhorar o gerenciamento dos sistemas de distribuicdo, permitindo,
por exemplo: atuacdo direta sobre os taps do transformador; monitoramento das
variaveis e avaliacgdo do carregamento do transformador; planejamento de
expansdes, manutencdo e substituicdo de transformadores e cabeamento a partir
das informacdes obtidas; entre outros.

Entretanto, a utilizacdo de transformadores inteligentes requer um sistema de
comunicacgdo apto para suportar um conjunto de funcdes e a grande quantidade de
dados que os sistemas de distribuicdo atuais ndo oferecem. Diante essas
caracteristicas estes sistemas podem implementar o uso de técnicas matematicas
sofisticadas, e recursos computacionais poderosos, como por exemplo, métodos
aplicaveis da mineracdo de dados, um processo que consiste na realizacdo da
analise dos dados e na aplicacdo de modelos matematicos, a fim de gerar um

conjunto de padrdes de dados estabelecidos.



Com base neste contexto o presente trabalho propde avaliar a aplicacdo da
técnica da Mineragdo de Dados KKD (Knowledge Discovery in Database), também
conhecido como descoberta de conhecimento, para auxiliar
métodos tradicionais de localizacdo de faltas de técnicas de analises
cromatograficas, bem como para as novas tecnologias de sistema inteligentes.

Na sessdo 1 é apresentada uma introducdo que destaca a necessidade de
melhor aproveitamento da quantidade de dados gerada diariamente no Setor
Elétrico. S&o apresentados de forma sintética os principais assuntos abordados
neste trabalho e que estdo relacionados ao processo de Descoberta de
Conhecimento e ao Sistema Elétrico de Poténcia (SEP). A seguir é apresentado 0s
objetivos deste trabalho que esta subdividido em Objetivo Geral e Objetivos
Especificos para melhor entendimento do leitor. Para finalizar estdo listadas as
contribuicdes provenientes do estudo proposto e também a Metodologia aplicada
gue serve como guia entre as diversas subsecdes descritas a seguir.

Na sessdo 2 € apresentado o Marco Tedrico que trata de forma mais
detalhada os principais conceitos de transformadores, seu principio de
funcionamento, bem como suas nomenclaturas de acordo com sua fungdo no
sistema elétrico de poténcia apresentando algumas caracteristicas dos mesmos.

Na sequéncia é descrito o processo de Descoberta de Conhecimento que é
dividido em Redes Smart Grids e Mineracdo de Dados, incluindo os Dados e as
Tarefas que nesse trabalho ira abordar as para alcancar os objetivos propostos.

Na sessdo seguinte € descrito a formulagdo matemética para problemas de
otimizag&o e os conceitos do algoritmo evoluciondrios.

Na sequéncia é descrito o estudo de caso onde serdo aplicados alguns
conceitos e técnicas apresentadas em todo marco teérico. Por fim, para atender
todos os objetivos propostos foi realizada uma série de simulacdes visando a

verificagao, validacéo e analise da formulagdo matematica do problema.



1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho é a formulacdo matematica de um

problema de mineracdo de dados que deve ser resolvido através de um algoritmo

evolucionario, aplicado para a obtencdo da classificacdo dos tipos de defeitos

relacionados aos dados originados de processos de cromatografia a falhas dos

transformadores de distribuicao.

1.2.2 Objetivos Especificos

Visando atingir o objetivo geral deste trabalho, elencam-se o0s seguintes

objetivos especificos:

v

Realizar um estudo sobre o principio de funcionamento dos transformadores
de distribuicdo imerso a oOleo, com énfase nas variaveis que permitem
relacionar os dados originados de processos de cromatografia a falhas;
Realizar um estudo sobre o processo de Mineragéo de Dados e as principais
tarefas e técnicas que possam ser aplicadas em base de dados do setor
elétrico. Avaliando as que melhor se adaptam ao objetivo proposto;

Analisar a base de dados de uma concessionaria, visando sua organizacao e
preparo dos dados para serem aplicadas as técnicas anteriormente
analisadas e definidas;

Implementar as tarefas e técnicas selecionados a partir de uma ferramenta
computacional, e a partir dessa implementacao definir o modelo matematico
que sera utilizado/proposto para verificar analise das variaveis que relacionam
os dados originados de processos de cromatografia;

Realizar uma série de simulacfes visando a verificacdo, validagao e analise

da formulacdo matematica do problema;



1.2.3 Contribuicdes

A principal contribuicdo deste trabalho é a disponibilizacdo de um modelo
matematico, validado com dados reais, que possibilita a andlise do rendimento com
énfase nas varidveis que relacionam os dados originados de processos de
cromatografia a falhas de um transformador alocado na cadeia de distribuicdo de
energia elétrica de um sistema elétrico de poténcia.

A partir desta analise é possivel realizar um melhor planejamento das rotinas
de manutencao, e consequentemente otimizar a aplicagao do investimento em ativos
inseridos de forma a aumentar a disponibilidade fisica e confiabilidade da rede de

distribuicdo de energia elétrica.

2 METODOLOGIA

Para a elaboracdo deste trabalho foi realizada uma pesquisa de carater
descritivo e explicativo, com a finalidade de analisar e qualificar dados de resultado
de cromatografia gasosa em transformadores partindo de revisao bibliograficas e o
desenvolvimento de um estudo de caso sobre o tema proposto: aplicacdo da
mineracdo de dados como técnica de andlise para diagndstico de falhas em
transformadores de distribuicao.

Para o desenvolvimento do presente trabalho foi necessario um breve
entendimento sobre os sistemas de distribuicdo de energia elétrica, bem como o
transformador de distribuicdo, principal equipamento responsavel por adequar 0s
niveis de tenséo de acordo com as necessidades de cada consumidor. Foi realizado
um estudo sobre os métodos mais comuns utilizados para realizar deteccdo de faltas
em transformadores e a importancia do gerenciamento de riscos associados a falhas
incipientes. Para formulacédo do objetivo proposto foi realizado um estudo criterioso
de ferramentas mateméticas e computacionais utilizadas pelo processo de
Mineragcdo de Dados e as principais tarefas e técnicas que possam ser aplicadas em
base de dados do setor elétrico.

Para aplicacdo dos conceitos e técnicas estudadas, foi realizado um estudo
de caso seguindo as etapas da descoberta do conhecimento. Por fim, para atender
todos os objetivos propostos foi realizada uma série de simulagbes visando a

verificagao, validacéo e analise da formulacdo matematica do problema.



3 MARCO TEORICO

Esta sessao demonstra algumas consideracdes que foram relevantes para a
formulacdo do modelo matematico. Dentre elas, foi necessario um breve
entendimento sobre os sistemas de distribuicdo de energia elétrica, bem como o
transformador de distribuicdo, principal equipamento responsavel por adequar os
niveis de tensdo de acordo com as necessidades de cada consumidor. Serdo
apresentados os métodos mais comuns utilizados para realizar deteccédo de faltas
em transformadores e a importancia do gerenciamento de riscos associados a falhas
incipientes. S&8o apresentadas também as ferramentas matematicas e
computacionais utilizadas pelo processo de Mineragcdo de Dados e as principais

tarefas e técnicas que possam ser aplicadas em base de dados do setor elétrico.

3.1. 1 Sistema elétrico de distribuicdo

O sistema de distribuicdo de energia elétrica pode ser facilmente identificado,
uma vez que este muitas vezes acompanha a topografia das cidades, tem como
ponto de partida as subestacfes e através dos circuitos elétricos, conhecidos
também como circuitos alimentadores, se ramificam passando por avenidas e ruas,
muitas vezes se conectando com o0s outros alimentadores e atualmente com
unidades geradoras de médio e pequeno porte (ABRADEE, 2015).

Este setor de distribuicdo é visto como o segmento responsavel por entregar
a eletricidade ao consumidor final, além de ser a principal fonte de entrada de
recursos, visto que a maior quantidade de consumidores se encontra neste setor
(KVIATKOWSKI e GOZZI, 2005). Existem hoje no pais aproximadamente 66
concessionarias distribuidoras de energia elétrica, e estas distribuiram um montante
de 465,2 TWh equivalentes a demanda da populacdo (EPE, 2016).

Tecnicamente, o sistema de distribuicdo € composto pela alta, média e baixa
tensdo. Silva (2018) caracteriza as linhas de transmissdo sendo aquelas que
possuem sua tensao superior ou igual a 230 kV, sendo estas as que fazem parte da
rede basica do sistema brasileiro. Silva (2018) ainda completa que algumas
transmissoras do Brasil possuem linhas com tenséo inferior a 230 kV, chamadas
assim de Demais Instalacdes da Transmisséo — DIT, que é a grande parte das linhas
de transmissao entre 69 kV e 138 kV.



Os sistemas de distribuicdo podem ser divididos em componentes, como por
exemplo: subestacbes de distribuicdo, alimentadores de  distribuigdo,
transformadores de distribuicdo, sistemas de distribuicdo secundaria, dentre outros,
em que cada um desses tem suas especificacdes técnicas como tensao, capacidade
de carga e estrutura fisica. No entanto, todos tém como objetivo o transporte com
qualidade da energia elétrica para os consumidores.

3.1.2 Histoéria dos Transformadores

Um dos principais equipamentos utilizados na area da Engenharia Elétrica € o
transformador, devido ao fato de estar presente em todos os sistemas elétricos,
eletrbnicos e de telecomunicacfes, operando por meio de frequéncia industrial e
radiofrequéncia (SEPULVEDA, 1981).

A historia dos transformadores teve inicio em 1885 com a constru¢cdo de um
transformador nos Estados Unidos, com projeto a seco e utilizacdo de ar como
dielétrico. A ideia de que transformadores usando 6leo mineral como dielétrico
pudessem ser menores e mais eficientes foi patenteada em 1882, pelo professor
Elihu Thompson, mas levou uma década até que fosse colocada em préatica. Em
1892, a General Electric produziu a primeira aplicagdo reconhecida de 6leo mineral
em um transformador. Entédo, a industria focou sua atencdo em determinar quais as
propriedades ideais para o 6leo mineral para aplicagcdes como dielétrico e, também,
no desenvolvimento de processos para a producéo de um Oleo Mineral Isolante OMI
de melhor qualidade. As principais propriedades de desempenho foram identificadas
e por volta de 1899 pelo menos uma refinaria comecou a produzir 6leo mineral
especialmente desenvolvido para transformadores. (MCSHANE, 2002).

Como mostra a Figura 1, o transformador € um equipamento muito comum no
Sistema Elétrico de Poténcia e tem como finalidade, adequar os niveis de tenséo de
acordo com as necessidades do consumidor, sendo ela na geracao, transmissao e

distribuicdo de energia elétrica.



Figura 1 - Esquema Bésico do Sistema Elétrico
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Fonte: Blatt (2016)

Segundo Milasch (1983), um transformador é formado por enrolamentos
acoplados de cada lado de um nucleo de ferro, formando de um lado uma bobina
priméria e do outro uma secundaria. Este nucleo é laminado e impregnado de gréos
de aco silicio orientados para que haja um aumento da corrente de magnetizacao,
assim, uma corrente alternada na bobina primaria produz um campo magnético que
passara através do centro da bobina secundéria e induzira uma corrente alternada
nesta. Os valores produzidos de corrente e tensao pelo transformador seguem a lei
dos transformadores, demonstrando que a razdo das tensdes é proporcional a razao
entre o numero de voltas das espiras e inversamente proporcional a razdo de
correntes, como pode ser observado na Figura 2.

Os transformadores operam segundo a Lei de Faraday (1831): “Uma corrente
elétrica € induzida em um circuito se este estiver sob a acdo de um campo
magnético variavel”. Assim, pode-se dizer matematicamente que a for¢a eletromotriz
induzida aplicada no tempo é funcdo do volume do nucleo de sua permissividade,
originando seu vetor inducdo magnética e € funcdo do numero de espiras ou

enrolamentos do primario e secundario do transformador (FERREIRA, 2018).



Todo este processo de transformagdo, como descreve Milasch (1983)
contribui para o aumento da temperatura interna do transformador e que se nao
minimizado, pode levar a quebra da cadeia parafinica do OMI, e a consequente

producado de gases que ficaréo dissolvidos no 6leo, podendo leva-lo a exploséao.

Figura 2 - Exemplificagdo de um transformador e seu funcionamento de acordo com
a lei dos transformadores
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Fonte: Universidade Tecnol6gica Federal do Parana (2009)

Para Milasch (1983), ao longo do funcionamento dos transformadores, muitos
processos de desgaste e de envelhecimento ocorre no sistema de isolamento, 0s
efeitos da fadiga térmica, quimica, elétrica e mecanica, tais como, pontos quentes,
sobreaquecimentos, sobretensdes e vibracdo sdo causadores de alteracbes do
sistema isolante e precisam ser acompanhados para garantir a eficiéncia do
equipamento, permitindo intervencdes de manutencéo preventiva e preditiva, a fim

de evitar paradas de maquina e, consequentemente, aumento de custos.

3.1.3 Transformadores Elevadores

Geralmente sdo empregados para elevar as tensdes produzidas pelos
geradores de energia elétrica nas usinas, onde os terminais dos enrolamentos de
baixa tensdo sdo conectados ao gerador e os terminais dos enrolamentos de alta
tensdo sdo conectados a carga, que geralmente sdo as linhas de transmissao. Séo
comumente encontrados em tensfes de até 20kV nos enrolamentos de baixa tensédo

(B.T) e até 500kV nos enrolamentos de alta tenséo (A.T).



3.1.4 Transformadores de Transmissao

Estéo presentes nas subestacdes de transmissao, onde conectam linhas com
diferentes niveis de tensdo. Com uma forma construtiva mais complexa quando
comparada aos transformadores elevadores, este tipo de equipamento tem maior

guantidade de enrolamentos e sistema de regulacao de tensao sob carga.

3.1.5 Transformadores de Subtransmissao

De forma analoga aos transformadores de transmissdo, os de
Subtransmissdo conectam linhas com diferentes niveis de tensdo, recebem as
tensdes das linhas de transmisséo e alimentam as linhas de distribuicéo.

Sao providos geralmente de dois enrolamentos um de alta e outro de baixa
tensdo, e possuem sistema de regulacédo de tenséo a vazio. Na maioria das vezes
tém niveis de tensdo de até 138kV nos enrolamentos primarios e até 34,5kV no

secundario.

3.1.6 Transformadores de Distribuicéo

Caracterizados como de menor porte, os transformadores de distribuicdo sao
utilizados para converter o0s niveis de tensdo recebidos das linhas de
subtransmisséo para valores de tensdo entregues aos consumidores (residenciais,
comerciais e industriais).

Segundo Caparé (2005), os transformadores de distribuicdo separam o
sistema primario do sistema secundario. Os circuitos primarios transmitem energia
desde a subestacédo de distribuicdo para os transformadores de distribuicdo dos
consumidores. As linhas de distribuicdo primaria que se originam na subestacéo sao
chamadas de alimentadores primarios ou circuitos primarios. Os circuitos
secundarios transmitem energia desde o transformador de distribuicdo até a entrada
do servigco dos consumidores, sendo as faixas de tensdo de linha entre 110 e 380
volts.

Conforme demostra a Figura 3, os transformadores de distribuicao
convencionais aplicados a classes de tensdao de 15KV e 36,2KV sao de

caracteristicas monofasicas e trifasicas. Os monofasicos sao para sistemas de baixa



densidade de carga instalados em areas urbanas e rurais, pois demandam baixa
carga. Ja os transformadores de distribuicio trifasicos sdo instalados em areas

urbanas que demandam média e alta densidade de carga.

Figura 3 — Transformador Trifasico de distribuicdo convencional

Fonte: ABB (2010)

3.1.7 Transformador de Distribuicdo Monofasico

A Figura 4 apresenta o esquema elétrico do transformador monofésico, onde
possuem um conjunto de bobinas de alta e baixa tensao colocados sobre um nucleo,
estes sao alimentados por um sistema de corrente alternada monofésica. Este tipo
de transformador é utilizado para consumidores de pequeno porte que necessitam
uma tenséo de 127 V a 380 V (CORRAL, 2008).

Figura 4 - Transformador Monofésico
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3.1.8 Transformador de Distribuicdo Trifasico

A Figura 5 representa a construcdo de um transformador trifasico que tem
como caracteristica a juncdo de trés transformadores monofasicos. Deste modo
apenas as ligacbes das bobinas caracterizam um transformador trifasico, estes sao
constituidos por pelo menos trés enrolamentos no primario e trés enrolamentos no
secundério (HARLOW, 2004).

Figura 5 - Transformador Trifasico convencional
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Fonte: Entran (2018)

3.1.9 Estrutura Basica

A maioria dos transformadores em uso no mundo sao isolados por quatro
componentes basicos: 6leo, resina, papel e ar (FERRAZ, 2015 apud HEATHCOTE,
2007).

v Oleo para Transformadores: Em conformidade com os 6leos isolantes,
na maioria de origem mineral tem o duplo objetivo: proporcionar isolamento e servir
como meio de arrefecimento dissipando para o ambiente as perdas que sao

produzidos no transformador sob a forma de calor (Figura 6).



Figura 6 - Oleo em transformador de distribuigdo

Fonte: Fitzgerald (2006)

v Papel: O papel € um dos mais baratos e melhores materiais isolantes
conhecidos. Como mostra a Figura 7, papel Kraft é, por definicdo, feito inteiramente
de celulose de fibra longa néo branqueada, fabricado pelo processo de sulfato cru,
porque agentes clareadores residuais podem comprometer suas propriedades

elétricas.

Figura 7 - Papel Kraft enrolado sob a bobina do transformador

Fonte: Ferraz (2015)

v Nucleo: é constituido por laminas de material ferromagnético que
formam as colunas e culatras. E sobre as colunas que sdo montados os
enrolamentos. As culatras completam o circuito magnético. As sapatas, prensa
colunas, prensa culatras, cintas das colunas e as cintas das culatras séo utilizadas
para prensar o nucleo, e sdo fundamentais para reduzir o ruido gerado pelo choque
entre as chapas que constituem o nucleo ao serem percorridas pelo fluxo magnético.



A Figura 8 mostra um nucleo de transformador trifdsico montado, identificando seus
componentes (VILLIBOR, 2019).

Figura 8 - Nucleo de transformador trifasico identificando seus componentes
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Fonte: Vilibor (2019)

v Bobinas: é a primeira parte integrante de um dos transformadores de
distribuicdo. é composta de fio de cobre revestido com esmalte (figura 9) e fica sobre
um nucleo magnético. A entrada de baixa corrente, alta tenséo de corrente alternada

da usina flui através do fio, e no processo gera um fluxo magnético.

Figura 9 - Bobinas montadas sobre o nucleo de um transformador

Fonte: Villibor (2019)

Componentes como comutadores de tap, buchas, sistemas de refrigeracéo,

dentre outros sdo considerados componentes auxiliares.



v Radiadores: tubos de resfriamento sdo usados para resfriar o 6leo do
transformador. O 6leo do transformador é circulado através dos radiadores estes
ficam dispostos na parte externa dos transformadores. Existem diferentes métodos
de resfriamento de transformadores disponiveis séo eles: o6leo natural com
resfriamento natural - ONAN (Oleo Natural, Ar Natural); 6leo natural com ventilagéo
forcada - ONAF (Oleo Natural, Ar Forgcado); 6leo com circulagéo forcada do liquido
isolante e com ventilacdo forcada - OFAF (Oleo Forcado, Ar For¢ado); 6leo com
circulacdo forcada do liquido isolante e com resfriamento a agua - OFWF (Oleo
Forcado, Agua (water) Forcada; seco com resfriamento natural - AN (Ar Natural);
seco com ventilacao for¢cada - AF (Ar Forgado).

v Comutador: Dispositivo mecanico que permite variar o namero de
espiras dos enrolamentos de tensédo. Sua finalidade é corrigir o desnivel de tenséo
existente nas redes de distribuicdo, devido a queda de tensdo ocorrida ao longo das
mesmas.

Os componentes listados acima desempenham papel de elementos primarios,
secundarios e dispositivos de protecdo, fazendo parte da maioria dos
transformadores. Os dispositivos primarios e secundarios que compdem 0s
transformadores possibilitam que estes possam desempenhar sua funcdo basica. Ja
os dispositivos de protecdo tém como principal funcdo alarmar ou desligar os

transformadores em caso de situa¢des anormais de funcionamento.

3.2 Carregamento do Transformador

Os efeitos de carregamento acima dos valores de placa do transformador
podem proporcionar riscos ao equipamento. Para Ferreira (2013), o tempo de vida
atil dos transformadores de distribuicdo esta relacionado a muitos fatores, como por
exemplo, o carregamento acima de sua capacidade nominal, cargas
desbalanceadas, equipamentos mal projetados, sobre tensdes internas e externas,
sistemas de protecao inadequados e procedimentos de manutencgéo preventivas.

De acordo Bartley (2003), as falhas em transformadores de distribuicao

podem ser apresentadas por diversos fatores:

v Descargas atmosféricas (confundidas com surtos de linhas);



v Sobrecarga, situacbes nas quais o0s transformadores com
carregamento acima da nominal tém sua vida util reduzida;

v Falhas na Isolacéo, excluindo-se aquelas por descargas atmosféricas e
sobretensdes, concentrando-se naquelas por pirdlise, oxidacéo, acidez e umidade;

v Sobretensdes em linhas, oriundas de chaveamentos, curto-circuito e
outras anormalidades das linhas de transmissao e distribuicéo;

v Umidade que penetrou nos transformadores devido a falhas nos anéis
de vedacéo e outros orificios causados por corrosdo ou vandalismo;

v Erros de projeto, onde foram incluidas as perdas ou cargas nominais
mal especificadas, isolacdo do nucleo inadequada, suportabilidade ao curto-circuito
mal dimensionada e objetos estranhos no interior do tanque;

v Fogo externo, cujas temperaturas podem sobreaquecer o
transformador iniciando uma falha interna. O fogo pode ser proveniente de
gueimadas ilegais em matas e plantagoes;

v Operacdes inadequadas e manutencbes improéprias, resultando no
acumulo de sujeira, umidade, ninhos de passaros e insetos, corrosdo e perdas de
conexdes externas as carcacas dos transformadores;

v Contaminacao do 6leo, situacdes nas quais o 6leo fica carbonizado ou

perde suas propriedades fisico-quimicas;

3.2.1 Sobrecarga

Uma das origens de falhas mais comuns em transformadores de distribui¢cao
€ a sobrecarga. De acordo com Fritz et al (2015), a sobrecarga em um transformador
de distribuicdo € o resultado da circulacdo de um fluxo excessivo de corrente no
enrolamento secundario do transformador, causando aumento adicional de
temperatura. Esta elevacdo da temperatura pode causar a deterioracdo do material
isolante, afetando a vida atil do equipamento. Em casos extremos, a sobrecarga
pode provocar a avaria definitiva do transformador.

O carregamento dos transformadores convencionais aplicados a classes de
tensdo de 15KV e 36,2KV segundo Fritz et al (2015), podem variar de um
carregamento inferior a 25% da sua poténcia nominal até um carregamento superior
a 150% da sua poténcia nominal. Portanto, sobrecarga em termos do carregamento

de um TD, (Transformador de Distribuicdo) pode ser definida como um



carregamento superior ao carregamento nominal imposto ao transformador
(sobrecarga instantédnea ou de longa duracao).

As normas NBR 5356 (ABNT, 2017) e C57.91 (IEEE, 2011) abordam efeitos e
perigos de duas condi¢cdes de carregamento acima dos dados de placa que serao

descritas em sequéncia.

3.2.2 Efeitos de um carregamento emergencial de longa duracao

Segundo a NBR 5356 (ABNT, 2017), espera-se que o carregamento de longa
duracdo ocorra raramente, pois ndo € uma condicdo de operacdo normal, podendo
durar por varias horas, levando a um envelhecimento consideravel do transformador.

O carregamento emergencial de longa duragéo tem como principais efeitos:

v Altas temperaturas sdo aceleradas pela deterioracdo das propriedades
mecanicas de isolacdo do condutor. A vida efetiva dos transformadores pode ser
reduzida efetivamente se a deterioracdo durar por um longo periodo de tempo,
principalmente se este € submetido a curto-circuito do sistema ou eventos de
transporte;

v A taxa de envelhecimento de outras partes isolantes, especialmente as
gue sustentam a pressao axial do bloco de enrolamentos sédo aceleradas pelas altas
temperaturas;

v O aumento da resisténcia de contado dos comutadores sob carga em
correntes e em temperaturas elevadas leva a uma degradacdo térmica acelerada.
As altas temperaturas ainda podem tornar os materiais de vedacao do transformador

frageis e quebradicos;

A NBR 5356 (ABNT, 2017) considera que a expectativa de perda da vida util
do transformador ndo sofre alteracbes caso em seu ciclo diario o transformador
atingir 120% de carregamento por no maximo 4 horas, tempo esse considerado
carregamento de longa duracdo. A Figura 10, mostra o comportamento do

carregamento de longa duragéo.



Figura 10 - Carregamento Emergencial de Longa Duracdo NBR 5336
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Fonte: NBR 5356 (ABNT, 2017)

A C57.91 (IEEE, 2011) refere-se ao carregamento sendo limitado pela
temperatura do ponto mais quente do transformador. A expectativa de perda da vida
uatil do transformador ndo sofre alteracfes caso em seu ciclo diario o transformador
atingir 140°C por um curto periodo de tempo. A Figura 11, mostra 0 comportamento
do carregamento de longa duracdo, onde a temperatura do ponto mais quente fica

de 120 C° a 140C-.

Figura 11 - Carregamento Emergencial de Longa Duragdo NBR 5356

Fonte: Guia IEEE para carregamento de transformadores imersos em 6leo mineral (2011)



3.2.3 Efeitos de um carregamento emergencial de curta duracéo

Para a NBR 5356 (ABNT, 2017) o carregamento emergencial de curta
duracéo resulta em aumento do risco de falha, levando o ponto quente do condutor a
um nivel que resultara na reducdo da suportabilidade dielétrica. Este tipo de
condicdo pode ser melhor que perder a carga. Deve-se considerar o tempo do
carregamento para evitar falhas no transformador, onde esse carregamento deve
ocorrer raramente, sendo rapidamente reduzido ou que o transformador seja
desconectado. O carregamento emergencial de curta duragéo tem como principais

efeitos e perigos:

v' Reducdo da suportabilidade dielétrica ocorre devida as altas solicitacdes
elétricas, que produzem bolhas de gas nos enrolamentos e nas ligacdes,
sendo a principal falha de curta duracdo. Essas bolhas ocorrem quando a
temperatura do ponto mais quente excede 140°C para um transformador com
percentual de umidade na isolacdo dos enrolamentos de aproximadamente
2%. Com o aumento da concentracdo de umidade esta temperatura critica
diminui;

v' A supersaturacdo do 6leo ou o aquecimento nas superficies de grandes
partes metélicas desenvolvem bolhas de gas. Sendo desenvolvidas em
regibes de baixa solicitacdo elétrica, para que houvesse reducdo significativa
da suportabilidade dielétrica essas bolhas deveriam circular em regides de
alta solicitacdes elétricas;

v' As partes metalicas que ndo estdo em contato térmico direto com isolacdo
celulésica e com o Oleo transformador, podem atingir altos valores de
temperatura, ndo excedendo 180°C;

v' Altas temperaturas causam reducdo da suportabilidade a curtos-circuitos,
devido as deterioracdes temporarias das propriedades mecanicas da isolacéo
solida;

v' Aumento de pressdo nas buchas pode ocasionar vazamento de 6leo. Se a
temperatura da isolacdo exceder 140 °C pode ocorrer gases em buchas
condensivas;

v" A expanséo do 6leo pode causar um fluxo excessivo de 6leo no conservador;

Interrupgéo de altas correntes podem ser danosas ao comutador sob carga;



A NBR 5356 (ABNT, 2017) ainda aborda que a expectativa de perda da vida
atil do transformador ndo sofre alteracdes caso em seu ciclo diério o transformador
atingir 140% de carregamento por no maximo 30 minutos, tempo esse considerado
carregamento de curta duracdo. A Figura 12 mostra o comportamento do

carregamento de curta duracao.

Figura 12 - Carregamento Emergencial de Curta Duracdo NBR 5356
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Fonte: NBR 5356 (ABNT, 2017)

A C57.91 (IEEE, 2011) considera que a expectativa de perda da vida util do
transformador ndo sofre alteracfes caso em seu ciclo diario o transformador atingir
180°C por um curto periodo de tempo. A Figura 13 mostra o comportamento do
carregamento de curta duracdo, onde a temperatura do ponto mais quente chega a
163°C em 1 hora.

Figura 13 - Carregamento Emergencial de Curta Duracéo IEEE C57.91
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Fonte: Guia IEEE para carregamento de transformadores imersos em 6leo mineral (2011)



O carregamento emergencial de curta duragéo pode causar danos maiores ao
transformador do que o carregamento emergencial de longa duragao, pois atinge
niveis de temperatura maiores.

Freitas et al (2002) e o Laboratdrio de Alta Tensdo da Universidade Federal
de Itajuba (2014), afirmam que para se ter um bom conhecimento da carga
conectada a um sistema elétrico e avaliar o perfil da curva de carregamento diaria de
um transformador de distribuicio € necessario conhecer as caracteristicas
comportamental em funcao de seus consumidores especificos.

Ainda segundo o Laboratério de Alta Tensdo da Universidade Federal de
Itajubd (2014), para facilitar a descricdo do comportamento variavel das cargas, a
curva de demanda de um consumidor € dividida em intervalos de tempo iguais.

O que se conclui que estas curvas ndo sao exatamente iguais todos os dias

do ano, e que, ao longo dos anos, muda o perfil dos consumidores.

3.3 Manutengao em Transformadores

Segundo Senna (2010), existem trés técnicas de manutencdo em
transformadores: Preditivas, Preventivas e as Corretivas:

v A manutencgédo preventiva é realizada de forma programada e considera
0 envelhecimento do equipamento a partir do tempo de operacdo. Realiza ensaios e
verificacBes com o equipamento energizado ou néo;

v A manutencéo preditiva baseada na condi¢cdo determina o ponto 6timo
para executar a manutencdo preventiva, isto €, indica o ponto a partir do qual a
probabilidade de falha no equipamento assume valores indesejaveis;

v Manutencdo corretiva € realizada quando o equipamento deixa de

cumprir sua funcéo principal em virtude de uma falha;

Pelo Fato dos Transformadores de distribuicdo ndo possuirem protecdes tao
especificas e eficazes como as dos Transformadores de Poténcia, o
acompanhamento periédico desses equipamentos é de suma importancia. E a forma
mais utilizada para esse fim seria a implementacdo da manutencao preditiva que

possibilita realizar diagndstico e analise de tendéncias a partir de resultados de



ensaios e da andlise dos fendbmenos que possam vir a ocorrer durante a operacao
de um equipamento.

A seguir serdo descritas algumas formas de execuc¢do da manutencao
preditiva, no entanto o escopo deste trabalho € a analise cromatografica dos gases

dissolvidos no 6leo.

3.3.1 Andlise Termografica

A manutengdo preditiva utiliza de diversos métodos e ferramentas de
analises, para deteccdo de falhas em estagios inicias, dentre elas se destaca a
utilizacao da Termografia.

A figura 14 mostra o primeiro instrumento com intuido de medicdo de
temperatura, chamado de Termoscopio, criado 1595 por Galileu Galilei. Em 1645
foram fabricados os primeiros termémetros a base de alcool em tubos capilares
selados hermeticamente. JA no ano de 1777 o pesquisador italiano Landrini

observou que o aquecimento crescia do violeta para o vermelho.

Figura 14 - Termoscopio, criado por Galileu Galilei em 1595
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Fonte: Researchgate (2019)

Foi William Herschel, no entanto, quem verificou, em 1800, que o maximo de
aguecimento ocorria fora do espectro visivel, além do vermelho. Em 1862, Melloni

construiu a termopilha, composta de varios termopares ligados em série.



A sensibilidade alcancada pelo arranjo era quarenta vezes superior aos
melhores termbémetros da época, o suficiente para detectar uma pessoa a dez
metros de distancia (VERMINNEN et al. 1984).

Segundo Santos (2006) no Brasil, os primeiros termovisores chegaram nos
anos 70. Eles empregavam detectores resfriados a nitrogénio liquido, sistemas de
varredura Optico-mecéanicos para formar as imagens térmicas e a temperatura do
objeto inspecionado era através de calculos.

A termografia possibilita a medicédo de temperaturas e a formacdo de imagens
térmicas de um determinado componente, equipamento ou processo, a partir da
radiacdo infravermelha, naturalmente emitida pelos corpos. Atualmente seu uso na
Engenharia  abrange desde  equipamentos  mecanicos, equipamentos
eletroeletrbnicos, equipamentos e sistema elétricos. Nas instalacdes elétricas onde
houver desequilibrio de fases e ou sobrecargas, esses dois acabam gerando calor.
Com a inspecao “sensitiva” (Usa os sentidos Humanos) esses problemas podem
passar despercebidos.

Justamente nesse ponto a termografia pode ser utilizada, na identificacao de
problemas ela é considerada uma das formas de inspecao preditiva mais eficazes,
em sistemas elétricos pois garante a seguranca necessdria até mesmo em grandes
niveis de tensdo, pois ndo € necessario o contato fisico com os componentes.

Algumas das vantagens da utilizacdo desse método séo:

v Identifica e localiza falhas pontuais;

v Possibilita a analise com o equipamento ou sistema elétrico em pleno
funcionamento;

v Traz seguranca a pessoa que faz a atividade, pois as inspecdes sao
feitas a distancia;

v Possibilita a determinacdo aproximada da temperatura dos objetos sem
contato fisico;

v Os dados séo coletados e arquivados em tempo real.

A Figura 15 mostra a termovisédo executada em transformador de 13,8kv onde

foi constatado que um dos radiadores indicavam problemas.



Figura 15 - Termografia Aplicada em Transformadores

Fonte: Os Autores (2011)

Com o uso da Termografia, varias Técnicas e metodologias sao adotadas por
empresas. Uma delas considera o uso de um critério de aquecimento para definir um
diagnostico sobre o componente, o qual pode ser classificado como “Normal”,
“Suspeita de Falha”, “Falha Potencial” ou “Falha Iminente” (VERATTI, 1999).

Essa metodologia, denominada critério Flexivel de Classificagdo de
Aquecimentos — CFCA, foi proposta em 1982 pelo Eng. Attilio Bruno Veratti, apds a
pesquisa em trabalhos semelhantes realizados por empresas norte-americanas,
inglesas e francesas (ENGETERMO, 2009).

Para garantir a qualidade dessa técnica utiliza-se o termovisor como aparelho
de medi¢cdo que basicamente consiste em uma camera infravermelha dotada de
recursos para andlise e determinacao de regides de diferentes temperaturas, que
incorpora uma camera visual de alta resolucdo com uma lampada de iluminacgéo
embutida, para ajudar a documentar claramente o trabalho e um apontador laser
embutido para orientar em relagéo ao alvo.

Um importante parametro que deve ser observado durante as medicdes é a
emissividade, pois os termovisores ndo medem temperatura diretamente mais sim a
radiacdo. A emissividade é a relagdo entre a energia total irradiada por uma dada

superficie em uma dada temperatura e a energia total irradiada por um corpo negro



a mesma temperatura. Depende da composicdo e da condicdo da superficie.
Materiais polidos tem menor emissividade que materiais asperos ou corroidos. Para
facilitar na determinacdo dos componentes costuma-se dividi-los em grupos,

segundo o material de que séo feitos conforme demostra a Tabela 1.

Tabela 1 - Termografia Aplicada em Transformadores

Material Ligeiramente Severamente
oxidado oxidado
Aluminio e suas 0,20 - 0,40 0,67 -0,95
ligas
Cobre e suas ligas 0,39-0,50 0,78 - 0,95
Aco 0,52 -0.60 0,82 -0,94
Porcelana 0,10-10,20 0,80 -0,95
Borracha 0,70-10,80 0,80 -0.95

Fonte: Contemp (2017)

3.3.2 Andlise Fisico-quimica

Segundo Senna (2010), as caracteristicas fisico-quimicas do 6leo devem ser
acompanhadas por meio de ensaios periddicos de forma a monitorar a degeneracao
do 6leo. Esse processo possibilita identificar o grau de influéncia de contaminantes,
tais como acidos, particulas solidas em suspensdo, agua e borra, em suas
propriedades dielétrica.

A coleta do Oleo deve ser feita com muito cuidado evitando assim a
contaminacdo do recipiente onde a amostra se encontra, pois, uma possivel
contaminagcdo levaria e um resultado com alteracbes e o0 mesmo se tornaria

insatisfatorio.



3.4 CROMATOGRAFIA GASOSA

Cromatografia gasosa € uma técnica onde gases ou substancia volateis
podem ser separadas (LANCAS, 1993). Essa separacao se fundamenta na diferente
distribuicdo das substancias da amostra entre uma fase estacionaria (solida ou
liguida) e uma fase mével (gasosa) (COLLINS, 1993).

E também conhecida como (CFC), Cromatografia em fase vapor, ou (CPGL)
cromatografia de particdo gas-liquido. Essa segunda nomenclatura € a mais correta
por isso € mais encontrada na literatura cientifica.

A Cromatografia Gasosa (CG) é uma técnica para separacdo e analise de
misturas de substancias volateis. A amostra (2) é vaporizada e introduzida em um
fluxo de um gas adequado denominado de fase moével (FM) ou gas de arraste (1)

como ilustrado na figura 16.

Figura 16- Desenho Esquematico do Sistema de Cromatografia a gas

Fonte: Arantes (2005)

A figura acima demostra o fluxo de gas vaporizado que caminha por um tubo
(3) no mesmo est4d a fase estacionaria FE (coluna cromatogréfica), é la que
acontece a separacao da mistura. Usualmente a FE e constituida por um filme de
um liquido volatil (4) mais também é encontrado como um soélido adsorvente
(Cromatografia Gas Solido), que estad sobre um sélido inerte (Cromatografia Gas-
liquido com coluna recheada ou empacotada). Existem dois fatores que constituem

a separacao da amostra:



v Solubilidade na FE, quanto maior for a solubilidade mais devagar ela
iré percorrer pela coluna.
v Volatilidade: quanto mais volatil for a substancia, maior sera a

possibilidade de permanecer vaporizada e ird percorrer mais rapido pelo sistema.

No processo a substancia sai da coluna separadamente, dissolvidas no gas
de arraste e passam no dispositivo detector (5) que de acordo com a quantidade do
fluido gera um sinal elétrico. Cromatograma (6) é o registro desse sinal em relacéo
ao tempo.

Para analisar as condi¢c6es do 6leo sdo colhidas amostras e as mesmas sao
enviadas a um laboratorio que ird analisar as condi¢cdes desse 6leo. Os diagndsticos
a partir de uma amostra de 6leo podem determinar causas e medidas a serem

adotadas para evitar paradas indesejadas no equipamento como ilustra a figura 17.

Figura 17 - Andlise cromatografica do 6leo isolante
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Fonte: Lisboa (2010)



3.4.1 Analise de faltas em transformador

E muito indicado e importante a andlise periddica desses gases, com isso é
possivel encontrar falhas prematuramente, avaliar as condigcbes de desgaste do
equipamento e orientar sobre medidas a serem tomadas para evitar que esses
danos possam causar maiores prejuizos ao proprietario do equipamento. Alguns dos

problemas que séo constatados através dessa analise séo:

v Arco elétrico: Gera volume consideravel de hidrogénio e acetileno
também gera porem em volume menor 0 metano e etileno, 0s mesmos estao
indicados na figura 18. Se envolver a celulose pode ocorrer a geracao de mondxido

e dioxido de carbono. Gas chave: acetileno;

Figura 18 - Percentual dos gases gerados durante arco elétrico no Gleo
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Fonte: Arantes (2005)
v Corona: gera volume consideravel de metano e hidrogénio e também

menor quantidade de etano e etileno. Geram dioxido e mondxido e de carbono,

devido a presenca da celulose conforme ilustras a figura 19. Gas chave: hidrogénio.



Figura 19 - Percentual de gases gerados durante descarga parcial no 6leo
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v Aguecimento do Oleo: Gera Volume consideravel de etileno e
metano, e menor quantidade de hidrogénio se houver problema com isolagdo do
enrolamento. Pode haver geracdo de acetileno se o aquecimento for severo e

houver contato elétrico conforme indicado na figura 20. Gas chave: etileno;

Figura 20 - Percentual de gases gerados durante sobre aquecimento
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Fonte: Arantes (2005)

v Degradacéao da celulose. Sdo gerados gases hidrocarbonetos, como
metano e etileno, se houver a impregnacdo por 6leo do papel isolante conforme

indicado na figura 21. Gas chave: monoxido de carbono.



Figura 21 - Percentual de gases gerados na degradacao da celulose
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Fonte: Arantes (2005)

3.5 Métodos de diagndsticos

Para ajudar a detectar falhas no equipamento existem alguns métodos, de
analises de gases presentes no 6leo. Pode-se destacar os métodos de Rogers, NBR
7274, Doernenburg, Triangulo de Duval, que serdo resumidamente descritos a
seguir. Também uma pequena Abordagem do guia IEEE e da norma IEC realizada

por Marques (2018) ser& apresentada.

3.5.1 Método de Rogers

Esse método € baseado no diagnéstico das relagcdes dos gases CHa/Ho,
CoHe/CH4, C2H4/CoHg € CoHL/CoH,4 e limites de variacdo para as relacdes. O método
Rogers possui varias alteracfes, em funcdo de adaptacfes realizadas para ajustar a
correlacdo do método com resultados obtidos das andlises investigatérias nos
equipamentos que sofrem falhas. (Rogers, 1975 Apud FILHO, 2012. p.47).

Com base no método de Rogers a IEEE C57.104, 2008 utiliza a Tabela 3 para
relacdo de gases e a Tabela 4 para identificar as falhas, levando em consideracao
trés relacdes de gases. A relacdo C,Hg/CH,4 ndo € utilizada por indicar uma faixa
limitada de temperatura de decomposi¢ao, ndo auxiliando na identificacao de falhas.



Tabela 2- Relacéo de gases método Rogers

Cddigo associado R1(C,H./C,H,) R2(CH,4/H),) R5(C5H,4/C5Hg)
0 0,1<R1<1,0 <0,1 <0,1
1 <0,1 0,1<R2<3,0 1,0<R5<3,0
2 >1,0 - >3,0

Fonte: Guia IEEE para interpretacao de gases em transformadores imersos em 6leo mineral (2008)

Tabela 3 - Identificacdo de falhas

Caodigo R2-R1-R5 Diagnéstico de falha sugerido
000 Nenhuma Falta Detectada
001 Baixa Temperatura de Sobrecarga
021 Falta Termica <700°C
022 Falta Termica >700°C
010 Descargas Parciais
102 Arco Elétrico

Fonte: Guia IEEE para carregamento de transformadores imersos em 6leo mineral (2011)

3.5.2 Método NBR 7274

No método de diagnostico de gases dissolvidos da NBR 7274 existem
algumas limitagbes, mas em alguns casos como por exemplo problemas internos no
equipamento com evolucdo mais lenta, ou seja, pontos quentes, sobreaquecimento
nas conexdes e demais cuja evolucdo ndo gera riscos maiores, 0 método da NBR
7274 se torna mais eficaz do que a cromatografia. Os defeitos com répidas
evolucbes e com graves impactos para 0 equipamento, normalmente ndao sao
diagnosticados preventivamente pela cromatografia, pois geralmente estéo ligados a
fatores externos.

Quando é feita inspecdes em equipamentos com problemas, geralmente séo
encontradas as seguinte classes de falhas:

v Descargas parciais do tipo de plasma frio (corona), resultando em
possivel cera depositada no isolamento celulésico ou do tipo de centelhamento,
induzindo perfuracdes carbonizadas no papel, que podem nao ser facilmente

visualizadas;



v Centelhamento, ruptura dielétrica de alta densidade de ionizagdo entre
partes metalicas;

v Descargas de baixa energia em 0Oleo e/ou papel, caracterizada pela
larga carbonizacao perfurante através do papel, carbonizacéo da superficie do papel
ou particulas de carvao no 6leo;

v Descargas de alta energia em O6leo e/ou papel, com poténcia
evidenciada pela extensiva destruicdo e carbonizacdo do papel, fusdo do metal,
extensiva carbonizacdo do Oleo e em alguns casos, atuacdo da protecdo do
equipamento, confirmando a alta corrente;

v Sobreaquecimento, no 6leo e/ou papel, abaixo de 300°C o papel torna-
se escurecido (T1); acima de 300°C, o papel apresenta-se carbonizado (T2);

v Sobreaquecimento de temperatura acima de 700°C (T3), h&a evidéncia
de carbonizacdo do 6leo, coloracdo do metal hd 800°C ou fusdo do metal acima de
1000°C.

Utilizando as trés relacdes basicas de gases a ABNT 7274 conduz cada uma
das sete falhas para uma caracterizacdo padronizada, que é demonstrada na Tabela

5.

Tabela 4 - Tabela de interpretacédo de analise de gases dissolvidos

Caso Falha caracteristica C2H2/C2H4a CH4/H2 C2H4/C2He
PD Descargas parciais NS <0,1 <0,2
C1 Centelhamento 0-0,6 0,1-1 <1
D1 Descargas de baixa energia <1 0,1-05 >1
D2 Descargas de alta energia 0,6-25 0,1-1 <2
Tl  Sobreaquecimento, t<300°C <0,01 >1 <1
T2  Sobreaquecimento, 300°C<t<700°C <0,1 >1 1-4
T3  Sobreaguecimento, t>700°C <0,2 >1 >4

Fonte: Guia de interpretacdo da analise dos gases livres e dissolvidos (ABNT, 1982)

3.5.3 Método de Doernenburg

O método de Doernenburg assemelha-se ao de Rogers utiliza relacdo da

concentracdo dos gases dissolvidos. Utiliza duas relagbes principais CH4/C2Ho,



C,H,/C,H, e duas auxiliares C,He/CoH,, CoH2/CH,4. Estabelece condigbes para a
validagdo do método em funcdo da concentracdo dos gases componentes da
relacdo, ndo estabelecendo critérios para caracterizacéo do isolamento estando em

condi¢bes normais ou ndo. Dados apresentados na Tabela 6 (ZIRBES et al, 2005).

Tabela 5 - Tabela de interpretacdo de analise de gases dissolvidos

Relagbes entre concentracdes de gases

Tipos de falha Principais Auxiliares
CHa/C2Hz2| C2H2/C2Ha  |C2He/C2Hz| C2H2/CHa
Ponto quente >1 <0,75 >0,4 <0,3
Descargas parciais <0,1 N&o significativo >0,4 <0,3
Arco (PD de altaintensidade) 0,1-1 >0,75 <0,4 >0,3

Fonte: ZIRBES et al (2005)

Para utilizar o método das relacdes € necessario que um dos gases das
relacBes principais tenha uma concentracdo superior ao dobro do valor na Tabela
5 e que para as demais relacdes ao menos um dos gases tenha uma concentracao

superior ao que consta na Tabela 7 (ZIRBES et al, 2005).

Tabela 6 - Dados de concentracdo individual dos gases para verificacdo da validade

de aplicacdo do método

Tipo de gas H2 CHa4 CoHs  CoHa  CoH2
Concentracao ppm (viv) 200 50 15 60 15

Fonte: ZIRBES et al (2005)

3.5.4 Método Triangulo de Duval

Desenvolvida em 1960 essa técnica analisa a concentracdo dos gases
metano, etileno e acetileno dissolvidos no 6leo, possibilitando assim a identificacédo
de faltas no transformador. Esse método é aplicado nos transformadores quando os
trés gases citados aparecem juntos, mesmo em pequenas concentracdes

caracteriza-se um perigo eminente para o equipamento (ARANTES, 2005).


http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0103-17592005000300005#tab04
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0103-17592005000300005#tab04

Para utilizar o método, primeiro deve-se determinar o problema utilizando os
métodos de Rogers e Doernenburg. Apos resultados € usada uma tabela para
avaliar a possibilidade de aplicar o método de Duval. A Tabela 8 contempla os
valores limites (L1) e as taxas de geracao de gases (G1 e G2). As concentracfes de
gases devem ter pelo menos um gés no limite ou acima do nivel (L1) e a taxa de

geracao estar ao menos no limite (G2).

Tabela 7 - Limite e taxas de geracao de gases.

Limite L1 Limite G1 Limite G2

Gas (ppm/més) (ppm/més) (ppm/més)
H,» 100 10 50
CH, 75 8 38
C,H, 3 3 3
C,H, 75 8 38
C,Hg 75 8 38
CcO 700 70 350
CcO, 7000 700 3500

Fonte: Arantes (2005)

Ao se comprovar a existéncia da falha, o triangulo de Duval é criado pelas
porcentagens de metano, etileno e acetileno. A falha é diagnosticada pelo Gréfico
triangular, apresentado pela Figura 22. Permitindo identificar trés falhas de origem
elétrica, trés de origem térmica e uma simultdnea. Sendo identificadas a como
descargas parciais (PD), faltas térmicas abaixo de 300 °C (T1), faltas térmicas entre
300 ° e 700 °C (T2), faltas térmicas maiores que 700 °C (T3), descarga de baixa
energia (D1), descarga de alta energia (D2) e ocorréncia simultanea de falta térmica

e arco elétrico (DT).

Figura 22 - Triangulo de Durval
PD




Fonte: Gomez (2013)

3.5.5 Guia IEE Norma IEC

Utiliza-se também a combinacdo do guia IEEE e da norma IEC para
interpretacdo de analises de gases dissolvidos em 6leo mineral isolante.

Esse método apresenta uma abordagem de interpretacao utilizando o guia do
IEEE C57.104-2008 e a norma IEC 60599: 2015. Segundo Marques (2018), nessa
abordagem os resultados alcancados apresentam taxas de acerto mais elevadas do
que a utilizacdo de cada método separadamente, proporcionando uma melhor
identificacdo das falhas, o fluxograma dessa metodologia € apresentado na Figura

23 e seus respectivos resultados apresentados nas tabelas 9, 10 e 11.

Figura 23 - Fluxograma da composicdo IEEE e IEC para diagnostico de falhas
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Tabela 8 - Concentracao de géas dissolvido

Limites de concentragio de gas chave dissolvidos [uL/L (ppm)]
Monodxido
Stat ioxi
s Hidrogénio| Metano | Acetileno| Etileno | Etano de Dioxido de TDCG
Carbono
Carbono
Condigdo 1 100 120 1 50 65 365 2500 720
Classificagao A
CI::;:::L?Z: g| 101700 |121400| 2.9 | 51100 | €6-100 | 351570 | 25004000
¢ 721-1920
Condigdo 3
e o 701-1800 |401-1000f 10-35 |101-200]101-150| 571-1400 |4001-10000|1921-4630
Classificagao C
Condigdod | 1000 | =000 | =35 | =200 | >150 | =1400 | =10000 | =4830
Classificagao D
Classificagao E Quando os valores excederem em muito aos correspondentes a classificacdo D

Mota: A tabela 1 assume que nenhum teste anterior no transformador para analise de gas dissolvida foi feita
ou gue ndo existe histdrico recente. Se houver uma analise anterior, ela devera ser revisada para determinar
se a situacdo é estavel ou instavel. Consulte 6.5.2 para a(s) acdo(fes) apropriada(s) a ser(em) tomada(s).

Fonte: Marques (2018)

Tabela 9 - Acdes baseadas em TDCG
Intervalos de amostragem e procedimentos operacionais para taxas de geragio de gases
TDCG| TDCG
o Intervalo
MNiveis| Taxa d P di ¢ . .
(L) | (uULrdia) e rocedimentos operacionais
amostragem
Classificagdo E Quando os valores excederem em muito aos correspondentes a classificagdo D
=30 Diario Considere retira de servigo.
10a 30 Diario Informar fabricante
Condigdo 4 Tome muito cuidado.
e =4630 . N
Classificagio D Analisar gases individualmente.
=10 Semanal o =
Planeje a interrupcdo.
Informar fabricante
1994 =30 Semanal Tom_e muito cui.dat.:io._
Condigdo 3 Analisar gases individualmente.
Classificagio ¢| 2 10230 | Semanal [Planeje a interrupcéo.
4630 =10 Mensal |Informar fabricante
Condicio 2 721 =30 Mensal |Tome cuidado.
or} .|r;a|:: a 10a 30 Mensal |Analisar gases individualmente.
Classificagio B 1920 =10 Trimestral |Determinar a dependéncia de carga
Tome cuidado.
Condigio 1 =30 Mensal Anallsar_ gases |nd|V|d}JaIr_ﬂente.
e o 720 Determinar a dependéncia de carga
Classificagdo A -
10230 | Trimestral . <
Continue a operacdo normalmente
=10 Anual

Fonte: Marques (2018)



Tabela 10 - ClassificagOes finais e acbes recomendadas

Classificacdo Significado Acles Recomendadas
A Execelente Continuar a operar o equipamento normalmente
Continuar a operar 0 equipamento normalmente,estando
B Bom atento a elevacao de resultados nos proximos registros
, Investigar e realizar outros ensaios em curto prazo para
C Marginal  confirmar resultados e tendéncias
b RU Programar retirada do equipamento de operacao para
uim

inspecéao interna, localizada e correcéo de defeito

Retirar o equipamento de operacao em carater de
E Péssimo emergéncia para inspecao interna, localizada e
correcdo de defeito

Fonte: Marques (2018)

Segundo Marques (2018), usando a proposta de combinar o guia IEEE e a
norma IEC para analise de gases dissolvidos os resultados alcancados apresentam
taxas de acerto de 92,3% para diagnésticos corretos, obtendo assim taxa de acerto
mais elevada do que utilizar cada método separadamente.

O método do triangulo de Duval que teve o segundo melhor aproveitamento
obteve taxa de acerto de 76,9% pode ser considerado como resultados aceitaveis,
mais ainda inferiores a abordagem combinada. Ficando assim demonstrado ser
apropriado o uso da abordagem combinada para analises de gases dissolvidos, por
auxiliar de melhor forma na identificacéo da falha.

No entanto esses métodos mais avangados e precisos tem uma abrangéncia
maior em transformadores de poténcia, além dos citados acima existem também o
sistema de medicdo on-line de gas dissolvido, que utilizam aparelhos como o
medidor OPT 100 via sala, além do sistema da GE, KELMAN DGA 900, mostrados
na figura 24 e figura 25.



Figura 24 - Monitor de gases on-line

Fonte: Vaisala (2018)

Figura 25 - Kelman DGA 900

e

Fonte: GE GRID Solutions (2018)

3.6 REDES INTELIGENTES

A crescente demanda por eletricidade, os requisitos de melhoria da qualidade
de energia por parte dos agentes reguladores e a inclusdo da geracao distribuida
estdo aumentando a complexidade dos sistemas de distribuigdo.

No contexto da busca em torno da melhoria continua do fornecimento de
energia elétrica, surge a ideia das Smart grids ou em uma traducéo livre, Redes
Inteligentes. As redes de energia inteligentes, no ambito das redes de distribuicdo de
energia elétrica, ttm o objetivo de melhorar o fornecimento com o uso de

equipamentos que no momento em que uma falha ocorra, a concessionaria saiba



onde e como ocorreu a pane, deslocando equipes de forma mais eficiente para
corrigir o problema e por consequéncia melhorando o fornecimento de energia e os
indices coletivos de continuidade (ABOBOREIRA e CRUZ, 2016).

No contexto desse trabalho, os conceitos de redes e sistemas de inteligéncia
computacional, podem ser utilizados, tanto para fazerem modelagem, quanto para
fazerem classificacdo de padrbes. Isso porque problemas de deteccdo de faltas
podem ser tratados como um problema de classificacdo, e seus padrées podem ser

obtidos por meio de modelos.

3.7 MINERACAO DE DADOS

A mineracéo de dados é o processo de descoberta de informacdes acionaveis
em grandes conjuntos de dados. A mineracdo de dados usa analise matematica
para derivar padrbes e tendéncias que existem nos dados. Normalmente, esses
padrées ndo podem ser descobertos com a exploragdo de dados tradicional pelo
fato de as relacdes serem muito complexas ou por haver muitos dados.

Segundo Possa et al (1998), € comprovado que o cérebro humano, consegue
fazer até oito comparacbes ao mesmo tempo. A mineracdo de dados amplia essa
comparacgao para “infinito” e tornar isso visivel ao olho humanao.

Segundo Castanheira (2009), pode-se concluir que a Mineracdo de dados se
caracteriza pela existéncia de um algoritmo que, diante da tarefa proposta, sera
eficiente em extrair conhecimento implicito e Gtil de um banco de dados. Pode-se
dizer que mineracdo de dados € a fase que transforma dados puros em informacgées

Uteis.

3.7.1 Tarefas

7

Segundo Larose (2005), a mineracdo de dados € comumente classificada
pela sua capacidade em realizar determinadas tarefas. As mais comuns sao:

v Descrigdo (Description): Descreve padrdes e tendéncias descobertos
pelos dados. A mesma disponibiliza uma possivel interpretacdo para os resultados
encontrados, ela pode ser utilizada em conjunto com as técnicas de andlise

exploratdria, pois comprova a influéncia de certas variaveis no resultado encontrado;



v Classificacao (Classification): Identifica a que classe 0 registro
pertence. Nessa etapa o modelo analisa os registros fornecidos com os demais a fim
de identificar a qual classe o mesmo pertence, a fim de ‘aprender como classificar
um novo registro. Abaixo alguns exemplos de como essa tarefa pode ser utilizada.
Identificar quando uma transacdo no cartdo de credito pode ser uma fraude,
diagnosticar onde uma determinada doencga pode estar presente e identificar em
uma escola, qual a turma mais indicada para aquele aluno;

o Estimacéo (Estimation): Essa se assemelha a classificagdo, mais e
utilizada quando o registro e identificado por um valor numérico e ndo categdrico.
Essa tarefa pode ser usada por exemplo em: Estimar a quantia a ser gasta por uma
familia de 5 pessoas na volta as aulas e estipular a pressao ideal de um paciente
baseando-se na idade, sexo e massa corporal;

. Predicdo (Prediction): Tem as mesmas caracteristicas da
classificacdo e estimacao, porém ela tem a finalidade de descobrir o valor futuro de
um determinado atributo. Exemplo: Predizer o campe&o de um campeonato,
baseando-se na estatistica dos times e indicar o valor de uma acdo trés meses
adiante;

v Agrupamento (Clustering): Visa encontrar e aproximar 0S registros
similares. Ela e diferente da classificagdo, pois ndo precisa que 0s registros sejam
categorizados. Ela apenas identifica os grupos de dados similares assim como
mostra a figura 26 (HAN; KAMBER, 2006). Como por exemplo: Em auditoria,

separando comportamentos suspeitos.



Figura 26 - Registro agrupados em trés clusters

Fonte: Han Kamber (2006)

3.7.2 Descoberta do Conhecimento

Nas ultimas décadas houve um salto na capacidade de processamento e
armazenamento de dados, contribuindo para a informatizacdo e automacdo dos
processos nos mais diversos setores. Os processos de reconhecimento de padrbes
ficaram estagnados frente ao avanco dos sistemas informaticos, para isso, foram
desenvolvidos processos fundamentados em KDD, auxiliando o reconhecimento de
padrdes e gestdo dos sistemas. Processos esses, que fizeram a conexdo entre 0s
sistemas informéticos e o reconhecimento de padrées (CEMBRANEL, 2019).

Segundo Cembranel (2019), DM nada mais é do que a formalizacdo
matematica de técnicas que auxiliam na identificacdo de padrdes em bancos de
dados, utilizada em processos que o trabalho humano de identificacdo de padrdes é
invidvel em tempo habil e errbneo (devido ao elevado niumero de dados analisados).
Sua utilizagdo no mundo real estda bem consolidada apresentando diversas
aplicacbes em areas distintas, tais como: marketing, investimentos, deteccdo de

fraudes, manufatura, telecomunicagdes, sistemas elétricos, entre outros.

3.7.3 Processos da descoberta do conhecimento em banco de dados

Devido as inconsisténcias presentes nos bancos de dados reais, o0s
algoritmos de reconhecimento de padrdo ndo podem ser aplicados diretamente aos

dados. Por esse motivo foram desenvolvidos processos de KDD. As principais



inconsisténcias presentes nos bancos de dados sé&o: ruidos, falta de valores e dados
duplicados. Os erros nos dados acabam por distorcer os resultados e os padrdes
encontrados podem néo retratar corretamente os perfis dos consumidores. Devido a
isso, é feita a divisdo do processo de KDD, diminuindo a chance de erros, e ma
interpretacédo dos dados ao longo do processo. A divisao do processo pode ser feita

em cinco etapas como mostra a figura 27.

Figura 27 - Processo de Descoberta de Conhecimento através de Banco de Dados
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Fonte: Santos (2008)

v Selecdo dos dados: Nessa etapa os dados sao selecionados de
acordo com a analise a ser desenvolvida;

v Pré-processamento: Essa etapa € justificada pela existéncia de
inconsisténcias nos bancos de dados, por exemplo ruidos, valores duplicados e
valores inexistentes. Fundamental no processo de KDD, se o pré-processamento
nao for realizado corretamente pode acarretar na descoberta de padrdes
inexistentes ou inconsistentes, resultando em erros na interpretacéo do problema;

v Estimativa de dados em falta: Nesta etapa é feita a identificacéo e
estimativa dos dados em falta, para corrigir os dados faltantes podem ser utilizadas
diversas técnicas. Sao apresentadas algumas técnicas utilizadas na correcao desse

erro, tais como:

v Completar o valor em falta manualmente;
v Estimar uma constante global para substituir os valores faltantes;

v Usar a média dos pontos vizinhos para estimar o valor faltante;



v Calcular a média de todas as amostras e atribuir ao valor faltante;
v Usar técnicas de regressdo para encontrar o valor mais provavel e

substituir o valor faltante;

v Eliminacdo de ruidos: Ruidos sdo varidveis aleatérias ou valores
discrepantes que estdo presentes nos bancos de dados reais. Os mesmos podem
comprometer a mineracdo, pois esses dados aleatérios podem causar ma
interpretacdo dos dados reais. Nos sistemas elétricos os ruidos podem ocorrer por
fatores como: perturbagdes na rede e defeitos nos equipamentos de medicéo;

v Integracdo dos dados: A integracdo de dados consiste em integrar
dados com outros bancos de dados, pois apenas um sistema de descoberta
independente pode ser suscetivel a erros. A etapa de integracdo de dados inclui
problemas devido a incompatibilidade dos bancos de dados. Devido aos problemas
de integracdo, estima-se que 70% do tempo gasto no processo de KDD é devido a
integracao e preparacao dos bancos de dados;

v Reducdo dos dados: Bancos de dados possuem grande volume de
dados, tornando o processo de KDD complexo e demorado. Técnicas de reducéo de
dados devem ser utilizadas para reduzir o volume de dados para um volume muito
menor, facilitando a andlise;

v Transformacdo dos dados: A transformacdo dos dados é efetuada
para tornar o processo de mineracdo mais eficiente e facilitar a compreensdo dos
dados, a transformacéo pode ser feita por diversas técnicas, como:

v Suavizacdo (smoothing): visa remover ruidos e utiliza métodos como

binning, regressdes e agrupamento;

v Construcdo de atributos: novos atributos sao desenvolvidos e

adicionados para auxiliar o processo de mineracao;

v Agregacao: utiliza a agregacdo dos dados, por exemplo, dados diarios

generalizados para dados semanais;

v Normalizacdo: troca de escala para os dados, os mesmos sao

normalizados, por exemplo, para valores entre O e 1;

v Desratizacdo: os valores numeéricos sdo trocados por rotulos de

intervalo, como exemplo 0-5, 6-10, etc.;

v Geracgao de hierarquia de conceito para dados nominais: os atributos

séo generalizados para que 0 processo possa ser mais eficiente.



hY

Devido a caracteristica dos dados que serdo estudados nesse trabalho
(dados numéricos), a transformacédo de dados mais adequada na andlise do trabalho
em questdo é a normalizacdo. A normalizacdo visa dar aos dados 0 mesmo peso,
um dos beneficios da normalizacao € a transformacao da escala dos dados.

v Mineracdo dos dados: A etapa de mineracdo de dados consiste na
andlise do banco de dados, e na construcdo de modelos explicativos. Nessa fase é
feita a descoberta do conhecimento através da identificacdo dos padrdes existentes
nos dados. O modelo é avaliado, medindo a capacidade que 0 mesmo tem para

explicar os dados conhecidos ou dados ainda desconhecidos.

Ja o CRISP-DM é uma metodologia para Mineracdo de Dados que propde
aumentar a taxa de sucesso de processos de Data Mining. Segundo a IBM (2017),
“CRISP-DM, que significa Processo Padréo de Varios Segmentos de Mercados para
Mineracdo de Dados, € uma forma comprovada pelo mercado para orientar seus
esfor¢cos de mineracao de dados”.

O modelo proposto no CRISP-DM consiste de seis fases que séo organizadas
de maneira ciclica (OLSON, 2008). Segundo Moro (2011, p.2) “CRISP-DM define um
projeto como um processo ciclico, em que varias interacdes podem ser usadas para
permitir um resultado ajustado aos objetivos de negdcio”. Além disso, ao se trabalhar
como o modelo, é possivel a transicdo entre fases sem seguir um fluxo, sendo assim

um modelo unidirecional, conforme demostra a figura 28.



Figura 28 - Processo CRISP
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As fases propostas na metodologia do CRISP-DM séo: Entendimento do
negécio, Entendimento dos Dados, Preparacdo dos Dados, Modelagem Avaliacao e
Implantacdo. Abaixo serd apresentado de forma resumida as propostas da
metodologia.

v Entendimento dos Negocios: O foco € entender qual o objetivo se
quer atingir com a mineracao dos dados. “A partir do entendimento do projeto e dos
requisitos em uma perspectiva de negdécio, converte-se esse conhecimento em uma
definicdo de problema de data mining e em um plano preliminar para alcancar os
objetivos” (CHAPMAN e outros, 2005, p. 10).

v Entendimento dos Dados: Deve-se descrever de forma clara o
problema, identificar os dados relevantes para o problema em questéo e certificar-se
que as variaveis relevantes ndo sao interdependentes. Conforme Camilo e Silva
(2009) “As fontes fornecedoras dos dados podem vir de diversos locais e possuirem
diversos formatos”. Com base nos dados adquiridos cabe ao analista separa-los e
verificar se estes se encaixam no modelo proposto de trabalho no entendimento do
negocio.

v Preparacdo dos Dados: seu propésito é limpar os dados selecionados
de modo a obter-se melhor qualidade, tendo em vista que alguns dos dados
selecionados podem seguir diferentes padrbes por conta de serem coletados de
diferentes fontes (OLSON, 2008). Nessa fase ocorre a selecdo de atributos,
tratamento de valores faltosos, erros em partes dos dados, padronizacao,

formatacao e a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e conjuntos de teste



(Hiragi, 2009). Com isso os dados coletados nessa fase j& estdo prontos para serem
utilizados na mineracéo de dados.

v Modelagem: ocorre a aplicacdo dos dados e das técnicas de
mineragdo de dados sao aplicadas. “Nesta fase, algoritmos de aprendizagem de
maquina mais adequados a cada cenario sdo configurados para construir modelos
aderentes e compativeis com os dados preparados” (CARVALHO, 2016, p.11).

v Avaliacao: “Considerada uma fase critica do processo de mineracgao, a
avaliacdo € a etapa que conta com a participacdo de especialistas nos dados,
conhecedores do negdécio e tomadores de decisao. ” (CAMILO; SILVA, 2009, p. 5).
Como forma de auxilio ao processo da avaliagdo sdo utilizados gréficos para
verificar os resultados obtidos nas etapas anteriores, dessa forma garante a
confiabilidade dos modelos € indicada a realizacdo de testes e validacdes dos
modelos construidos. E nesta etapa que os conhecimentos dos dados minerados
séo assimilados e para isso ha duas questdes essenciais (ALVES, 2018).

Diante disso, a implantacdo dos resultados do projeto pode atuar como fator
crucial sobre os negocios dos envolvidos ao auxiliar na geréncia do negécio. Desta
forma Chapman e outros (2005) ressalta que dependendo dos requisitos, a fase de
implantacdo pode ser tdo simples como gerar um relatério ou tdo complexa quanto
implementar um processo repetitivo de mineracdo de dados por toda a empresa e
gue em muitos casos € o cliente, e ndo o analista de dados, que da realiza os

passos da implantacéo.

3.7.4 Métodos (Técnicas)

Normalmente os métodos de Mineracdo de dados sao divididos em dois
modelos, o0 aprendizado supervisionado (preditivo) e o nao supervisionado
(descritivo). Apesar do limite dessa divisdo ser muito ténue (alguns métodos
preditivos podem ser descritos e vice-versa) ele ainda e interessante para fins
didaticos (FAYYAD,1996).

Durante o processo de mineragdo, diversas técnicas devem ser testadas e
combinadas conforme mostra a figura 29, a fim de que comparagdes possam ser

feitas e entdo a melhor técnica (ou combinagéo de técnicas) seja utilizada.



Figura 29 - Processo de comparacao com algumas técnicas
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3.7.5 Mineracao de itens Frequentes

Essa técnica se distingue em duas etapas, na primeira 0 conjunto de itens
frequentes é criado, logo apos as regras de associacdo sao criadas pela mineracdo
desse conjunto. Sao utilizados conceitos de suportes e confianca para garantir
resultados validos. Um dos mais tradicionais algoritmos de mineracdo utilizando a
estratégia de itens frequentes é o Apriori (AGRAWAL,1993).

Diversas variagbes deste algoritmo, envolvendo o uso de técnicas da hast,
reducdo de transacfes, particionamento e segmentacdo podem ser encontrados
(AGRAWAL,1993). (CASANOVA,2005), usa o algoritmo da confianca inversa junto
com a légica Nebulosa para gerar regras mais precisas. Borgelt (2000), apresenta
uma implementacdo do FP-growth e faz a comparagdo dele com outros trés
algoritmos, dentre eles o Apriori e o0 Eclat. Possas et al (2000), propde uma variacao
do algoritmo Apriori a fim de que um numero menor de regras seja gerado, 0S
resultados apresentam até 15% de reducdo. Vasconcelos (2004), mostra o uso do
Apriori para mineragao de dados da Web.

3.7.6 Arvores de Decisdo

Segundo Castanheira (2009), a arvore decisdo sdo representacdes simples
do conhecimento e um meio eficiente de construir classificadores que predizem
classes baseadas nos valores de atributos de um conjunto de dados.

Uma arvore de decisdo utiliza uma técnica chamada de Top-Down, que

consiste em dividir para conquistar, a mesma divide um problema em diversos



subproblemas por diversas vezes até encontrar uma solucdo para o devido
problema.

Um algoritmo que foi escolhido pela arvore compara e examina os resultados.

De acordo Garcia (2003), os resultados obtidos apds a constru¢cdo de uma
arvore de decisdo sdo dados organizados de maneira compacta, com a arvore
podendo ser utilizada para classificar novos casos.

Segundo Luciana Castanheira (2009), o conceito de antropia € uma medida
de informacédo calculada pelas probabilidades de ocorréncia de eventos individuais
ou combinados. Pode-se dizer que a entropia € dada como medida da impureza em
um conjunto arbitrario de amostras de treinamento. Pode ser considerada a medida

da quantidade de desordem de um conjunto de amostras.

3.7.7 Classificacdo Bayesiana

E um método estatistico usado para revisar as estimativas de probabilidade a
partir de novas informagdes. Revisar ou reavaliar as estimativas iniciais de
probabilidade (risco) assim que novas informacgdes tornam-se disponiveis sdo de
grande importancia para a tomada de decisdo (aceitar ou rejeitar o projeto). A base
fundamental para a Andlise Bayesiana € um teorema desenvolvido pelo pastor e
matematico inglés, Thomas Bayes, que é apropriadamente chamado de Teorema de
Bayes (OLIVEIRA; RIBEIRO, 2018). O algoritmo de Naive Bayes parte do principio
gue nao exista relacao de dependéncias entre os atributos. No entanto nem sempre
€ possivel. Nesse caso uma variacado conhecida como Bayesiab Belied Networks, ou
Bayesian Networks (NEIDERMAYER,1998) deve ser utilizada.

3.7.8 Redes Neurais

Segundo Castanheira (2009), rede neural artificial (RNA) € uma técnica que
constroi um modelo matematico, de um sistema neural biologico simplificado, com
capacidade de aprendizado, generalizagao, associagao e abstracdo. Assim como no
cérebro humano, as redes neurais apresentam estrutura altamente paralelizada,
composta por processadores simples (neurdnios artificiais) conectados entre si.

As RNA vém sendo desenvolvidas como generalizacdo de modelos

matematicos do conhecimento humano, baseado nas seguintes suposi¢des: O



processamento da informacdo ocorre através de muitos elementos simples,
chamados neurénios; Os sinais sdo transmitidos entre os neurdnios através de um
elo de conexdo; Cada elo de conexdo tem um peso associado, o qual, em redes
neurais tipicas, € multiplo do sinal transmitido; Cada neurdnio aplica uma funcao de
ativacdo (normalmente n&o linear) em sua rede de entrada (soma dos pesos
multiplicados pelos sinais de entrada) para determinar seu sinal de saida
(FAUSETT, 1994).

De acordo com Haykin (2001), uma propriedade importante das redes neurais
€ a sua habilidade para aprender a partir do ambiente na qual estédo inseridas, ou
ambiente de aprendizado, e melhorar seu desempenho através da aprendizagem.

As RNA'’s tentam aprender por experiéncia, ou seja, diretamente dos dados,

através de um processo de repetidas apresentacfes dos dados a rede.

3.7.9 SVM (Support Vector Machines)

No ano de 1992 que o primeiro artigo referente a esse método foi
apresentado por Vladimir Vapnik, Bernhard Boser e Isabelle Guyon (BOSER,1992),
e uma técnica relativamente nova e tem alcancado 6timos resultados, o indice de
assertividade é bem elevado, ela permite modelar situa¢des nao lineares complexas
gue geram modelos de interpretacdo simples. Essa técnica € utilizada na
classificacdo como também na predi¢cdo, o Unico problema atualmente e o tempo
gasto na fase de aprendizado, mas existem estudos que visam solucionar esse

problema.

3.7.10 Classificacdo por Regras de Associacdo (Classification by Association Rule)

Tem como foco buscar padrbes de associacdes elevados entre os itens e as
categorias (utilizando o conceito da frequéncia). Baseia-se em dois passos, no
primeiro os dados de treinamento sdo observados para descobrir os itens mais
frequentes, logo apds esses itens sdo utilizados para criacdo das regras. Estudos
demostram que essa técnica esta tendo mais sucesso do que algoritmos tradicionais
como: CBA (Classification - Based Association) (LIU, B.HSU, W; MA, Y, 1998).



3.7.11 Aprendizado Tardio (Lazy Leaners)

A maioria das técnicas de classificacdo usam um conjunto de dados de
treinamento para classificar um registro, assim quando enxergam outro registro elas
ja conseguem classificar esse dado diretamente pois elas ja aprenderam
anteriormente. Mas também existe uma outra categoria de métodos que so realiza o
aprendizado quando for solicitada, essa recebe o nome de aprendizado tardio. Seu
tempo de treinamento e muito menor, no entanto ela precisa de muito recurso
computacional para armazenar e recuperar os dados de aprendizagem. Mais esses
meétodos permitem o aprendizado incremental.

O algoritmo conhecido como KNN (K- Nearest Neighbor) armazena os dados
de treinamento e quando um novo item é submetido para classificagdo, o algoritmo
procura os k mais proximos desse novo registro. E o registro é classificado na classe
mais comum entre os k mais proximos. Atualmente esse algoritmo tem sido muito
utilizado na area de suporte a usuarios no ramo da medicina, engenharia e direito.
(CAMILO, 2009).

3.7.12 Algoritmo Genético (Genetic Algorithm)

Algoritmos genéticos tem como base a teoria da evolucdo, no inicio uma
populacdo é formada de forma aleatdria. Seguindo a lei da evolucao (mais forte),
uma outra populagéo e construida com base na atual, pois os individuos passam por
processo de troca genética e mutacdo. Este processo continua até que populacdes
com individuos mais fortes sejam gerados ou que se atinja algum critério de parada
(CAMILO, 2009).

3.7.13 Algoritmo Evolucionario (Differential Evolution)

Diferentes tipos de problemas podem ser resolvidos pela computacéo
evolucionaria. Muitos problemas sdo de otimizacdo (numérica ou combinatéria),
outros sdo de sintese de um objeto (programa de computador, circuito eletrénico) e,
em outros contextos, procura-se um modelo que reproduza o comportamento de

determinado fenémeno (machine learning).



Para varios desses problemas, € frequentemente possivel encontrar um
algoritmo que oferega uma solugdo “6tima” ou uma boa aproximacao desta solucéo.
Enquanto alguns algoritmos requerem informacées auxiliares, como derivadas, que
muitas vezes ndo estdo disponiveis ou sao dificeis de se obter, a computacao
evolucionaria dispensa informacfes auxiliares e oferece algoritmos gerais (i.e.,
algoritmos genéticos, programacdo genética, estratégias evolutivas e programacao
evolutiva) que sdo aplicados em problemas complexos, com grandes espacos de
busca, de dificil modelagem, ou para os quais ndo ha um algoritmo eficiente

disponivel.

3.7.14 Conjuntos Aproximados (Rought Set)

Consegue realizar a classificagdo mesmos se 0s dados estiverem imprecisos
ou errados, a mesma e utilizada para valores discretos. Através da classe da
equivaléncia eles usam a ideia de aproximacdo para criar as categorias, pois
acreditam que os elementos da classe sao indiscerniveis. (CAMILO, 2009). Uma

representacao de conjuntos aproximados pode ser vista na figura 30.

Figura 30 - Conjuntos Aproximados
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3.7.15 Conjuntos Nebulosos (Fuzzy Set)

O principio dos conjuntos fuzzy é de que as variaveis sejam discretizadas em
categorias e a logica nebulosa aplicada para definicdo dos limites dessas categorias,

ao inves de realizar o corte direto. Portanto n&o se consegue ter as categorias com



limites de corte bem definido, no entanto consegue-se um grau de flexibilidade entre

as categorias conforme mostra a figura 31(CAMILO, 2009).

Figura 31 - Conjuntos Nebulosos
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3.7.16 Métodos de Particionamento (Partitioning Methods)

Segundo Camilo (2009), K-Means € um algoritmo que utiliza o conceito de
centroide, perante um conjunto de dados o algoritmo busca de forma aleatéria k
registros, cada um referente a um agrupamento, para os demais e calculado uma
similaridade entre o registro analisado e o centro de cada agrupamento.

K- Medoids é a variacdo do K-Means. Nesse algoritmo, ao invés de calcular o
centro do agrupamento e usa-lo como referéncia, trabalha-se com o conceito do

objetivo mais central do agrupamento (CAMILO, 2009).

4.0 Formulagéo dos problemas

Segundo Moretti (2010), modelagem matemética é uma técnica de
representacdo quantitativa de processos e problemas reais. Usualmente,
classificam-se o0os modelos matematicos como prescritivos ou descritivos como

mostra a figura 32:






Figura 32 - Modelos matematicos como prescritivos ou descritivos
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Ainda segundo Moretti (2010), os modelos prescritivos baseiam-se na
representacdo dos objetivos e restricbes de um processo para o0 qual se deseja
descobrir solu¢des otimizadas, ou seja, 0 modelo é escrito segundo uma técnica que
permite encontrar a melhor solucdo ou politica de acdo para os condicionantes
representados. Ja os modelos descritivos sdo utilizados na representacdo de
sistemas reais (ou propostos) e a experimentacao de diferentes cenarios e politicas
de agdo nos mesmos, onde permitem a flexibilidade na representagdo de modelos
complexos e a facilidade de aplicacdo, possibilitando prever o comportamento de um
sistema modelado em um horizonte de planejamento escolhido.

Na maioria das vezes, no processo de modelagem do problema, é necessario
fazer simplificacdes, ou porque o problema ndo tem todos os dados conhecidos ou
simplesmente para facilitar a resolucédo do modelo.

Para Holtz (2005) diante essas necessidades, um problema de modelo
matematico de otimizacdo estd sempre associado a um problema de minimizagédo ou
maximizacdo de uma ou mais funcdes, geralmente, existe um conjunto de restricoes
nas variaveis, como representado a formulacdo geral de um modelo matematico:

Maximizar / Minimizar f(x)
Sujeito a:
gx)=a
h(x) <b
s(x)=c
I <x<u

(1)



Em que f(x) € uma funcéo, linear ou ndo linear, a ser otimizada (maximizada ou
minimizada) sujeito as restricbes (lineares ou nado lineares) que indicam uma
necessidade a ser satisfeita (“maior ou igual”), uma disponibilidade a ser respeitada
(“menor ou igual”) ou um condicionante a ser satisfeito de maneira exata (“igual”).

Ainda segundo Holtz (2005), além dessas associacdes e estes conjuntos de
regras, faz-se necessario o uso de algoritmos para a solucdo de um problema de
otimizacdo, que podem ser, basicamente, deterministicos ou probabilisticos, que
serdo detalhados nas proximas sessoes.

Para melhor entendimento dos algoritmos de otimizacdo, faz-se necessario o
conhecimento de alguns conceitos e definicdes utilizados na literatura (BASTOS,
2004).

A seguir séo listados alguns termos usualmente relacionados a um problema
de otimizacao qualquer:

v Variaveis de projeto: Sdo aquelas que se alteram durante o processo
de otimizacado, podendo ser continuas (reais), inteiras ou discretas;

v Restricbes: S&o funcdes de igualdade ou desigualdade sobre as
variaveis de projeto que descrevem situacdes de projeto consideradas né&o
desejaveis;

v Espaco de busca: E o conjunto, espaco ou regido que compreende as
solucBes possiveis ou viaveis sobre as variaveis do projeto do problema a ser
otimizado, sendo delimitado pelas fungcdes de restricao;

v Funcao Objetivo: E a funcéo de uma ou mais variaveis de projeto que
se quer otimizar, minimizando-a ou maximizando-a;

v Ponto Otimo: E o ponto formado pelas varidveis de projeto que
extremizam a funcédo objetivo e satisfazem as restricoes;

v Valor Otimo: E o valor da fungéo objetivo no ponto 6timo.



4.1 O Processo de Modelagem

O processo de modelagem envolve a observacao do sistema real, a definicao
do problema a ser modelado (deve-se fazer a coleta de dados de maneira precisa),
a definicdo do objetivo a ser otimizado e como as restricdes interagem com este
objetivo (MORETTI 2010).

De acordo com Holtz (2005) uma vez definida a funcdo objetivo e suas
restricbes, o modelador escreve o modelo matematico que devera ser validado
através da aplicacdo em cenarios reais. Apds o modelo ser validado, faz-se a
implementacéo final do mesmo, que podera ser usado com uma ferramenta de
tomada de decisdes ou como uma ferramenta de analise de eficiéncia do sistema
atual.

A modelagem é um processo continuo e todo modelo deve ser elaborado com
perspectivas de expansdo. Neste caso, 0 modelador deve escolher ferramentas
(linguagens algébricas e softwares) que possibilitem e facilitem alteracdes nas
restricbes e objetivos do modelo (MORETTI 2010). A figura 33 a seguir ilustra as
varias etapas do processo de modelagem.

Figura 33 - Processo de modelagem
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Segundo Cembranel (2019), as métricas de distancias s&o: distancia
Euclidiana, distancia de Minkowski, distancia de Manhattan, distancia Euclidiana
quadratica, distancia de Chebyshev, distancia de Canberra, distancia de
Mahalanobis.

Distancia Euclidiana: Métrica sugerida para formulacdo matematica, essa é
provavelmente a mais conhecida e usada medida de distancia. Ela simplesmente é a

distancia geomeétrica no espaco multidimensional. Ela é calculada como:
" 241 ,2
Aeyci(i,j) = (Zk_l(xik — X))/ (2

Onde x; e x;, representam os valores do k-ésimo atributo das séries

temporais i e j, a distancia Euclidiana é calculada pela raiz quadrada do somatorio

dos quadrados das diferencas entre os valores x;, e x; (CEMBRANEL, 2015).

Ainda nesta sessao serdo abordados de uma maneira mais detalhada, a
tarefa de agrupamento citada brevemente na sessédo 3.6.1, devido sua utilizagcdo
como base para a formulacdo matematica e durante o processo de mineracdo de

dados.

4.1.1 Agrupamento (Clustering)

Segundo Cembranel (2019), a pratica de classificar objetos de acordo com as
similaridades é base para muitas areas da ciéncia e organizar dados em grupos €
um dos métodos fundamentais para entender e aprender.

Andlise de agrupamento ou Clustering é a formalizacdo de algoritmos e
métodos matematicos para realizar agrupamento, ou classificar objetos seguindo
uma metodologia, onde os grupos sao formados de maneira a maximizar a
similaridade entre os elementos de um grupo (similaridade intra-grupo) e minimizar a
similaridade entre elementos de grupos diferentes (similaridade inter-grupos),
(PERES E LIMA 2015).

Os objetos também sé&o denominados exemplos, tuplas e/ou registros. Cada
objeto representa uma entrada de dados que pode ser constituida por um vetor de
atributos que sdo campos numéricos ou categoricos (categérico é um tipo de campo

que pode assumir um entre um conjunto de valores pré-definidos) (LINDEN 2009).



Conforme apresentado por Everitt (1974), um agrupamento pode ser definido
de trés maneiras:

* Um agrupamento pode ser definido como um conjunto de dados ou
particbes que sdo mais similares entre si do que com qualquer outro dado de outra
particéo;

* Pode ser definido como um conjunto de dados de forma que a distancia
entre quaisquer dois pontos no agrupamento € menor que a distancia entre qualquer
ponto no agrupamento e qualquer ponto que néo esteja nele;

« Um agrupamento também pode ser descrito como uma regido em um
espaco multidimensional que contém uma densidade relativamente alta de pontos,
separada por regides que contém uma densidade relativamente baixa de pontos.

No presente trabalho o agrupamento sugerido para formulacdo matematica
é de baseada nos parametros de medidas de similaridade entre vetores (dados) em
seu processo de execucdo). Essas medidas servem para guiar o processo de
construcdo da superficie de decisdo que determinara qual € a regido de abrangéncia
de cada grupo de dados (Figura34), (PERES E LIMA 2015).

Figura 34 - Pontos de agrupamentos
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4.1.2 Medidas de distancia

Na tentativa de identificar agrupamentos que podem estar presentes nos
dados € necessario ter o conhecimento de quéo proximos os elementos estdo uns
com 0s outros, ou quao distantes estao.

Muitos métodos de Clustering tem como ponto de partida uma matriz n x n,
cujos elementos refletem, em certo sentido, uma medida quantitativa de
proximidade. Dois individuos sdo “préximos” quando sua diferenga ou distancia €
pequena, ou sua semelhanca é grande (STAHL 2011).

As medidas de distancia devem satisfazer trés propriedades fundamentais,
sendo elas: propriedade da nao-negatividade, identidade de indiscernivel e
desigualdade triangular. Definindo um espac¢o n dimensional contendo os objetos i, |
e k, em que d é a distancia entre dois objetos, entédo as trés propriedades segundo
Pei (2011) séo:

v" Nao-negatividade: d (i, j) = 0: a distancia entre dois objetos no espaco deve
ser um namero nao negativo.

v ldentidade de indiscerniveis: d (i, i) = 0: a distédncia entre um objeto e ele
mesmo deve ser igual a zero.

v Desigualdade triangular: d (i, j) < d (i, k) + d (k, j): a distancia de ir

diretamente de um objeto i a um objeto j no espaco ndo é superior do que a

distancia entre esses dois objetos com um desvio sobre um outro objeto k,

pois a menor distancia entre dois pontos é uma reta.

4.2 Diferencial Evolution

O Differential Evolucdo (DE) € na atualidade uma das ferramentas mais
poderosas e versateis para optimizacao evolutiva, com o intuito de encontrar o étimo
global de fungbes nao diferenciaveis néo- linear, ndo convexo, multi-modal e definido
no espaco de pardmetro continuo (Storn e Price,1995) propordo a Evolugéo
Diferencial (DE). Com isso diversas variantes de DE surgiram como uma das mais
competitivas e versatil familia de algoritmos de computacdo evolutiva e foram com

sucesso aplicado para resolver varios problemas do mundo real de diversos



dominios da ciéncia e tecnologia (SUGANTHAN,2011 apud NERI E
TIRRONEN,2010).

O DE bésica destaca-se a ser um algoritmo muito simples, cuja
implementacéo requer apenas algumas linhas de cédigo em qualquer linguagem de
programacao padrdo. Além disso, o DE candnica requer muito poucos parametros
de controle (3 para ser mais preciso: o fator de escala, a taxa de crossover e o
tamanho da populacdo) - uma caracteristica que o torna facil de usar para os
praticantes. No entanto, DE exibe desempenho notavel, otimizando
simultaneamente uma grande variedade de funcdes objetivo em termos de preciséo

final, velocidade computacional, e robustez.

4.2.1 O Canodnica DE Algoritmo

Um Algoritmo DE padrdo possui quatro passos basicos - inicializacao,
mutacdo, recombinacdo de cruzamento e selecdo, no entanto somente o0s trés
ultimos passos sao repetidos. As iteracdes sdo repetidas até que o critério de parada

seja satisfeito, ou se esgote a avaliacdo funcional maximo.
4.2.1.1 — Inicializacao dos Vetores Decisao Variavel

O DE comeca com uma populagéo escolhida aletoriamente de Np d - vetores
dimensionais de decisdo de valor real. Os vetores também s&o conhecidos como
genoma / cromossomo e formam uma possivel solucdo para o problema de
otimizacdo multidimensional. De acordo com as mudancas sofridas ao decorrer das
diferentes interagdes, pode-se adotar a seguinte notacéo para representar o vetor da

populacao atual.

. t
xi® = x®,x9.... x5 4

i1’

Em cada variavel de deciséo, pode haver um determinado intervalo dentro do
qual o valor da variavel de decisao tem que ser limitado, pois as varaveis de decisdo

estdo relacionadas com componentes fisicos ou medidas que te limite natural.

4.3.1.2 — Mutagéo com Vetores de Diferenca



Logo ap0s sua inicializacdo o algoritmo cria um doador / mutante. S&o cinco
as estratégias de mutagdo mais utilizadas, as mesmas estéo listadas abaixo:

“DE/rand/1” : Vi® =: x + F (x) - x,,'®). (4 a)

“DE/best/1” : Vi®) =: x, . + F (X[ - X, "®). (4 b)

* “*best

“DE/current-to-best/1” : Vi) =: X, ®4yFx, O X, Oy + F (X0 ® - X, "), (4¢)

best

* ““best

“DE/rand/2” : Vi® =: X,,"@ + F (Xp, @ - X2 @) + F (X, 0 - X' D). (4e)

4.3.1.3 — Cruzamento

E por meio do cruzamento que o vetor doador mistura seus componentes
com o vetor alvo para formar o vetor de ensaio ou seja os descendentes. Segundo
Das e Suganthan (2011), a familia de algoritmos DE, utiliza dois métodos de
cruzamento sendo eles o exponencial (ou modulo dois-pontos) e o binomial (ou
uniforme).

No modelo binomial, o cruzamento é realizado em todas as variaveis sempre
que um numero gerado aleatoriamente entre 0 e 1 é menor ou igual do que o valor
definido. Nesse caso, 0 numero de parametros herdado a partir do doador de uma

quase distribuicdo binomial. O esquema pode ser expresso como:

Ui,j® ={vi,j® ifj =k or rand;;[0,1] < Cr,} (4f)
4.3.1.4 — Selecao

A selecdo determina se o alvo (progenitor) ou 0 processo (prole) sobrevive

para a proxima iteracdo. Ou seja, t=t+1. A operacao de selecdo e descrito como:

Xit+D = [y ® if f(u®) < f (Xi®)
Xi® (49)

5 ESTUDO DE CASO



Nesta sessdo apresenta-se o estudo de caso, serdo aplicados alguns

conceitos e técnicas apresentadas nas se¢des anteriores, com objetivo de identificar

as variaveis que relacionam os dados originados de processos de cromatografia a

falhas um de transformadores.

Foi considerado como referéncia trabalho ja elaborado em que, focamos na

alteracao de valores e atributos, para posteriormente avaliarmos as reais chances de

evolucdo do mesmo.

Figura 35 - Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de

| Selecso | \.

| \ |
\ @
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Dados formados

pré-processados

Fonte: Fayyad (1996)



5.1 DADOS

Para aplicacdo dos conceitos e técnicas estudadas, a base de dados utilizada
no estudo de caso para a aplicacao das técnicas de classificacao de falhas utilizadas
neste trabalho, foi publicada na dissertacdo de mestrado de (MORAIS 2004).

Nesta base de dados constam um conjunto de dados da analise de gases de
transformadores com e sem contato com comutador sob carga (OLTC) e
transformadores de distribuicdo de varios niveis de tenséo, desde 13.8kV a 230KV,
alocados na cadeia de distribuicdo de energia elétrica do Grupo Eletrobras Cepel*.

Nestes dados constam informacdes quanto a poténcia nominal do
transformador, tempo de operacdo, tipo de cobertura (ar/conservador), tensdes de

trabalho e tipo de comutador (ZIRBES, 2003). A base é descrita no item abaixo:

5.2 SELECAO DOS DADOS

Como citado na sessdo anterior, os dados aqui tratados sdo de
transformadores com e sem contato com comutador sob carga (OLTC) e
transformadores de distribuicio da andlise de gases dissolvidos para
transformadores de varios niveis de tensao, desde 13.8kV a 230kV. A intencdo do
uso deste conjunto neste formato € para estabelecer uma estimativa qualitativa da
generalizacdo possivel entre grupos de caracteristicas heterogéneas (MORAIS,
2004 apud ZIRBES, 2003).

Este grupo totaliza 224 amostras (valores de concentracdo dos gases em
ppm) e para a apresentagdo dos mesmos como mostra a tabela 12, eles foram
divididos em funcdo da natureza das condicbes estabelecidas, para que
contemplassem as saidas consideradas pelo modelo matematico em
desenvolvimento (MORAIS 2004).

1 O Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (Eletrobras Cepel) foi criado em 1974 e sua sede é
localizada no Rio de Janeiro (llha do Fundao). Faz parte do grupo Eletrobras e tem mais de 40
anos em pesquisa e desenvolvimento (P&D) relacionado a geracéo, transmisséo e distribuicdo
de energia elétrica e sendo considerado o maior centro de pesquisas em energia elétrica do
Hemisfério Sul (Wikipédia, 2019).



Tabela 11 - Banco de Dados do Problema

BANCO DE DADOS DO PROBLEMA

TOTAL DE
SAIDAS DIAGNOSTICOS AMOSTRAS
CLUSTERS TRANSFORMADOR COM DIAGNOSTICO DE
1 NORMALIDADE 83
CLUSTERS TRANSFORMADOR COM DIAGNOSTICO DE
2 FALHA ELETRICA 61
CLUSTERS TRANSFORMADOR COM DIAGNOSTICO DE
3 FALHA TERMICA 80

Fonte: Morais (2004).

5.3 PRE-PROCESSAMENTO

Descrita com detalhe na sessdo 3.7.2, a propriedade na tarefa de pré-
processamento tratada no cenario proposto utilizara a limpeza dos dados, afim de
evitar que um volume grande de dados possa dificultar ou até mesmo tornar
impraticavel o processo de Descoberta de Conhecimento.

Vale salientar que esta etapa descreve a metodologia proposta por MORAIS

(2004) para etapas de pré-processamento dos dados.

5.3.1 Limpeza dos dados

Nesta etapa foi realizada a limpeza dos dados, visando principalmente evitar
inconsisténcias e garantir a correta aplicacdo da Tarefa de Agrupamento citada item
3.7.1. A etapa de mineragéo de dados.

Para o tratamento dos dados de andlise dos gases dissolvidos MORAIS
(2004) destaca que para atender os objetivos especificos e tornar o modelo eficiente
e eficaz as informagdes contidas via arquivo, dos dados historicos da andlise dos
gases dissolvidos no 6leo, que necessariamente devem conter as informacdes de
geracdo dos seguintes gases em ppm: hidrogénio (H2), metano (CH4), acetileno
(C2H2), etileno (C2H4) e etano (C2H6), além do intervalo em dias entre as
amostras.

No primeiro instante foram eliminados os valores inconsistentes para analise,
devido a concentragcdo de gases a eles associados ultrapassarem os valores

normais de degradacdo da isolagdo estabelecidos em ensaios de laboratorios.



Posteriormente, os valores de concentragdo ndo detectaveis foram substituidos pelo
valor de 0.4 ppm para os calculos das relacdes (MORAIS, 2004).

5.3.2 Enriquecimento e transformagao dos dados

Em detalhe na sesséo 3.7.2 a etapa de transformacédo dos tipos de dados foi
o principal fator de decisdo para tornar o processo de mineracdo mais eficiente e
facilitar a compreensao dos dados.

Devido a caracteristica dos dados que serdo estudados nesse trabalho
(dados numéricos), a transformacao de dados mais adequada na analise do trabalho
em questdo é a normalizacdo que visa dar aos dados 0 mesmo peso e a construcao

de atributos adicionados para auxiliar o processo de mineracéao.

5.3.3 Normalizacao dos valores

Neste trabalho sdo consideradas as trés classes definidas anteriormente. O
algoritmo deve definir quais sdo os limites das taxas de gases para cada classe
como mostra a tabela. Essas varidveis se referem a concentracdo dos gases, que
sdo dados normalizados pela regra de normalizacdo min-max que detalhada na
sessdo 3.7.2 tem como objetivo gerar valores correspondentes aos originais dentro
de um intervalo determinado, colocando todos os valores existentes em uma mesma

escala Avancini (2018). A normalizacdo min-max é realizada através da equacéao 5:
Zi’ - mfzix;niirrl:in A (5)

Em que:

z; - Representa o dado normalizado;

Z; - Representa o dado a ser normalizado;

min, - Representa o menor valor encontrado no intervalo de dados a serem normalizados;

maxu- Representa o maior valor encontrado no intervalo de dados a serem normalizados.



5.3.4 Defini¢do dos atributos

Depois da consolidacdo de todos os dados na forma apropriada para a
utilizacdo do conjunto de técnicas de busca e otimizacdo inspiradas na evolucao
natural das espécies de um algoritmo de evolucdo diferencial, a forma de
representacdo dos atributos de entrada e de saida para um problema de
aprendizado algoritmo de evolucdo diferencial € uma das decisées chave que
influenciam na qualidade da solucdo que pode ser obtida.

Detalhado na sessdo 3.7.2 os atributos para a formulacdo de um modelo
matematico podem ser discretos, ou continuos.

Desde modo, nesta etapa a tarefa de agrupamento (Tabela 13) ficou definida
a partir da observacdo dos seguintes gases no Oleo dos transformadores de

distribuicdo, como mostra a tabela abaixo e em seguida os atributos do problema em

questéao:
Tabela 12 - Conjunto de Agrupamentos (Clusters)
CONJUNTO DE AGRUPAMENTOS (CLUSTERS)
Hidrogénio Grandes quantidades associadas com descarga parcial
Hidrogénio, Etano, Decomposicéo térmica do 6leo, contato do 6leo isolante com partes
Metano e etileno guentes
CLUSTERS 3 Gas associado com arco elétrico no 6leo

Vunmin Concentragdo minima de Hidrogénio para que se classifique o

transformador como normal

VuNmax Concentragdo maxima de Hidrogénio para que se classifique

(@)

transformador como normal

Venmin Concentragdo minima de etano para que se classifique o
transformador como normal;

VeNmax Concentragdo maxima de etano para que se classifigue o
transformador como normal;

Vvnmin Concentragdo minima de metano para que se classifique o
transformador como normal,

VriNmax Concentragdo maxima de metano para que se classifigue o

transformador como normal;



VEtNmin

VEtNmax

VACNmin

VACNmax

VHEmin

VHEmax

VACEmin

VACEmax

VHTmin

VH Tmax

VEtTmin

VEtTmax

VM Tmin

VM Tmax

VETmin

VE Tmax

Concentragdo minima de etileno para que se
transformador como normal;
Concentragdo maxima de etileno para que se
transformador como normal;
Concentragdo minima de acetileno para que se
transformador como normal;
Concentragdo maxima de acetileno para que se
transformador como normal;
Concentragdo minima de hidrogénio para que se

transformador com falha elétrica;

Concentragcdo maxima de hidrogénio para que se
transformador com falha elétrica;
Concentragdo minima de acetileno para que se
transformador com falha elétrica;
Concentragdo maxima de acetileno para que se
transformador com falha elétrica;
Concentragdo minima de hidrogénio para que se
transformador com falha térmica;
Concentragdo maxima de hidrogénio para que se
transformador com falha térmica;
Concentragdo minima de etileno para que se
transformador com falha térmica;
Concentragcdo maxima de etileno para que se
transformador com falha térmica;
Concentragdo minima de metano para que se
transformador com falha térmica;
Concentragdo maxima de metano para que se
transformador com falha térmica;
Concentragdo minima de etano para que se
transformador com falha térmica;
Concentragdo maxima de etano para que se

transformador com falha térmica;

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

classifique

o



Depois de todos os dados preparados, € nesta fase que as técnicas
(algoritmos) de mineracdo serdo aplicadas. A escolha da técnica depende do
objetivo desejado, como apresentados nas sessdes anteriores.

Como citado na sessdo 4.2 um problema de otimizagdo estd sempre
associado a um problema de minimiza¢cdo ou maximizagdo de uma ou mais funcgoes,

gue geralmente, existe um conjunto de restricées nas variaveis.

5.3.5 Formula¢do do Modelo Matematico

Para Hasse (2000) a formulacdo de um problema matematico de mineracao

de dados para um algoritmo evolucionario deve se iniciar a partir da equacéao (6):

AN a1, =C (6)

Onde,

17 restricdo para o valor atribuido a i, sendo1 <i <n.
C: classe gue serd dada como resultados se somente se todas as restricdes da
regra forem atendidas.

Ainda segundo Hasse (2000), a funcdo de aptiddo deve ser capaz de
classificar as regras como classificadores parciais. Dessa forma, a precisdo da regra
€ mais importante do que sua capacidade de cobrir todos os exemplos positivos
encontrados nos dados de treinamento. Isto quer dizer que a precisdo da regra
(percentual de acerto) deve ser considerada juntamente com algum tipo de
compensacao pela abrangéncia da regra, a fim de evitar o uso de regras que
cubram poucos exemplos, isto €, representem apenas ruidos nos dados.

Com base na consideracdo feita por Hasse (2000) para a formulagao
matematica o presente trabalho baseia-se nos parametros de medidas de
similaridade entre vetores (dados) em seu processo de execucdo das meétricas da

distancia euclidiana.



2 , Y
deui(i,)) = / X, (Vvemaxiiomax;;)” + (Vpming_miny;) (7)

dgwi(i,j) FUungdo a ser minimizada

nc Numero de classes

ng Quantidade de gases usados para a classificacao

np Numero de classes

Vpmax Limites maximos dos atributos de uma classe para cada individuo

Vpmin Limites méaximos dos atributos de uma classe para cada individuo
Sujeita as seguintes condicoes:

Classe A se:Vynmin < Van < Vanmax ~ Venmin < Ven < Venmax ~ Vunmin < Vun <

Vmnmax ™ Vetnmin < Veen < Veenmax ™ Vacnmin < Vacen < Vacnmax (7a)
Classe B se: Vyemin < Vue < Viemax OU /™ Vacemin < Vace < Vacemax (7b)

Classe C se: Vurmin < Vur < Vurmax » Vermin < Ver < Vermax »~ Vurmin < Vur <

N
VM Tmax

Vetrmin < Veer < Vetrmax (7c)

Essa funcéo deve ser minimizada, para que gere regras mais precisas, mais
abrangentes e significativas. A significancia da regra é medida comparando-se o
namero dos exemplos classificados corretamente com aqueles classificados
corretamente pelas regras geradas para classificar a mesma classe.

Para fechar o ciclo da mineracdo de dados é feita a etapa de classificacdo
onde foi utilizada para treinamento da base de dados as técnicas de algoritmos

evolucionarios.



6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta sessdo sdo apresentados os resultados das simulacdes obtidos
utilizando o conjunto de transformadores com e sem contato com comutador sob
carga (OLTC) e transformadores de distribuicdo da andlise de gases dissolvidos,
totalizando 224 amostras (valores de concentragdo dos gases em ppm)
apresentadas no estudo de casos para constru¢cao do modelo matematico.

Todas as simulagbes foram realizadas no Matlab utilizando Algoritmo de
Otimizagéo Differential Evolution “best 2” para calcular e obter o rendimento do
modelo matematico.

O desempenho do modelo matematico foi avaliado através dos parametros

utilizados nas Métricas derivadas da matriz de confusao.

“DE/besti2” : Vi =: x, O+ F (X, © - X, " @) + F (X2 © - Xp,' @), 8)

6.1.1 - Avaliacdo de Modelos

O método de avaliagdo mais utilizado é a matriz de confusdo de acertos e
erros associados a previsdo dos modelos. Esta matriz é utilizada para quantificar a
qualidade do modelo ajustado e seu formato é apresentado na tabela abaixo:

Tabela 13 - Parametros da matriz de confusao

PARAMETROS
PREVISAO DO MODELO AMOSTRAS
PRESENTE
AUSENTE
PRESENTE VP FP
AUSENTE VN FN

Fonte: Os Autores (2019)



Os valores VP (Verdadeiro Positivo) e VN (Verdadeiro Negativo) sao
predicbes corretas. FP (Falso Positivo) e FN (Falso Negativo) sdo considerados
erros de predicdo. Os erros do tipo FP também sdo conhecidos como erros de
comissao ou superestimativa, enquanto os erros do tipo FN sdo conhecidos como

erros de omissao.

6.1.2 - Sensibilidade

Com o intuito de averiguar a capacidade de determinado método
corresponder melhor a restricbes, escolheu-se investigar o comportamento pela
métrica da sensibilidade, bem como a taxa de falso negativo.

A sensibilidade descreve a probabilidade de um legitimo verdadeiro positivo

ser classificado como verdadeiro positivo e € a obtida pela seguinte equacao:

(VP)
(VP+FN) 9)

Sensibilidade =
Os erros do tipo FN (omisséo) sao considerados erros graves. Ou seja, um

local onde se sabe que a espécie é encontrada e esta sendo predito como ausente.

(FN)

Taxa de falso negativo (omisséo) = ————
(VP+FN)

(10)

Tabela 14 - Melhor Resultado Falso Negativo

Melhor resultado Falso negativo

Classe A Classe B Classe C
Fn Fn Fn
20 20 22
24 24 24
7 10 18

Fonte: Os autores (2019)



Figura 36 - Valores Falso Negativo

Falso negativo

CLASSEA

MELHOR RESULTADO

@ Diag.Normal M@ Diag.Eletrico @ Diag.Termico

Fonte: Os autores (2019)

Tabela 15 - Melhor Resultado Verdadeiro Positivo

Melhor resultado Verdadeiro positivo

Classe A Classe B Classe C
Vp Vp Vp
4 4 2
0 0 0
12 9 1

Fonte: Os autores (2019)

Figura 37 - Valores Verdadeiro Positivo

Verdadeiro positivo

MELHOR RESULTADO

@ Diag. Normal @ Diag. Eletrico @ Diag.Termico

Fonte: Os autores (2019)



Tabela 16 - Melhor Resultado falso Positivo

Melhor resultado Falso Positivo

Classe A Classe B Classe C
Fp Fp Fp
7 7 2
2 2 4
2 2 7

Fonte: Os autores (2019)

Figura 38 - Valores Falso Positivo

Falso positivo

MELHOR RESULTADO

M@ Diag. Normal @ Diag.Eletrico EDiag.Termico

Fonte: Os autores (2019)



Tabela 17 - Parametros definidos para o modelo (%)

Parametros definidos para o modelo (%)

Tamanho da Populacgéo 20
Numero de geracdes 400
Taxa de renovacéo 0,80
Taxa de cruzamento 0,9
Taxa de mutacéo 0,2
Significancia 0,4
Quantidade de gases 5
Numero de classes 3
Limite inferior 5,1,3,30
Limite superior 5,1,3,30
NuUmero de execucgao 30

Fonte: Os autores (2019)

6.1.3 - Resultados para a classe A de Verdadeiro positivos

R __wp _ (a6 _ —
Sensibilidade = TPiFN) 645D 0,2388 x 100 = 23,88% (12)
. .~ \_ (FN _ (51 _ _
Taxa de falso negativo (omisséo) = TPiFN) (16450 - 0,7611 x 100 =
76,1194% (12)

¢ NUmero médio de verdadeiros positivos = 3.7667
¢ NUmero médio de falsos positivos = 4.7000
¢ NuUmero médio de falsos negativos = 20.2333

e Valor médio da funcdo de aptiddo = 3.0561

e Valor da Funcédo de Aptiddo — Melhor resultado definido por 3 execugao
2.6164
2.9225
2.8473



Tabela 18 - Diferenca do valor médio funcéo aptidao e valor de aptidao definido por

execucao

Melhor indice (1/3) = VAresultado — VAmédio = 2.6164 — 3.0561 = -0.4397

Melhor indice (2/2) = VAresultado — VAmédio = 2.9225 — 3.0561 = -0.1336

Melhor indice (3/3) = VAresultado — VAmédio = 2.8473 — 3.0561 = -0.2088

Fonte: Os autores (2019)

6.1.4 Resultados para a classe B de Verdadeiro positivos

wp) _ (@13)

Sensibilidade = WPiFN) (13550 0,1940 x 100 = 19,4029% (13)
. coBA) — _FN) (54 _

Taxa de falso negativo (omisséo) = WPirN) (1350 0,8059 x 100

= 80,59% (14)

e NUmero médio de verdadeiros positivos = 0
¢ Numero médio de falsos positivos = 6.1333
e Numero médio de falsos negativos = 24

e Valor médio da funcéo de aptiddo = 2.9143

e Valor da Funcéo de Aptidao - Melhor resultado definido por 3 execucéo
3.2990
2.6838
2.8378



Tabela 19 - Diferenca do valor médio Funcdo aptiddo e de aptiddo definido por

execucao

Melhor indice (1/3) = VAresultado — VAmédio = 3.2990 — 2.9143 = -0.3847

Melhor indice (2/2) = VAresultado — VAmédio = 2.6838 — 2.9143 = -0.2305

Melhor indice (3/3) = VAresultado — VAmédio = 2.8378 —2.9143 = -0.0765

Fonte: Os autores (2019)

6.1.5 Resultados para a classe C de Verdadeiro positivos

VP _ @3
(VP+FN)  (3+64)

Sensibilidade = =0,0447 x 100 = 4,4776% (15)

(FN) _  (64)
(VP+FN)  (3+64)

Taxa de falso negativo (omisséo) = =0,9552 x 95,522% (16)

¢ NuUmero médio de verdadeiros positivos = 7.7667
e NuUmero médio de falsos positivos = 3.1000
e Numero médio de falsos negativos =11.233

e Valor médio da funcéo de aptiddo = 2.8502

e Valor da Funcédo de Aptidao - Melhor resultado definido por 3 execucéo
3.3121
2.9776
2.8001

Tabela 20 - Diferenca do valor médio funcdo aptiddo e valor da funcdo de aptiddo
definido por execucgao

Melhor indice (1/3) = VAresultado — VAmédio = 3.3121 — 2.8502 = -0.4619

Melhor indice (2/2) = VAresultado — VAmédio = 2.9776 — 2.8502 = 0.1274

Melhor indice (3/3) = VAresultado — VAmédio = 2.8001 — 2.8502 = -0.0501

Fonte: Os autores (2019)

Os resultados apresentados demonstram o desempenho do modelo
matematico, para o treinamento foi utilizada uma amostra de 30% dos dados e 70%

para a validagdo do modelo.



De acordo com os valores calculados para cada classe pode perceber que a
classe A referente ao transformador sem falha elétrica, teve maior numero de
validacéo, onde os valores de Verdadeiros positivos foram 23,88%, o valor de valor
da Taxa de falso negativo (omissao) 76,11%.

Ja a classe B ficando com 19,4029% e com o valor da Taxa de falso negativo
(omissédo) 80,59% ou seja esses valores para classe B se justificam devido os
valores limite minimos serdo os mesmo para classe A.

Pode-se considerar que a classe C o algoritmo teve desempenho satisfatorio,
pois os seus valores de limites minimos foram diferentes, o que mostra que ao
validar, mesmo com valores inferiores as demais classes, a validacéo foi feita.

Ja os valores para funcao objetivo conclui se que a classe A na execucao 2
obteve melhor valor em relacdo a média da funcéo. J4 as classes B e C pode-se
considerar a terceira execugao.

Em relacdo aos valores limites, foi observado que a grande maioria ficou
dentro dos parametros estabelecidos, vale ressaltar que para a classe B nao
apresentaram um bom desempenho devido o0s seus parametros serem 0s mesmo da

classe A, o que é validar rever os limites estabelecidos.

6.1.6 Sugestbes para melhoraria do modelo Matematico

Alterar os valores de taxas de populagéo, pois a mesma interfere diretamente
no teste, nessa execucgao foi feito com valor de 20%, para melhores resultados de
validacdo pode-se aumentar a taxa em aproximadamente 10% e observar se houve
melhoria.

Alterar os valores da taxa de cruzamento, aumentando até o limite em relacéo
a quantidade de dados pois existe a probabilidade de que quanto maior for esta
taxa, mais rapidamente novas estruturas serao introduzidas na populacgao.

Testar outros valores da taxa de mutacdo, uma baixa taxa de mutacdo
previne a convergéncia prematura para um otimo local, possibilitando ao algoritmo
explorar melhor todo o espaco de busca. Uma taxa de mutacdo muito alta faz com

gue o processo de busca se torne essencialmente aleatério.



6.1.7 Em relacdo ao objetivo geral

Em relacédo ao objetivo geral pode-se concluir que a proposta do mesmo era a
€ a formulacdo matematica de um problema de mineracdo de dados que deve ser
resolvido através de um algoritmo evoluciondrio.

Conforme a literatura pesquisada a validacdo de um modelo pode ser descrita
como o processo de aceitacdo ou rejeicdo do mesmo. Esta analise esta
condicionada a varios fatores, prevalecendo o confronto dos dados reais com 0s
resultados obtidos a partir da simulacdo do modelo (DESTEFANI, 2018). Como um
modelo matematico dificilmente descreve todas as caracteristicas de um sistema
real, ele pode ser considerado valido quando representar as caracteristicas
fundamentais do sistema que serd modelado de forma satisfatoria. A formulacdo do
problema neste trabalho considerou as informacfes constantes em Castanheiras

(2008) e que o problema deverd resolvido a partir de algoritmo evolucionario.

6.1.8 Em relacao aos objetivos especificos

As referéncias encontradas e apresentadas com énfase nas varidveis que
permitem relacionar os dados originados de processos de cromatografia a falhas,
demonstraram que a aplicacdo de técnicas e métodos para solucdo de problemas
como o apresentado neste trabalho podem garantir o diagnostico eficaz.

Em relacdo aos valores apresentados por Castanheira (2008), com técnicas
diferentes das utilizadas neste trabalho, pode se concluir que ambos métodos se
ajustados corretamente, podem auxiliar na atividade de tomada de decisdes na area
de engenharia elétrica.

Vale ressaltar que segundo Bala et al.(1995), a selecdo de um conjunto de
recursos apropriados para a classificacdo € uma das tarefas mais dificeis de um

sistema de classificacdo de padrdes.



7 TRABALHOS FUTUROS

Com o conhecimento adquirido durante a execucgéao deste trabalho foi possivel
perceber que alguns pontos referentes ao tema podem ser aprimorados, ficando
como sugestao para trabalhos futuros.

Conduzir estudos para instalar medidores de gases on-line, para auxiliar no
diagnostico preditivo de forma mais eficaz. A instalagdo desse sistema também
otimizara o algoritmo evolucionario, que conseguira otimizar seu aprendizado e

assertividade, pois o banco de dados seria abastecido constantemente.



8 CONSIDERACOES FINAIS

Com o conhecimento adquirido durante a execucao deste trabalho foi possivel
perceber que alguns pontos referentes ao tema podem ser aprimorados, ficando
como sugestao para trabalhos futuros.

Conduzir estudos para instalar medidores de gases on-line, para auxiliar no
diagnéstico preditivo de forma mais eficaz. A instalacdo desse sistema também
otimizara o algoritmo evolucionario, que conseguira otimizar seu aprendizado e
assertividade, pois o banco de dados seria abastecido constantemente.

Devido a importancia dos transformadores para 0s sistemas elétricos,
industria e outros segmentos da sociedade, um acompanhamento este ativo se faz
muito importante, uma vez que dependendo do tamanho e importancia deste
transformador uma falha nele pode trazer grandes prejuizos.

Algumas variaveis sdo importantes para que se possa fazer um
acompanhamento dos transformadores. Estas variaveis estdo diretamente
relacionadas com o funcionamento dos transformadores. S&o elas temperatura,
carregamento, teor de gases dissolvidos, teor de furfuraldeidos, entre outras.

A execucado deste trabalho possibilitou conhecer um pouco mais a respeito
dos transformadores, mineracdo de dados, algoritmos evolucionarios, inteligéncia
artificial dentre outras tecnologias que estdo surgindo com a inser¢cao da Industria
4.0 Foi possivel aprofundar em assuntos relacionados ao aproveitamento dos dados
originados da analise cromatogréfica do gases, que foram transformados em
informagdes importantes que podem identificar e consequentemente antecipar a

tomada de deciséo para minimiza¢do de impactos.
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ANEXO

CONCENTRACAO DE GASES ENCONTRADOS (CEPEL)

HIDROGENIO (H2) | METANO(CH4) | ACETILENO(C2H2) | ETILENO(C2H4) | ETANOLC2HS)

22 6 4 6 5
36 5 0.4 20 6
180 11 0.4 27 18
18 3 0.4 15 0.4
100 62 0.4 7 12
12 6 0.4 25 1
12 13 1 58 18
30 6 0.4 0.4 5
120 42 0.4 46 80
64 48 49 160 26
1600 2200 74 2700 430
48 20 120 130 21
7 2 0.4 2 1
32 6 0.4 7 5
33 25 63 16 7
23 6 0.4 2 3
9 5 0.4 17 4
140 110 74 250 36
14 200 0.4 41 520
10 24 3 24 12
47 35 11 78 49
34 5 0.4 5 3
17 4 0.4 11 2
7 8 0.4 3 13
59 16 0.4 12 14
150 54 0.4 9 61
82 20 74 33 16
40 62 1 11 51
20 3 0.4 5 2
19 9 0.4 7 20
13 10 0.4 55 3
290 16 0.4 12 24
14 3 0.4 12 3
11 79 0.4 14 130
49 14 1 24 12
8 3 0.4 4 2
610 1800 270 6300 960
1 0.4 0.4 0.4 0.4
5 0.4 1 1 1

62 28 260 180 30
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32

36
1900

10
10

1900
0,4
55
110
17
220
520

14

33
92000
320
210



150
1700
980

29
130
87
42
4800
300
64
430
380
460
150
46
420
99
290
47
200
190
51
45
28
170
280

30
1600
44
420
34
19
610
67
57
17
110
66
6000
410
410
2500
12
64

340
1600
1800
1800
440
220
430
320
35000
1400
840
450
280
570
380
960
800
480
110
74
1200
820
53
900
320
1200
160

520
55000
95
1400
41

1900

46

38

14000

90

11

3200

160

14
0.4
22

0.4
0.4
0.4
0.4
20

37
0.4
0.4
38
49
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
75
0.4
0.4

13
24
39
0.4
0.4
9300
0.4

0.4

33
22
0.4

0.4
47
0.4
30
220

1400
2100
3200
6100
180
87
190
840
70000
2100
5100
2000
330
720
2300
1000
370
220
14
100
2700
1500
29
8700
1200
5200
1000

1000
74000
13
1500

20
14000

14

15
39
19000
36
330
5300

68

220
440
460
3400
2900
1700
570
820
19000
720
820
1000
280
100
320
720
100
2600
320
150
800
780
200
7900
250
940
610

310
42000
33
640
69

2400

58

120

18000

53

300

620

1200



450
82
20
110
1400
1400
13
220
250
36
27
2200
23
54
11
580
300
470
440
61
12
1000
45
57
85
32
72
260
3800
550
78
5800
430
3800
6600
4500
7200
5000
1500
20000

2100
770
540

19
22
250
13
11
46
460
3500
290
750
430
250
130
120

3300

880
250
2800
3600
240
110
1200
240
29
160
51
27
650
1100
67
580
560
40
1700
3300
2100
7200
2000
110
1700

210
86
26

0.4
0.4
510
0.4

0.4

0.4
3600

13

0.4

0.4

0.4

160
32
0.4
96

1200
18
0.4

0.4
140

1700
240
1200
4700
480
4200
6200
1300
1100
5500
910
11000
60
1200
370
280

20
32
300

14

310
7900
4100
1200
700
410
280

3000
39
1100
560
4300
6500
320
660
2000
1100
190
38
52
220
950
1300
89
1500
830
68
1300
4200
3000
7700
3100
91
6600
94
230
170
21

35
130
23
14
52
940
2500
2400
300
120
130
110
63

2200
11
190
160
1400
1500
130
190
140
260
220
270
52
26
220
300
30
130
31
13
200
620
250
3800
1900
140
940
49
160
29
11



1500
1900
2400
530
16
36
250
2600
49
200
970
1200
500
630
110
200
94
4000
230
6600
11000

51
16000

97
150
35
32
79
20000
1300
1100
200
39
6000
81
14
19
380
67
15000
4700
170
210

640
1700

770

260

67
20
660

240
240
2500
160
670
860
110

1200
120

2300

1300

9400

12
38
110
32
100
6400
8400
140

1900
21

0.4
250

10000
240
98
65

1700

5300

1900
250

380
200
810
0.4
100
1100
120
240
1700
1800
230
20
4400
740
3400
4600
52
11
22000
0.4
21
110
540
29
230
10000
5500
350

15
2700
29
22
0.4
1000
0.4
23000
300
140
190

810
2900

850

210

290
31
750

380
390
3700
140
1100
1500
150
25
1900
220
3500
1400

17000

25
54
380
47
83
7100
2200

2400
46
15

590
21
21000
120
45
100

50
130
68
14

110

47

74
18
710
48
81
200

280
11

0.4
34
15
2200
0.4
220
22







