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RESUMO

Métodos classicos de diagnostico de falhas, como por exemplo, a analise de gases
dissolvidos no oleo do transformador, podem ser utilizados com o objetivo de realizar a
previsao de falhas em transformadores de poténcia. Esta anélise tem como objetivo determinar
as concentragOes de gases formados a partir de uma determinada falha no equipamento. A
utilizacdo de sensores para 0 monitoramento da concentracdo desses gases, pode ser aplicada,
porém o custo para implementacdo destes pode se tornar relevante quando considerados
transformadores de poténcia como os contemplados no escopo deste trabalho, os quais
apresentam poténcia nominal de 2 ou 3 MVA.

Assim, esse trabalho tem como objetivo propor um modelo baseado em inteligéncia
artificial, utilizando redes neurais artificiais, que tem como finalidade estimar o tempo para a
falha de transformadores de poténcia. A metodologia proposta utiliza como dados de entrada
grandezas operacionais, como a corrente de operacdo em regime e correntes de curto-circuito.
A denominacdo do fabricante do equipamento também é considerada como uma variavel de
entrada. A maioria dos trabalhos encontrados na literatura considera como variaveis de entrada
os dados das concentracdes de gases dissolvidos no dleo do transformador. Dessa forma, ha
uma caréncia de estudos que nao utilizem estes dados. A contribuicdo desta dissertagdo é propor
um estudo que estima o tempo de falha em transformadores sem utilizar informacdes das
concentragdes dos gases dissolvidos no 6leo do transformador.

A arquitetura dos modelos de RNAs utilizadas foram MLPs com uma camada
escondida, processo de aprendizagem do tipo supervisionado e algoritmo de aprendizagem do
tipo retropropagacdo do erro. A determinacdo da quantidade 6tima de neurbnios na camada
escondida foi estabelecida a partir do processo de variacdo desses neurbnios na etapa de
simulacdes. Este trabalho considerou 21 subestagdes, nas quais foram constatadas pelo menos
uma falha em seus transformadores de poténcia (posic¢des de transformacao), a partir de janeiro
de 2016. Foram modeladas redes neurais para cada uma das posi¢des de transformacéo
individualmente, bem como uma Unica rede neural que representasse todas as posicoes.

O modelo de rede neural que representava as posi¢des de cada transformacgéo
individualmente apresentou erros médios, em sua maioria, inferiores a 30 dias. Ja a
representacdo que considerava o modelo genérico apresentou desempenho bastante inferior,

Vvisto que apenas uma posicao apresentou erro medio menor do que 30 dias.

Palavras-chave: Transformadores de Poténcia, Redes Neurais Artificiais, Diagnéstico de
falhas em transformadores
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ABSTRACT

Classical fault diagnosis methods, such as the analysis of gases dissolved in the
transformer oil, can be used in order to carry out the prediction of failures in power
transformers. This analysis aims to determine the concentrations of gases formed from a certain
failure in the equipment. The use of sensors to monitor the concentration of these gases can be
applied, but the cost for implementing them can become relevant when considering power
transformers such as those contemplated in the scope of this work, which have a nominal power
of 2 or 3 MVA.

Thus, this work aims to propose a model based on artificial intelligence, using artificial
neural networks, which aims to estimate the time for the failure of power transformers. The
proposed methodology uses operational data as inputs, such as the operating current in regime
and short-circuit currents. The designation of the equipment manufacturer is also considered an
input variable. Most of the works found in the literature consider as inputs data the
concentrations of gases dissolved in the transformer oil. Thus, there is a lack of studies that do
not use these data. The contribution of this dissertation is to propose a study that estimates the
failure time in transformers without using the concentrations of gases dissolved in the
transformer oil.

The architecture of the RNA models used was MLPs with a hidden layer, supervised
learning process and error propagation learning algorithm. The determination of the optimum
quantity of neurons in the hidden layer was established from the process of variation of these
neurons in the simulations stage. This work considered 21 substations, in which at least one
failure was found in their power transformers (transformation positions), as of January 2016.
Neural networks were modeled for each of the transformation positions individually, as well as
a single network neural system that represented all positions.

The model of neural network that represented the positions of each transformation
individually showed average errors, mostly, less than 30 days. The representation that
considered the generic model had a much lower performance, since only one position had an

average error less than 30 days.

Keywords: Power Transformers, Artificial Neural Networks, Fault diagnosis in
transformers
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O suprimento continuo de energia elétrica é uma realidade mundial, de modo
que a infraestrutura necessaria para garantir esse suprimento tem se tornado um desafio
para 0s seguimentos de operacdo e manutencdo de distribuidoras e transmissoras, as quais
muitas vezes admitem condigOes severas de operacdo dos equipamentos da rede. Neste
cenario, o transformador de poténcia fica suscetivel a diferentes tipos de falhas, que
podem ocasionar interrupc¢des no fornecimento de energia.

Conforme descrito em [1] o monitoramento dos transformadores de poténcia é
essencial para a avaliacdo da vida Util remanescente desses equipamentos.. Assim, uma
possivel falha pode ter como consequéncia, uma interrupcdo de longa duracdo,
influenciando no fornecimento de energia elétrica aos clientes atendidos por esse
equipamento. Adicionalmente, o impacto para a distribuidora esta relacionado com a
degradacéo dos indicadores de continuidade individuais e coletivos do fornecimento de
energia elétrica, definidos pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), os quais
sdo estabelecidos nos Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema
Elétrico Nacional (PRODIST), modulo 08 [2].

Para ilustrar o impacto nas contas das concessionarias de distribuicdo de energia
elétrica, as compensacdes financeiras decorrentes de interrupcfes de longa duragdo, as
quais violaram os indicadores individuais, somaram cerca de R$ 1.500 milhdes entre 2017
e 2019 [3], conforme a Figura 1.

Assim o tema referente a melhoria na continuidade do fornecimento de energia
é bastante atual e cada vez mais exigido pelo 6rgédo regulador, desta forma gerando como
consequéncia para as distribuidoras o aprimoramento da gestdo dos ativos que
concentram grande numero de clientes.

Neste viés, falhas em transformadores de poténcia de subestacdes podem ter
impacto relevante nos indicadores de continuidade, tendo em vista que concentram

milhares de clientes.



R$483.165.409 R$483.614.985 R$481.957.879

2017 2018 2019
DICRI - Valor (R$) DIC, FIC e DMIC Trimestral - Valor (R$)
m DIC, FIC e DMIC Mensal - Valor (R$) m DIC, FIC e DMIC Anual - Valor (R$)

Figura 1 - Dados de compensacdes financeiras pagas pelas distribuidoras, devido a viola¢do dos
indicadores de continuidade
Fonte: Adaptado de [3]

1.2 MOTIVACAO

Na literatura existem diversas defini¢ces para o termo falha, onde umas sdo mais
abrangentes como as normas IEEE C57-125 [4] e IEC 60050 [5], que consideram como
falha, a retirada de um equipamento de servi¢o pelo tempo de operagdo, mesmo este
desempenhando suas funcgdes.. Em contrapartida, em [6], a definicdo de falha é mais
restrita, considerando apenas ocorréncias em equipamentos que resultam na retirada de
operacdo do mesmo por defeito. Apesar das diferencas entre as definicbes, ambos
consideram divis@es das falhas de acordo com a severidade, tempo e tipos de interrupgao.

Conforme [7], a estatistica de taxas de falhas em transformadores de poténcia é
bastante limitada na literatura, tendo em vista que os resultados e as metodologias das
pesquisas direcionadas as empresas de servigos de energia elétrica no mundo nédo séo
disponibilizadas publicamente devido a confidencialidade e a concorréncia entre elas.
Alguns paises como Austrélia, Brasil, Canada, Alemanha e Japdo possuem bases de dados
consolidadas através de pesquisas internas referentes ao tema em questdo. De modo a
estabelecer um valor de benchmark, a Tabela 1, apresenta as taxas de falha de pesquisas
realizadas em alguns paises no periodo de 1968 a 2005 [7], pode ser utilizada como
referéncia, visto que a divulgacdo deste dado pelas distribuidoras e transmissoras é



bastante limitada. A percepcao pratica de algumas distribuidoras do Brasil em relacéo a
taxa de falhas de transformadores de poténcia € que, equipamentos com fabricacdo mais
recente, apresentam maior taxa de falha.

A motivacdo para a realizacdo do presente trabalho esta fundamentada no
impacto financeiro e social decorrente de falhas em transformadores de poténcia de
subestacdes de uma distribuidora de energia elétrica, que apresentou nos Gltimos quatro
anos taxa de falha proximo de 10%. A Tabela 1, apresenta indices de falhas tipicos para
transformadores de poténcia, os quais sdo bastante reduzidos, quando comparados as
taxas de falha dos transformadores de poténcia do escopo deste trabalho. Os
transformadores de poténcia estudados no escopo desta dissertacdo estdo presentes em
subestacbes que podem chegar a uma configuracdo final de 12 MVA (quatro
transformadores de 3 MVA), as quais atendem em média 4.000 clientes. Como exemplo,
a Tabela 2apresenta os dados tipicos dos transformadores estudados. Ja a Figura 2,

apresenta uma foto que ilustra o0 modelo padréo de subestacédo estudado.

Tabela 1 - Taxas de Falha em transformadores de poténcia no periodo de 1968 a 2005
Fonte: Adaptado de [7]

Pesquisa Aplicacdo/Classificacdo Periodo de Falha Taxa de Falha (%)

Todos os niveis de tensdo (60

Cigré Internacional kV - 700 kV) 1968-1978 2
Reino Unido Todos os niveis de tensio Antes de 1987 <2
US-NGRID, Estados Unidos D istribuicdo (115 kV,69 kv, - 0,35-0,8
>69 kV)

Hydro Quebec, Canada Todos os niveis de tensao - <0,5
American Electric Power 345 kV e 765 kV Antes de 1986 1,3-2,9
American Electric Power 345 kV e 765 kV Antes de 1986 0,35-1,35
Australia e Nova Zelandia Faltas com impacto Antes de 1996 0,4

financeiro elevado

Tabela 2 - Dados tipicos dos transformadores de poténcia estudados no escopo desta dissertagdo
Fonte: Elaborado pelo autor

Fases Frequéncia Impedancia Poténcia Tensao Oleo Volume
(Hz) (%) (kVA) Nominal(kV) Isolante ()]
3 60 5,58 3.000 25,5/13,8 Parafinico  2.000
Tensoes Suportaveis (kV) AT BT
Frequéncia Industrial 70 15
Impulso Atmosférico 170 110
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elo pdréo de su-bésiagaf), cAonterﬁpIado no espoco desta dissertacdo
Fonte: Elaborado pelo autor

1.3 OBJETIVO

Os transformadores de poténcia passam por manutencdes preventivas, realizadas
de forma periddica, e por manutencgdes preditivas, as quais sdo realizadas com base na
operacdo em tempo real do equipamento. A estimativa do tempo para falha acaba se
tornando uma variével relevante para o planejamento das manutengdes preditivas, bem
como para tomada de decisdo pelo centro de operacgdes de realizar o impedimento do
equipamento.

Assim, o objetivo deste trabalho é fundamentado em evitar a falha de
transformadores de poténcia, assim monitorando o tempo para a falha desse equipamento.

Dessa forma, € proposta nessa dissertacdo um modelo baseado em Inteligéncia
Artificial (1A), utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAs), com o objetivo de estimar o

tempo para falha de transformadores de poténcia.

1.4 CONTRIBUICAO

Na literatura, a maioria dos trabalhos relacionados ao tema referente a previsdo
de falhas em transformadores de poténcia consideram como dado de entrada as
concentragOes ou relacdes entre gases dissolvidos no 6leo em tempo real [8]-[14], de
forma que para a obtencdo destas grandezas sdo necessarios sensores especificos e



infraestrutura de comunicacdo na subestacdo. As subestacfes no escopo deste trabalho
atendem predominantemente a &reas rurais, com menor quantidade de clientes quando
comparadas a subestacOes projetadas para atendimento a grandes centros urbanos.
Aquelas, apresentam padrdo simplificado, com barramentos ao tempo, sem casa de
comando e com protecao realizada por chave fusivel, no primario do transformador e
religador no secundario do mesmao. O transformador de poténcia vinculado ao padrdo em
questdo pode ter poténcia de 2 MVA ou 3 MVA.

Assim, uma justificativa para a utilizacdo de uma metodologia alternativa a que
considera a previsdo de falhas utilizando relac6es de gases dissolvidos em tempo real se
da por conta do custo de implantacdo dessa solucdo nas subestacdes contempladas no
escopo desse trabalho. Nesse sentido, o transformador apresenta o maior custo referente
a parte elétrica, com custo médio de R$ 150.000,00 na data da escrita desta dissertacao.
Assim a implantacdo de sensores com o objetivo de monitorar os gases dissolvidos no
6leo do transformador apenas faria sentido caso o custo de implantagéo fosse muito menor
que o valor do transformador. Um orgcamento referente a implantacdo destes sensores esta
mostrado na Tabela 3, o qual foi cotado no ano de 2019, desta forma, atualizando esses

valores com o cdmbio atual, o custo deste sistema ultrapassa o valor do transformador.

Tabela 3 - Or¢camento referente a instalacdo de sistema de monitoramento on-line de umidade e
gases dissolvidos no 6leo
Fonte: Elaborado pelo autor

Valor Unitario

| s D e P i
t Cédigo escri¢do do Produto ou Servigo Qtde ¢/Impostos (R$)

SISTEMA DE MONITORAMENTO ON
1 1SYAO11A  LINE DE UMIDADE E GASES EM OLEO - 1 126.985,00
Modelo: HYDRAN M2

Portanto fica evidente que a aplicacdo do sistema de monitoramento dos gases
dissolvidos néo € viavel para o nicho de transformadores de poténcia estudados. Logo, é
proposto neste trabalho, que acaba se tornando sua principal contribuicdo, a utilizacdo de
dados de entrada para o modelo de previséo que tentem retratar a degradacao da vida Util

do transformador e que ao mesmo tempo estejam disponiveis nos centros de controle.
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Para o estudo de caso proposto foram utilizadas as seguintes variaveis: carregamento,

eventos de curtos-circuitos (CC) na rede de distribuigéo e o fabricante do transformador.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O presente trabalho esta dividido em seis capitulos, da seguinte forma. No
capitulo 1, sdo apresentadas as consideraces iniciais sobre o tema proposto, a motivagao
e objetivo do trabalho, bem como sua contribuigéo.

No capitulo 2, é realizada uma revisdo bibliografica acerca das metodologias
utilizadas para o diagndéstico de falhas em transformadores de poténcia, bem como as
possiveis classificagbes de falhas nesses equipamentos.

No capitulo 3, é apresentada uma breve descri¢do sobre os modelos tedricos de
RNAs, com enfoque nas redes de multiplas camadas e algoritmo de aprendizagem do tipo
retropropagacao do erro.

No capitulo 4, é descrita a caracterizacdo do problema, o modelo de dados de
entrada e saida das RNAs utilizadas durante as simulacgdes, que considerou caracteristicas
de operacdo de 21 transformadores de poténcia, 0s cenarios propostos para as simulagoes,
0s quais consideram combinacdes de variaveis de entrada a partir do cenério base. Por
fim, é apresentado a arquitetura das RNAs utilizadas nas simulaces.

No capitulo 5, sdo apresentados os resultados de desempenho das RNAs
considerando o modelo de RNA individual para cada transformador de poténcia, bem
como o desempenho de uma Unica RNA representando todos os transformadores.

No capitulo 6, sdo apresentadas as conclus6es finais do trabalho, bem como

propostas de trabalhos futuros.



2 METODOS DE DIAGNC')S'[ICO DE FALHAS EM
TRANSFORMADORES DE POTENCIA

O diagndstico de falhas em transformadores de poténcia é comumente realizado
através da anélise e interpretacdo das concentracfes dos gases dissolvidos no 6leo, que
sdo formados em decorréncia de estresses térmicos, mecénicos, elétricos e quimicos. A
interpretacdo desses resultados pode envolver critérios classicos, como os métodos de
Rogers e triangulo de Duval [15], [16], ou 0 envolvimento desses critérios atrelados a IA.
A vantagem da utilizacdo da IA na previsdo de falhas se da por conta da retirada da
subjetividade de interpretacdo dos métodos classicos. A grande maioria dos trabalhos na
literatura utiliza como dados de entrada para as previsdes de falha o monitoramento on-
line das concentracBes de gases dissolvidos no Oleo, porém, nas subestacOes
contempladas no escopo deste trabalho, que utilizam transformadores de 2 ou 3 MVA, o
custo para 0 monitoramento desta grandeza pode ultrapassar o custo do transformador.
Assim sdo propostas, como dados de entrada, grandezas operacionais disponiveis no
Sistema de Controle e Aquisi¢do de Dados (SCADA), como correntes de curto-circuito
(CC) ocasionadas por eventos na rede de distribuicdo e correntes de operacéo.

As falhas térmicas se caracterizam pela presenca de etileno (C,H,) e etano
(C,Hg), no dleo isolante do transformador, bem como mondxido de carbono (CO) e
diéxido de carbono (C0,), causados respectivamente pela elevacdo da temperatura do
6leo e degradacédo do papel isolante. Falhas elétricas sdo caracterizadas pela presenca de
hidrogénio (H,) e metano (CH,), no dleo isolante do transformador, bem como acetileno
(C,H,), causados respectivamente por descargas parciais de baixa energia e arcos
elétricos no interior do equipamento. Falhas mecanicas sdo causadas por esforcos
mecanicos no transformador, provenientes de CC, que tem como consequéncia alteracao
na geometria do equipamento. Esse tipo de falha pode ser detectado através da Anélise
de Resposta em Frequéncia (FRA). Durante a especificacdo do transformador é
imprescindivel conhecer junto ao fabricante do mesmo, sua suportabilidade térmica e

dindmica, com o objetivo de dimensionar esse ativo para as condi¢des de operacao.

2.1 ANALISE DE GASES DISSOLVIDOS

A secdo em questdo tem como objetivo apresentar uma breve descricdo dos
métodos classicos de analise de gases dissolvidos em transformadores de poténcia, visto

sua relevancia na literatura. Conforme descrito na secdo 1.4, este trabalho tem como



objetivo propor variaveis operacionais para a previsao de falhas, tendo em vista a
caracteristica dos transformadores de 2 e 3 MVA, assim essa se¢éo se torna importante
para a contextualizagao do tema.

Dependendo do estresse que o transformador de poténcia possa ser submetido
pode ocorrer a deterioracdo do material isolante, que a partir da analise cromatografica
do 6leo isolante sdo detectadas concentracdes de gases como: hidrogénio (H,), metano
(CH,), acetileno (C,H,), etileno (C,H,), etano (C,H), mondxido de carbono (CO) e
dioxido de carbono (C0,). Estes gases ficam dissolvidos no 6leo isolante do equipamento
e podem leva-lo a falha. Neste viés, o diagnostico através da Analise dos Gases
Dissolvidos (DGA) é amplamente reconhecido como uma técnica de diagndstico efetiva
para a deteccdo de faltas incipientes no transformador. Entretanto, a interpretacao classica
dos resultados referentes a DGA ndo envolve qualquer tipo de formulacdo matematica e
sua interpretacdo é baseada em métodos heuristicos que podem variar de acordo com a
experiéncia do analista [8]-[14]. Como métodos de diagnésticos classicos, encontram-se
as normas IEEE C57-104 [15] e IEC 60599 [16], as quais definem limites para as
concentracdes de gases, ou razdes entre essas, utilizando os métodos: Rogers e Triangulo
de Duval [15], [16].

A formacéo de gases no 6leo do transformador depende de uma série de fatores
como, por exemplo, idade, carregamento, presenca de faltas internas, duracgdo de faltas e
eventos externos ao equipamento. A relacdo complexa entre essas variaveis €, em grande
parte, a razdo pela qual os métodos classicos podem gerar certa subjetividade na
interpretacédo dos resultados A maioria dos trabalhos relacionados ao tema na literatura,
aplicam o método em transformadores de poténcia. Ja em transformadores de distribuicéo
(MT//BT), que contem menos 0leo para diluir o gas [10], ndo fica claro como os limites

ou razdes das concentracdes de aplicariam a esses transformadores.

2.2 METODOS CLASSICOS DE DIAGNOSTICOS DE FALHAS
UTILIZANDO RESULTADOS DA DGA

Desde o desenvolvimento da DGA na década de 60 [15], muitos métodos de
interpretacdo foram desenvolvidos, onde neste trabalho serdo apresentados os dois
principais métodos: Metodo de Rogers e Triangulo de Duval [15], [16]. A interpretacédo
classica do resultado da DGA associa razdes das concentracdes dos gases dissolvidos no
6leo do transformador as falhas incipientes. Assim, serdo descritos nos tépicos seguintes

0s principais gases dissolvidos no 6leo do transformador, formados a partir da
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caracteristica de operacdo do mesmo [15].

Concentragao relativa de gases

Os gases hidrogénio (H,) e metano (CH,) séo formados inicialmente a partir de
descargas parciais no interior do transformador, as quais constituem descargas de
baixa energia;

Os gases etileno (C,H,) e etano (C,H,) sdo formados a partir do aquecimento do
oleo isolante do transformador, bem como o gas metano (CH,);

O gas acetileno (C,H,) € associado a arcos elétricos, descargas de alta energia
formadas em altas temperaturas acima de 1000°C no interior do transformador,
oriundos de descargas parciais ndo tratadas. Em transformadores com dispositivos
de protecdo contra a ocorréncia deste tipo de evento, como fusiveis internos ou
chaves, ndo sera constatada a presenca de acetileno em condi¢cdes normais de
operacdo. E comum encontrar altas concentracbes de gas hidrogénio (H,) e
etileno (C,H,) quando detectado gés acetileno (C,H,). A faixa de temperatura
que os gases descritos sdo formados, pode ser observada na Figura 3;

Os gases monoxido de carbono (CO) e dioxido de carbono (CO,) estdo associados

a degradacdo térmica do papel isolante do transformador.

100%

50%

0%
' o Tipos de Falta o :
' Descargas o Térmica """ Descargas
parclals 100 °C 300°C 500°C 1000°C 3000 °C

Figura 3 — Porcentagem relativa da concentracdo de gases dissolvidos em fun¢éo da temperatura.

2.2.1

Fonte: Adaptado de IEEE C57-104 [15]

Método de Rogers



O método de Rogers associa as razdes das concentracdes de cinco gases (acetileno
(C,H,), etileno (C,H,), metano (CH,), hidrogénio (H,), etano (C,Hg)) em trés razdes,
as quais associam os valores dessas razdes ao tipo de falha do transformador. Assim, a
Tabela 4 apresenta as faixas das razdes das concentraces associadas ao tipo de falta,
conforme determina o método de Rogers.

Tabela 4 - Método de Rogers
Fonte: IEEE C57-104 [15]

Caso C,H, / C,H, CH,/ H, C,H, / C,Hg Sugestdo de Falta
0 <0,1 0,1até 1,0 <1,0 Condicao Normal
Descargas Parciais (Arcos de baixa densidade

1 <01 <0,1 <1,0 de energia)
2 0,1 até 3,0 0,1até 1,0 3,0 Arcos de alta densidade de energia
3 <0,1 0,1até 1,0 1,0 até 3,0 Falta térmica de baixa temperatura

Falta térmica com temperatura menor que
4 <0,1 >1,0 1,0 até 3,0 700°C

Falta térmica com temperatura maior que
5 <0,1 >1,0 >3,0 700°C

A limitacdo da utilizacdo do método de Rogers se da por conta da ndo associa¢ao da razao
(C,H, / C,H,) aos limites estabelecidos na primeira coluna da Tabela 4 em uma amostra
relativamente alta de resultados de DGASs, ou seja, pode ocorrer que uma amostra
apresente valores da razdo C,H, / C,H, fora dos limites estabelecidos nessa coluna, dessa
forma impossibilitando seu diagnéstico segundo este método.

2.2.2 Método do Triangulo de Duval

O método do Triangulo de Duval [15] associa a concentracdo de trés gases com
0 objetivo de identificar o aumento da energia ou temperatura no interior do
transformador. Faltas que envolvem descargas parciais de baixa energia ou baixas
temperaturas sdo associadas ao gas metano (CH,). Faltas que tem como consequéncia
altas temperaturas no interior do transformador sdo associadas ao gas etileno (C,H,). J&
0 gés acetileno (C,H,) é associado a altissimas temperaturas, arcos elétricos e descargas
parciais de alta de energia.

A concentracdo dos trés gases descritos acima e sua associacao aos tipos de faltas
é representada na Figura 2 e sumarizada na Tabela 5.

A vantagem do método do triangulo de Duval se da pelo fato de que sempre é
possivel associar a concentragdo dos gases propostos neste método a um defeito, bem
como a capacidade de acompanhar visualmente a evolucdo de uma falha no equipamento.
Por outro lado, como este método sempre propde um diagnéstico, € necessario utiliza-lo

em conjunto com outras informagdes que propde uma possivel falha. Assim, o fato de
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uma possivel falha ser identificada ndo quer dizer que necessariamente exista.

100 0
PD
u:"l'l.'l CHq DJ"I) Cqu
D1
D2 DT T3
100
0 LY b\ S 5 kY kY b LY b
100 — % C,H, — 0

Figura 4 — Triangulo de Duval

Fonte: IEEE C57-104 [15]

Tabela 5 — Tabela das concentrac@es de gases considerada no método do tridngulo de Duval
Fonte: Adaptado da IEEE C57-104 [15]

Falta Variavel %CH, %C,H, %C,H,
Descargas parciais do tipo corona PD > 98 - -
Falta térmica, t < 300 °C T1 <98 <20 <4
Falta térmica, 300 °C < t < 700 °C T2 - >20e <50 <4
Falta térmica, t < 700 °C T3 - > 50 <15
; det . tre falt - <50 >4e <13
ona <'e re?n5|gaoler? re faftas DT - =>40e <50 =>13e <29
térmicas/elétricas
- =50 >15e <29
Descargas de baixa energia D1 - <23 > 13
- > 23 > 29
Descargas de alta energia D2
- =>23e <40 =>13e <29
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O método de Rogers, bem como 0 método do triangulo de Duval, ndo devem ser
utilizados em amostras com baixos niveis de gases, 0 que pode levar a uma conclusao ndo

confiavel e imprecisa.

2.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA DO DIAGNOSTICOS DE
FALHAS UTILIZANDO IA

Avancos na inteligéncia computacional e técnicas de aprendizado de maquina,
combinadas a DGA classica, aprimoraram rapidamente a previsao de falhas incipientes
em transformadores de poténcia, desta forma descobrindo relac6es entre padrdes de falha
e parametros caracteristicos do equipamento [8]. Redes Neurais Artificias (RNA),
Sistemas Inteligentes (SI) e Légica Fuzzy (LF), sdo exemplos de técnicas baseadas em
IA, onde a maioria dos trabalhos na literatura utiliza como entradas as concentragdes ou
razdes de gases da DGA para a previséo de falhas em transformadores de poténcia

Os Sl e LF envolvem conhecimentos humanos e tém muitas aplicagdes, porém
o0 grande desafio € transformar a experiéncia adquirida pelos especialistas em regras de
decisdo e funcdes de associacdo. Os resultados do diagndstico também dependem em
grande parte da representacdo precisa da experiéncia ou conhecimento humano
acumulado. A LF fornece uma maneira simples de tirar conclusbes a partir de
informac@es vagas, ambiguas ou imprecisas, que de certo modo, assemelha-se a tomada
de decisdo humana em sua capacidade de encontrar solu¢cbes com base em dados
aproximados. Esta pode ser utilizada de varias maneiras diferentes para implementar um
sistema de diagndstico, onde 0 mais comum é construir um conjunto de regras a partir
dos quais conclusdes e acdes podem ser tiradas [17]. Em [18]-[20] sdo exemplificados
trabalhos que utilizam essas técnicas.

O mecanismo de diagndstico de falhas por RNAs difere do diagndstico por LF
ou SI, tendo em vista que aquele armazena o conhecimento em uma base, o qual é
discretamente distribuido em toda a rede de acordo com a aprendizagem da amostra.
Assim, sistemas complexos podem ser caracterizados com pouco conhecimento explicito
usando RNAs, como, por exemplo, a relacdo entre gases dissolvidos no 6leo e a condigédo
de falta incipiente, a qual sera detectada pela RNA através de amostras para o treinamento
[11]. De modo a exemplificar essa relacdo, em [21]-[25] séo utilizadas RNAs com
arquitetura do tipo feedfoward baseadas nos Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP),

as quais serdo detalhadas no capitulo 3
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A grande maioria dos trabalhos relacionados a previsdo de falhas em
transformadores de poténcia consideram como dado de entrada principal o
monitoramento on-line da concentra¢do ou relacdo dos gases dissolvidos no 6leo do
equipamento [8], [11], [18]-[25], onde a partir destes dados sao aplicadas as mais diversas
técnicas para a realizacao das previsdes. Todavia, em [26], € apresentado um trabalho que
ndo sdo utilizadas entradas baseadas na DGA para a previsdo de falhas em
transformadores de poténcia. O objetivo principal deste trabalho [26], é a proposicao de
variaveis de entrada relacionadas a operacéao do transformador com o propoésito de treinar
seis RNAs individuais. A partir dos melhores resultados encontrados dessas RNAs, é
possivel combina-las em uma Unica RNA. Detalhando as entradas proposta pelo autor,

temos:

e Idade do transformador, em meses (1 entrada)

e Poténcia nominal do transformador, em kVA (1 entrada);

e Local de instalacdo do transformador: rede aérea ou subterranea (2 entradas
binérias);

e Condicao do tempo, onde séo sugeridas 7 opcBes para esta variavel (3 entradas
binérias);

e Buchas danificadas: bucha primaria, bucha secundéaria, ambas ou nenhuma (2
entradas binarias);

e Invéllucro danificado: invélucro primario, invélucro secundario, ambos ou
nenhum (2 entradas binérias);

e Vazamento de 6leo: vazamento no primario, vazamento no secundario, ambo ou
nenhum (2 entradas binérias);

e Falta no enrolamento: falta no enrolamento primario, falta no enrolamento

secundario, ambos ou nenhum (2 entradas binarias).

Assim, os dados referentes as 14 entradas mencionadas acima, sdo utilizados
para o treinamento de seis RNAs, individuais, que tem como objetivo representar o
comportamento de seis variaveis, as quais cada uma tem uma quantidade de saidas

desejadas. Detalhando as propostas das variaveis selecionadas para cada RNA, temos:

e Idade do transformador (trés saidas possiveis);

e Tempo (quatro saidas possiveis);
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e Buchas danificadas (trés saidas possiveis);
e Invdlucro danificado (quatro saidas possiveis)
e Vazamento de 6leo (duas saidas possiveis)

e Falta no enrolamento (sete saidas possiveis)

O treinamento para as seis RNAs individuais é realizado com 0 mesmo conjunto
de dados, apos, sdo selecionadas as RNAs com melhor desempenho, baseadas nos
menores erros percentuais encontrados. Essas RNAs sdo combinadas de forma a
determinar uma unica RNA que melhor represente o comportamento esperado para cada
RNA individual. A Tabela 6, apresenta os melhores resultados obtidos para as 06 RNAs
individuais, bem como propfe a quantidade de neurbnios na camada escondida e a

guantidade de saidas para a RNA combinada.

Tabela 6 - RNAs propostas em [26]

Fonte: [26]

RNA Quantidade de  Numero de neurén‘ios na Quanti,dade de %
Entradas camada escondida saidas Erro

Idade 14 3 3 6,0

Tempo 14 3 4 4,5
Buchas Danificadas 14 3 3 8,5
Invélucro danificado 14 5 4 7,5
Vazamento de éleo 14 3 2 0,0
Falta no enrolamento 14 9 7 7,0

RNA Combinada 14 26 12

O artigo em questdo [26] necessita de aprimoramentos, pois ndo apresenta de
forma clara na RNA combinada a decisdo de manter ou retirar o transformador de
operacao, visto que € necessaria a analise de 12 variaveis de saida.

A proposta desta dissertagdo também néo utilizara os resultados da DGA, pois
conforme mencionado na se¢do 1.4 os custos referentes aos equipamentos para esse
monitoramento superam o valor do transformador de poténcia contemplado no escopo
deste trabalho. Assim, serdo utilizadas para cada transformador as seguintes variaveis
armazenadas em um sistema SCADA: valores de correntes de CC na rede de distribuicao,
bem como as correntes de operacao, onde a saida esperada sera unica: tempo para a falha

do equipamento. O detalhamento das entradas e a arquitetura da RNA seréo vistas no
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capitulo 4.

2.4 CLASSIFICACAO DE FALHAS

Em [7] as falhas em transformadores s&o classificadas de acordo com o local,
causa e modo. O local da falha se refere ao componente principal do equipamento, onde
a falha foi iniciada, j& a causa se refere as circunstancias da falha. A Tabela 7 apresenta
exemplos destas classificagdes.

O modo de falha ou natureza da falha se refere ao modo pelo qual a falha ocorreu

e pode ser classificada como:

Térmica (aquecimento de uma forma global no equipamento ou ponto quente);
Dielétrica (descargas parciais);

Elétrica (CC);

Mecanica (falhas internas);

Fisico-quimica (contaminacdo (umidade, particulas de gas), corrosdo);

N&o identificada.

Tabela 7 — Exemplos de classifica¢des do local e causa de falhas em transformadores
Fonte: Adaptado de [7]

Local da Falha Causa da Falha
Enrolamentos Design, Fabricacdo e Materiais
Buchas Transporte, Manejo e Armazenamento
Comutador Manutengdo Imprépria
Cobre e Circuito Magnético Sobrecargas Anormais
Isolacdo Elétrica Sobretensdes
Tanque CC Externos

Quando originarias de modos de falha térmicos ou elétricos, estas falhas tém por
caracteristica a superagdo dos limites de resisténcia térmica e elétrica do equipamento.
Assim, a DGA detalhada na secdo 2.1 torna-se uma importante ferramenta de diagnostico
de falhas incipientes [27]. A partir da categorizagdo dos tipos de falhas, cada categoria

evolui conforme certos tipos de gases, conforme a Figura 5.
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Figura 5 — Categorizacao dos tipos de falhas
Fonte: Adaptado de [27].

2.4.1 Falhas térmicas

Os fatores que indicam falha térmica no transformador sdo a presenca de gases
como etileno (C,H,) e etano (C,Hy), formados a partir da elevacdo de temperatura no éleo
isolante do equipamento, devido por exemplo a um ponto quente no equipamento ou a
exposicdo do mesmo a carregamentos maiores que os especificados pelo fabricante.

A presenca de monoxido de carbono (CO) e dioxido de carbono (€0,), também
sdo indicativos de falha térmica no transformador, os quais sdo formados a partir da
degradacdo térmica do papel isolante dos enrolamentos, que se deteriora a partir do
envelhecimento do equipamento e das condi¢bes de operacdo do mesmo. A degradacdo
do papel isolante é fortemente influenciada pela umidade, temperatura e estresse elétrico.
O parametro utilizado para a medicdo do envelhecimento do papel é o Grau de
Polimerizacao (DP) que quantifica a degradacéo da celulose [28]-[30].

O principal desafio deste método é o fato do mesmo necessitar de uma amostra
de papel retirada do transformador. Esta € uma acgdo intrusiva que requer Servigo
qualificado, necessitando ser realizada com o equipamento fora de operagdo. A amostra
ndo pode ser retirada do interior do enrolamento, mas é normalmente retirada de uma das
derivagbes do secundario na parte superior do transformador. Em contrapartida, a
termografia mostra-se interessante para a detecgdo de possiveis problemas térmicos, onde
na utilizacdo deste método ndo é necessario a retirada de operacdo do equipamento. Os
resultados dessa analise podem ser utilizados como complemento a DGA [31].
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2.4.2 Falhas Elétricas

Falhas elétricas podem ser caracterizadas pela presenca de hidrogénio (H,) e
acetileno (C,H,) dissolvidos no 6leo do transformador, formados a partir de arcos
elétricos no interior do equipamento, os quais constituem descargas de alta energia
originadas pela ruptura dielétrica do Gleo entre enrolamentos, entre espiras ou entre
espiras e massa. Outra evidéncia da existéncia de falha elétrica é constatada pela presenca
de (H,) e metano (CH,) formados a partir de Descargas Parciais (PD — partial discharge),
que constituem descargas de baixa energia entre partes do transformador com diferenca
de potencial, que se ndo forem tratadas podem dar origem a arcos elétricos.

PDs degradam o isolamento dielétrico gradualmente, podendo causar a falha do
transformador por conta da formacao de arco elétrico. Assim, a localizacdo da origem das
PDs, bem como testes da isolacdo do equipamento, podem prevenir a ocorréncia de
falhas. Os métodos mais comuns destinados a detec¢do de PDs incluem medicdes através
de rédio frequéncia [32], com destaque para aquelas de Ultra Alta Frequéncias (UHF)
[33], [34] e localizacdo acUstica [33], [34]. O método de localizacdo através de sensores
UHF tem alta resisténcia a interferéncias e alta sensibilidade, porém a instalacdo deve ser
realizada em locais especificos do transformador [32], onde pode ndo ser trivial sua
instalagdo. J& os sensores que utilizam localizagdo acustica permitem facil instalacdo
através de imds na carcaca do transformador, além disso ndo sdo influenciados pela
interferéncia eletromagnética e sdo mais baratos que os sensores UHF. Entretanto sao
sensiveis a vibragfes mecanicas, 0 que pode causar erro na deteccdo e localizacdo das
PDs [32], [35]-[37]. Outras metodologias além das convencionais propdem a utilizacéo
de fibra Otica para o diagndstico das PDs e a combinacdo dos métodos de UHF e

localizacdo acUstica [33], [34].

2.4.3 Falhas Mecanicas

Falhas mecénicas sdo caraterizadas por algum tipo de anormalidade na parte
interna do transformador, as quais podem ser causadas por esfor¢cos mecanicos
provenientes de forcas axiais ou radiais originarias de CC. A suportabilidade do
transformador a CC é prevista na norma IEC 60076-5, a qual tem como escopo identificar
0S requisitos para que estes suportem, sem sofrer danos, os efeitos de sobrecorrentes

originadas por CC externos, descrevendo amplitudes e duragbes maximas das
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sobrecorrentes simétricas que causam efeitos térmicos no equipamento, e assimétricas
causadoras de efeitos dindmicos. Um ponto abordado por essa norma diz respeito as
caracteristicas de operagdo e da rede de distribuicdo em que o transformador sera
conectado. Esta recomenda que em condicOes de operacdo severas, caracterizadas por
altas frequéncias de defeitos externos e elevados niveis de sobrecorrentes de CC, deve
haver acordo mutuo entre as partes, fabricante e cliente, no tocante aos limites de
correntes e frequéncias de ocorréncias de CC. S&o sugeridos valores minimos de
impedancia conforme a poténcia nominal do equipamento, os quais sdo mostrados na
Tabela 8, onde valores abaixo dos sugeridos também devem ser acordados entre as partes.
Outro ponto que também merece destaque sdo os limites definidos de suportabilidade
térmica e dindmica, os quais podem ser determinados a partir de formulagcdes matematicas

ou testes no equipamento.

Tabela 8 — Valores minimos de impedancias de CC sugeridos pela norma IEC 60076-5
Fonte: Adaptado de [38]

Poténcia Nominal (kVA) Impediéncia Minima de Curto-Circuito
(%)
Até 630 4
631 1250 5
1251 2500 6
2501 6300 7
6301 25000 8
25001 40000 10
40001 63000 11
63001 100000 12,5
Abaixo 100000 >12,5

a) Suportabilidade térmica a eventos de CC

A suportabilidade térmica a eventos de CC pode ser demonstrada através de
calculos envolvendo as seguintes variaveis:
e Valor da corrente de CC simétrica;
e Duracdo da corrente de CC simétrica;

e Valor maximo da temperatura media de cada enrolamento.

Em relacdo a corrente de CC simétrica RMS, para o caso de transformadores

trifasicos com enrolamentos separados no tap principal, esta pode ser calculada em (1):
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U

- V3.(Z, + Z,) (kA).

ICC

1)

Onde Z, representa a impedancia do transformador, Z a impedancia do sistema,

ambas em [Q2] e U a tensdo nominal do sistema em [kV]. A duracdo da corrente de CC

simétrica utilizada para o célculo da suportabilidade térmica deve ser de 2 segundos, a

ndo ser que seja especificada pelo fabricante uma condicdo diferente. O valor maximo da

temperatura média de cada enrolamento pode ser calculado através de (2) e (3), onde esses

valores, apds o carregamento da corrente de CC especificada em (1) no intervalo de tempo

de 2 segundos, ndo podem ultrapassar os limites definidos na Tabela 9, estando o

transformador em qualquer tap [38]:

2.(8, + 235)

0, = 6y + Jo0gooo __ Para cobre,

J2.t -1

2.(6y + 225)
45700
J%.t

91: 90+
-1

Onde 6, representa a temperatura inicial do enrolamento, medida em [°C], ] é a

densidade de corrente, em [A/mm?], tomando como referéncia o valor de corrente de CC

simétrica.

para aluminio,

)

(3)

Tabela 9 — Valores maximos permissiveis da temperatura média de cada enrolamento apés evento

de CC
Fonte: Adaptado de [38]

Temperatura Maxima (°C)

Temperatura do
Sistema de Isolagdo

Tipo de Transformador o
(classe térmica entre

parénteses) Cobre Aluminio
Oleo 105 (A) 250 200
105 (A) 180 180
120 (E) 250 200
130 (B) 350 200
Seco
155 (F) 350 200
180 (H) 350 200
220 350 200
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b) Suportabilidade dinamica a eventos de CC

A suportabilidade dindmica a eventos de CC externos pode ser demonstrada
através de ensaios ou de célculos, por exemplo, atraves de simulagdes por elementos
finitos e consideracgdes do arranjo do transformador. Os ensaios devem ser realizados de

acordo com os seguintes requisitos [38]:

e Condicao do transformador antes do ensaio de CC;

e Ensaio para a determinacdo do valor de pico da corrente de CC
assimétrica, considerando transformadores de dois enrolamentos;

e Tolerancias das correntes de CC assimétricas de pico e a corrente
simétrica RMS no ensaio de CC;

e Utilizacao dos procedimentos para o ensaio de CC, para transformadores
de dois ou mais enrolamentos e autotransformadores;

e Deteccéo de faltas e avaliagdo dos resultados.

O requisito que merece destaque € 0 ensaio para a determinacao do valor de pico
da corrente de CC assimétrica, que representa a corrente maxima que o transformador
estara submetido, valor este que costuma ser informado ao fabricante do transformador
no caso de uma solicitacdo de garantia [38]. Com o0 objetivo de determinar a corrente de
CC em fungéo do tempo, pode-se considerar uma fonte de corrente alternada, cuja tensao
é representada por v(t) = V.sen(wt + a) em série com uma resisténcia (R) e indutancia

(L) constantes. Assim, o valor da corrente de CC em func¢éo do tempo pode ser obtido em

(4):
ice(®) = V2. Lo . [sin(Wt + a — B) — e~/ .sin(a — B)], (4)

Ims representa o valor RMS da corrente de CC simétrica, T a constante de tempo do
circuito RL, a qual pode ser determinada pela razéo L/R e 8 o angulo de fase, que € igual
atan~! X/R . Assim, a corrente maxima assimétrica é determinada, assumindo que a =
Oep = m/2,em(5).

Imax = \/E s K (5)
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em que k representa o fator de assimetria, determinado pela equagéo:
B
k = (1 +e ”-x). 6)

Para aplicacGes préaticas a IEC 60076-5 [38] define valores para os fatores de

pico (v/2. k), em funcéo da razdo X/R, que sdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Fatores de pico em funcédo da relacdo X/R
Fonte: Adaptado de [38]

X/R 1 15 2 3 4 5 6 8 10 14
kxv2 1,51 1,64 1,76 1,95 2,09 2,19 2,27 2,38 2,46 2,55

c) Frequency Response Analysis (FRA)

Falhas mecénicas podem ser identificadas a partir do ensaio FRA, bastante
difundido na literatura, que consiste em um ensaio ndo intrusivo e ndo destrutivo, que
pode ser utilizado de forma independente ou em conjunto com outros métodos de
diagnostico de falha [39]. Este ensaio tem por objetivo obter a resposta em frequéncia do
transformador, considerando 0 mesmo como um circuito RLC, onde a referéncia inicial,
que deve ser obtida ap6s sua fabricacdo, é comparada com futuros ensaios realizados
durante sua operacdo de modo a identificar possiveis falhas. Assim, o ensaio FRA é um
teste de comparacdo, onde devido a sua alta sensibilidade pode detectar falhas que
possivelmente outras técnicas ndo seriam capazes de detectar. Ele é recomendado nas

seguintes situacgdes segundo a norma IEEE C57-149 [40]:

e Apo0s os testes de CC de fabrica de modo a garantir que ndo houve
nenhum tipo de dano ao equipamento durante o ensaio;

e ApOs o transporte, reposicionamento e comissionamento;

e Apos eventos de CC ou incidéncia de descargas atmosféricas proximas
ao transformador;

e Apos alarme com indicacdo de anormalidades.

O ensaio de FRA deve ser realizado com o transformador totalmente isolado do
sistema, com o0s cabos ou barramentos desconectados das buchas, € no caso de um
transformador com conexdo estrela, o neutro deve ser desconectado. O ensaio é realizado

a partir da injecdo de um sinal em dos terminais do transformador, o qual pode ser um
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impulso, tensdo de passo ou frequéncia de varredura, onde este Gltimo € o mais comum,
sendo denominado Sweep Frequency Response Analysis (SFRA). A saida, geralmente
representada por um sinal de tensdo, mede a variagdo de impedancia em relacdo a
frequéncia injetada. A magnitude da resposta em frequéncia é a razdo entre os sinais de
entrada e saida, geralmente representada em dB. Da mesma forma, o angulo da resposta
em frequéncia é representado pela defasagem angular entre os sinais de entrada e saida.
A Figura 6 apresenta o esquema de conexdo de um ensaio FRA.

Cabo vermelho ligado l(i:ga::opa"btzcha
a bucha H1 HO
g — = r-«f:':_ “as
< - e e—
‘;'_ = .:: ~
Y = = |V
IN z = Z = ouT
L_‘ = - ﬁ = =
= - T= = -
Fi— R
L A I L=
%1 H1 G‘* [ HO
A Terra | As terras dos condutores devem ser |
ligados @ um dos parafusos do
_~— __ | flange da sua bucha.

Figura 6 — Esquema de conexdo do ensaio FRA
Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme [41], os testes frequentemente realizados no ensaio de FRA sdo os de
circuito aberto, curto-circuito, capacitancia entre enrolamentos e indutancia entre
enrolamentos. No teste de circuito aberto o sinal de referéncia é injetado em um terminal
do enrolamento e o sinal de saida é medido no outro terminal, onde todos os outros
terminais devem ficar em aberto, conforme apresentado na Figura 7a. Os resultados séo
afetados principalmente pelas caracteristicas do nucleo, principalmente em baixas
frequéncias. Desta forma esse teste é apropriado para avaliagdo do ndcleo do
transformador. O teste de CC e semelhante ao de circuito aberto, porém os terminais do
secundario da mesma fase devem estar curto-circuitados, conforme Figura 7b, ou também
é possivel realizar um CC trifasico no secundario. O efeito do nucleo neste teste €
removido, desta forma o teste de CC é conveniente para a avaliacdo dos enrolamentos.
Quanto ao teste de capacitancia entre enrolamentos, é aplicada a entrada a um terminal
de um enrolamento, onde a saida é medida no terminal secundario da mesma fase,

conforme Figura 7c. Este teste é principalmente afetado pelo acoplamento capacitivo
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entre enrolamentos. J& o teste de induténcia entre enrolamentos deve apresentar as
mesmas conexdes do teste de capacitancia entre enrolamentos, porém com o0s terminais
secundarios na fase de teste aterrados, conforme a Figura 7d. Este teste mostra como
resposta nas baixas e médias frequéncias a relacao de transformacéo do equipamento e

pode-se dizer que para altas frequéncias ndo existem informacdes relevantes.

(©) R C )]

Figura 7 - Testes do ensaio FRA. a) circuito aberto; b) curto-circuito; c) capacitancia entre
enrolamentos; d) indutancia entre enrolamentos
Fonte: [41]

=

De modo a exemplificar o ensaio SFRA através do teste de circuito aberto, sdo
apresentados na Figura 8 e na Figura 9 as respostas de magnitude e fase de um
transformador de poténcia, o qual apresenta as especificacGes descritas na secao 1.2,
representando assim uma amostra dos transformadores que fazem parte do escopo deste
trabalho.

i Amivo By cxlete Gfico Auda
levends v/ Gewadwdedates/ Magnitude Fase| Inpedinca | Sifaa | Fomadecrda | Aodse | Tebiecka | Ewpanerto | o

-85.09 - : : :
15 100 K 0K 100K ™
Equipamento e teste| Legenda Frequéncia. Hz

#_

Figura 8 - Resposta da magnitude do ensaio SFRA, no ensaio de circuito aberto
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 9 - Resposta da fase do ensaio SFRA, no ensaio de circuito aberto
Fonte: Elaborado pelo autor

Equipamento eteste Legenda

Embora as mudancas no ensaio de FRA decorrentes de falhas ndo sejam iguais
em transformadores com caracteristicas diferentes, o padrdo de mudanca e a faixa de
frequéncia afetada é bastante similar, especialmente em equipamentos de mesmo
tamanho. Os trabalhos relacionados a este tema classificam as faixas de frequéncia em
baixa, média e alta com o objetivo de mostrar para cada falta a faixa de frequéncia afetada.
Assim, entre as amplas possibilidades de defeitos em transformadores, as falhas que
possuem maior destaque sdo as deformacgOes radiais, axiais e CC envolvendo
enrolamentos [41].

As deformacdes radiais sao decorrentes de esfor¢cos mecanicos provenientes de
CC, as quais séo provocadas pela componente axial do campo magnético, que atuam na
direcdo do raio do enrolamento. A identificacdo deste tipo de falha por meio do ensaio
FRA pode ser observada por meio dos testes de circuito aberto e CC, onde a curva de
resposta é deslocada, em altas frequéncias, porém em baixas e médias frequéncias ndo ha
alteracdes significativas no formato da mesma [40], [42]-[45].

As deformagdes axiais sdo também decorrentes de esfor¢os mecéanicos
provenientes de CC, assim como as radiais, porém sao provocadas pela componente radial
do campo magnético, que atuam na diregdo do eixo do enrolamento. A deteccdo deste
tipo de defeito através do ensaio FRA ¢é mais aparente em médias e altas frequéncias em
todos os testes apresentados neste trabalho, embora o teste de CC pode ser afetado em

baixas frequéncias. Neste tipo de deformacdo, o formato da curva de resposta é alterado

24



para todas as faixas de frequéncias mencionadas [40], [42], [43], [46]-[48]. De modo a
exemplificar os tipos de deformagfes mencionadas, as Figura 10 e Figura 11 apresentam
transformadores com deformacdes radiais e axiais, respectivamente. J& os CC envolvendo
enrolamentos causam deslocamento a direita na resposta do teste de CC em
aproximadamente todas as faixas de frequéncias [40], [43], [49]-[51]. O resultado do

teste de circuito aberto sera parecido com o teste de CC, para este tipo de defeito [40].

Radial

Deslocamento /
A
AL

Figura 10 - Deslocamento radial do enrolamento de um transformador de poténcia
Fonte: Elaborado pelo autor

¥ Qs — - /
Figura 11 - Deslocamento axial do enrolamento de um transformador de poténcia
Fonte: Elaborado pelo autor

Tradicionalmente a interpretagdo do ensaio FRA, conforme apresentado nos
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paragrafos anteriores, ainda depende de grande interferéncia humana, assim podendo
causar analises equivocadas caso 0 operador ndo tenha experiéncia e conhecimento
suficientes. Com o intuito de atenuar essa subjetividade de interpretacdo, indices
matematicos foram criados, como por exemplo, os coeficientes de correlagao [40], com
0 objetivo de comparar as curvas do FRA e identificar os desvios entre elas. Entretanto,
ainda é preciso decidir sobre a existéncia da falta, de forma que esses indicadores ainda
ndo sdo capazes de determinar o tipo de falta, a extenséo e a localizagdo [41]. Assim,
técnicas de IA veem sendo utilizadas com o objetivo de minimizar a necessidade de
interpretacdo humana [52]-[55] . A base para a utilizacdo desses métodos se da atraveés
da extracdo de caracteristicas do resultado do ensaio FRA, por meio de analises
estatisticas ou algoritmos do tipo vector fitting, as quais sao utilizadas para o treinamento
de técnicas como LF [52], maquinas de vetor suporte [53], rede neurais probabilisticas
[54] e redes neurais artificiais [55], que podem ser utilizadas para a deteccdo do tipo de

falta, ou até mesmo sua localizacdo [55].

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os métodos de diagnosticos de falhas em
transformadores de poténcia, iniciando assim pelos métodos classicos, 0s quais possuem
consideravel relevancia na literatura. Apés, foi apresentada uma revisdo bibliogréfica dos
métodos de diagnosticos de falha utilizando 1A, que utilizam em sua maioria como dados
de entrada para os modelos, variaveis referentes as concentracdes de gases dissolvidos no
oleo isolante do transformador. Essas referéncias se tornam importantes para este
trabalho, visto que a maioria ndo utiliza dados de grandezas operacionais para os modelos
de previséo, desta forma reiterando a contribuicdo desta dissertagéo.

Foram apresentados também os tipos de falhas em transformadores de poténcia,

detalhando suas especificidades e métodos para seu diagnastico.
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3 REDES NEURIAS ARTIFICIAS

Neste capitulo serd abordada uma breve revisdo sobre a teoria referente aos
modelos de previsdo utilizados em RNAs, com enfoque nas redes de multiplas camadas,
que utilizam algoritmo de aprendizagem do tipo retropropagacdo do erro. Serédo
apresentados exemplos de fungdes de ativacdo, bem como a descricdo da sua finalidade.
Serdo apresentados também os tipos de processo de aprendizagem: supervisionado e ndo
supervisionado, métodos de conversdo de escala e um método para mitigar o overfitting

no treinamento de RNAs, denominado EarlyStopping.

3.1 INTRODUCAO

Conforme [56], as RNAs sdo modelos estatisticos, adaptativos baseados em uma
estrutura inspirada no cérebro humano. Estes modelos apresentam como principais
caracteristicas a adaptabilidade e a capacidade de resolucdo de problemas nao-lineares,
utilizando uma ou mais camadas escondidas formadas por neur6nios, que séo interligados
por um conjunto de pesos w, denominados pesos sindpticos. A Figura 12 apresenta um
modelo de neurdnio, denominado perceptron, onde x4, x,, ..., x,, representam as entradas,
W1, Wy, ..., W, 0S Pesos sinépticos, b é uma constante denominada bias, y a saida e @(.)
representa a funcdo de ativacdo, que tem como objetivo inserir uma ndo-linearidade na
saida do neurdnio. Tipicamente esta funcdo é limitada nos seguintes intervalos

normalizados [0,1] ou [-1,1].

X1

X2

(-

Xn

Figura 12 - Modelo ndo-linear de um neurénio
Fonte: Adaptado de [56]

A equacdo matemaética que descreve o neurdnio representado na Figura 12 é

definida como:
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y = (Z)(Zwixi+b), (7)

A aprendizagem de uma RNA ocorre, geralmente, por um processo iterativo de
atualizagdo do conjunto de pesos sinépticos, denominado algoritmo de aprendizagem,
onde idealmente a rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente apds cada iteracdo
do processo de aprendizagem. Diversos algoritmos de aprendizagem podem ser
encontrados na literatura, cada qual oferece vantagens especificas para cada tipo de
ambiente [56]. A Figura 13 apresenta uma RNA de multiplas camadas, com duas camadas
ocultas ou escondidas. Neste trabalho, sera utilizada uma RNA de mdltiplas camadas,
com uma camada escondida, algoritmo de aprendizagem do tipo retropropagacao do erro

e processo de aprendizagem do tipo supervisionado.

X ¥1
Sinaisde | x, "
Entrada Sinais de
Saida
xl‘l
Yk
dginr;]ﬁgga Camadas ocultas Camada de saida

Figura 13 - MLP de multiplas camadas
Fonte: Adaptado de [56]

3.2 FUNCOES DE ATIVACAO

As fungdes de ativacdo tém o objetivo de limitar, a um valor finito, a amplitude

de saida do neurdnio. Essas podem ser identificadas em trés tipos basicos:
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e Funcdo de Limiar;
e Funcdo Linear por Partes;

e Funcédo Sigmoide.

3.2.1 Funcdo de Limiar

Para esta funcdo, apresentada na Figura 14, considerando ¢(x) como a fungéo

de ativagéo, temos:

1sex >0
Osex<0’

o(x) = { (8)

-2 15 -1 -05 0 0.5 1 1.5 2
X

Figura 14 - Funcdo de Limiar
Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.2 Funcdo Linear por Partes

Para esta funcdo, apresentada na Figura 15, temos:

( 1 >+1
sex = >
1 1
xX) =+ — - —, 9
<.0() xse2>x> > ()
1
L OsexS—E

29



@(x) ]

—2 —1.5 —1 —0.5 0 0.5 1 1.5 2

X

Figura 15 - Funcao Linear por Partes
Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.3 Funcdo Sigmoide

A funcédo Sigmoide, que possui como caracteristica ndo-linear com formato em
“S”, € uma das funcGes de ativagdo mais comuns na construcdao de RNAs. Um exemplo
de funcdo sigmdide é a funcao logistica, definida por:
(10)

@(x) =m,

a é o parametro de inclinacdo da funcdo. Variando-se esse parametro, é possivel obter
curvas com diferentes inclinagdes, conforme apresentado a Figura 16. A Tabela 11
apresenta outros tipos de fungdes sigmoidais.

@(x)

= Incremento de a —

[
=
=]
[ a]

-10 -8 -6 —4 -2 0 10
x
Figura 16 — Funcéo Sigmoide
Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 11 — Exemplos de funcdes sigmoidais
Fonte: Adaptado de [57]

Nome Equagao
2
Tangente Hiperbodlica = tanh = —-1
g p ¢ (x) = tanh(x) 1T o2
Rectified Linear Unit (x) = {x sex =0
(ReLU) P =Wsex <0
Parametric Rectified (x) = { xsex =0
Linear Unit (PReLU) P = lax sex < 0
Exponencial Rectified (x) = { xsex =0
Linear Unit (ELU) PX) = lae* —1)sex <0
Xi
Softmax ox); = K o sei=1,..,Kex=(xq,..,xg)

j=1

3.3 PROCESSOS DE APRENDIZAGEM

A RNA aprende a partir do processo iterativo de atualizagdo dos pesos sinapticos
através de estimulos fornecidos pelo ambiente. Desta forma, o processo de aprendizagem
é determinado a partir da maneira que 0s pesos sdo ajustados e pode ocorrer por meio de

dois modos:

e Aprendizagem Supervisionada;

e Aprendizagem Néo Supervisionada.

3.3.1 Aprendizagem Supervisionada

Neste processo o treinamento ocorre através de um conjunto de exemplos de
entradas e saidas desejadas, 0s quais representam o ambiente que inicialmente ndo é
conhecido pela rede. A Figura 17 apresenta um diagrama de blocos que ilustra este
processo de aprendizagem. A RNA comeca a conhecer este ambiente através de um
estimulo, o qual é representado por um vetor de entradas e saida desejadas, denominado
vetor de treinamento. Em virtude do conhecimento acumulado no vetor de treinamento,
a RNA pode fornecer uma saida estimada para este, gerando assim um sinal de erro, que
representa a diferenca entre a saida desejada e a resposta da RNA (saida estimada). Os
parametros da rede sdo ajustados sob a influéncia combinada do vetor de treinamento e
do sinal de erro, assim este processo € realizado de forma iterativa, tentando fazer com

que a RNA reproduza com menor erro possivel a saida desejada.

31



Sistema | Saida dessjada
| desconhecido |

Estimulo

Trésnamenio

/ﬂ

£

L REd Saida estimada _J/,‘r)
Neural {

Figura 17 — Diagrama de blocos ilustrando o processo de aprendizagem supervisionado
Fonte: Adaptado de [56]

A medicdo de desempenho do sistema, denominada funcéo de custo, pode ser
realizada, por exemplo, em termos do erro medio quadratico ou da soma dos erros ao
quadrado, entre a saida desejada e a saida estimada. Esta funcdo pode ser visualizada
como uma superficie de erro, assim o sistema melhora a medida que o ponto de operagéo
dessa superficie seja deslocado para baixo, atingindo um valor de minimo, o qual pode
ser local ou global. A busca pela minimizacéo do erro acaba se tornando um problema de
otimizacdo, com o objetivo de minimizar a funcdo custo em relacdo ao vetor de pesos.
Em [56] sdo encontrados métodos de otimizagdo que se baseiam na descida iterativa, 0s
quais sdo descritos como: Método de Newton, Método de Gauss-Newton e Método da
Descida do Gradiente. Este Ultimo seré apresentado de forma mais detalhada, tendo em

vista sua utilizacdo neste trabalho.

3.3.2 Aprendizagem N&o Supervisionada

Na aprendizagem ndo supervisionada, ndo ha um conjunto de exemplos de saida,
ou seja, ndo existe nenhum estimulo externo para supervisionar o processo de
aprendizagem, desta forma esse método trabalha com dados nédo rotulados. Nesse caso, é
preciso identificar como os exemplos de entrada podem ser agrupados em classes, sempre
com base em caracteristicas (atributos) dos mesmos. O sistema de reconhecimento devera
identificar o numero de classes e quais amostras pertencem a essas classes.

Os métodos dos processos ndo supervisionados, também chamados de
clustering, tendem a apresentar bons resultados quando as classes (nuvens de pontos)

estdo bem separadas no espaco de atributos, e apresentam dificuldades se elas estiverem
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sobrepostas.

3.4 PERCEPTRON DE CAMADA UNICA

A atualizacdo dos pesos sinapticos no perceptron de camada Gnica € comumente
realizada por meio do algoritmo dos minimos quadrados, que tem como objetivo
minimizar o erro médio quadratico. No método da descida do gradiente, 0s ajustes
iterativos aplicados ao vetor de pesos w sdo realizados em dire¢do contraria ao do vetor

gradiente. O algoritmo deste método é apresentado em (11).
wn+1)=wh)—nVe(w), (11)

assimw (n + 1) representa o vetor de pesos na iteracao n+1, w(n) o vetor de pesos na
iteracdo n, n é uma constante positiva denominada taxa de aprendizado e Ve(w)
representa o vetor gradiente calculado no ponto w(n). Considerando o algoritmo dos
minimos quadrados, o qual utiliza valores instantaneos para a funcdo de custo, assim

representado pela equacgéo (12).

e(w) = %e(n) ) (12)

em que e(n) representa o sinal de erro medido no tempo . Diferenciando e(w) em relagéo

ao vetor de pesos w,

de(w) de(n)

w e(n) ow (13)

O sinal de erro é representado por (14), considerando que o algoritmo dos

minimos quadrados opera com um neuroénio linear.
e(m) =d(n) — x" (M w(n), (14)
d(n) representa a saida desejada. Assim, derivando e(n) e e(w) em relacdo a w(n):
Ve(w) = —x (n) e(n). (15)

Substituindo (15) em (11), tem-se:
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wn+1) =wh)+nx (n)en). (16)

A equacdo (16) é conhecida como regra delta, sendo utilizada para a atualizacao
dos pesos sinépticos nos perceptrons de camada Unica. A Tabela 12 resume o processo de
atualizagdo de pesos utilizando a regra delta, considerando o perceptron de camada Unica.

Tabela 12 — Resumo do algoritmo de atualizacao de pesos sindpticos considerando o perceptron de
camada Unica
Fonte: Adaptado de [56]

Definigdo das Amostras parao Vetor do sinal de entrada (x(n))
treinamento: Resposta Desejada (d(n))

Defini¢do da taxa de
aprendizagem: n

Computar para n=1,2,...

e(n) =dn) — xT (n) w(n)
w(n+1) =whn) +nx (n)e(n)

3.5 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

A atualizagdo dos pesos sinapticos no MLP é comumente realizada pelo
algoritmo de retropropagacdo do erro, que, como 0 perceptron de camada Unica, tem
como objetivo a minimizacao do erro médio quadratico. O algoritmo de retropropagacéo
do erro apresenta dois passos distintos para sua implementacdo. O primeiro, é conhecido
como passo para frente, ou propagacdo, o segundo é denominado como passo para tras
ou retropropagacao.

No passo para frente, 0s pesos sinapticos se mantem inalterados em toda a rede.
Os sinais funcionais, definidos como sinais que incidem no terminal de entrada da rede
propagam-se para frente emergindo no terminal de saida. Estes sdo calculados
individualmente, neurénio por neurdnio. O sinal que aparece na saida de um neurdnio j

da rede é calculado como:
y; = 08(y; (1), (17)

v;(k) é definido por:
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50 = ) wiloyi), 18)

m € o nimero de entradas total de entradas (exceto o bias) aplicadas ao neuronio j, w;; (k)
€ 0 peso sindptico que conecta 0 neurdnio i ao neurdnio j na k-ésima iteracdo, y;(k) € o
sinal de entrada do neurénio j na k-ésima iteracdo, que € equivalente ao sinal funcional
que aparece na saida do neurdnio i. Esta saida € comparada a resposta desejada d; (k),
obtendo-se assim o sinal de erro e; (k) para o j-ésimo neuronio de saida. Assim, a fase de
propagacgdo € iniciada pela primeira camada oculta, com a apresentagdo do vetor de
entrada, e termina na camada de saida calculando o sinal de erro de cada neurénio desta
camada. A Figura 18 apresenta uma ilustracao desta etapa, assim x (k) representa o vetor

de entradas, y (k) o vetor de saidas e W (k) o vetor de pesos sinapticos.

x(k)

Figura 18 — llustracéo da propagacéo para a frente no algoritmo de retropropagacao do erro
Fonte: Adaptado de [56]

O passo de retropropagacao, ilustrado na Figura 19, é iniciado na camada de
saida, em direcdo contraria a primeira etapa, ou seja, para a esquerda através da rede,
camada por camada, assim recursivamente sdo calculadas as atualizacbes dos pesos

sinapticos de acordo com a regra delta, conforme apresentado em (19):
Awj;i (k) = n.6;(k).y;(k) , (19)

Aw;; (k) representa a correcdo dos pesos sinapticos na k-ésima iteracdo, n a taxa de
aprendizado, y; (k) o sinal de entrada do neurdnio j e §;(k) € o gradiente local, que pode

ser calculado caso:
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1. O neurdnio j seja um nd na camada de saida, &;(k) € igual ao produto da derivada

(Z)}(vj (k)) pelo sinal de erro e;(k), ambos sendo associados ao neurdnio j, conforme (20).
8i(k) = e;(k)®;(v; (k) (20)

2. O neurdnio j seja um né em uma camada oculta, 6;(k) € igual ao produto da derivada
(Z)}(vj(k)) pelo soma ponderada dos gradientes locais calculados para 0s neurdnios na

préxima camada oculta, ou camada de saida, representada por [ em (21), que estdo

conectadas ao neuronio j.
8() = 0(v;(k)) 251 (Fywy; (k) (21)

6;(k) é definido como:

&i(k) = e(k)@; (v (k) , (22)

Atualizagéo:

w(k)

X e,(k)=v,(k)-d, (k)

Figura 19 - llustracdo da propagacao para tras no algoritmo de retropropagacao do erro
Fonte: Adaptado de [56]

A escolha da taxa de aprendizado é fundamental para uma aprendizagem mais
lenta ou mais rapida, consequentemente podendo deixar o treinamento da rede estavel ou
instavel. Taxas de aprendizado pequenas tem como caracteristica menores variagcdes dos
pesos sinapticos, durante cada iteracdo, deixando assim o treinamento da rede mais
estavel, porém como consequéncia o aprendizado se torna mais lento. Em contrapartida,

taxas de aprendizado maiores podem acelerar o processo de aprendizado, porém podem
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trazer instabilidade ao treinamento da rede, tendo em vista grandes modifica¢cdes nos
pesos sindpticos. Com o0 objetivo de aumentar a taxa de aprendizado e evitar a
instabilidade da rede, a equacdo que representa a regra delta, pode ser modificada,

inserindo um termo de momento, conforme apresentado em (23).
Awji (k) = 1.6;(k).y;(k) + aldw(k—1) , (23)

a € usualmente positivo, denominado de constante de momento. A inclusdo da constante
de momento no algoritmo de retropropagacao do erro € uma modificacdo pequena, a qual
proporciona beneficios sobre o comportamento de aprendizagem do algoritmo, como por
exemplo, evitar que o processo de aprendizagem termine em um minimo local na
superficie de erro.

Outro aspecto relevante nos modelos MLP é a determinacdo dos neur6nios na
camada escondida, pois essa variavel pode influenciar os erros dos nos, aos quais suas
saidas sdo conectadas. A grande quantidade de neurbnios na camada escondida pode
causar o ajuste excessivo dos dados de treinamento, causando o fenébmeno denominado
overfitting, conforme mostrado na Figura 20. Assim, determinar a quantidade adequada

de neurénios na camada escondida representa um desafio no projeto de RNAs.

Figura 20 — Representacdo de um modelo com ajuste excessivo de dados (overfitting)
Fonte: Elaborado pelo autor

3.6 METODOS DE CONVERSAO DE ESCALAS
Em modelos de IA é comum adequar os dados das amostras a mesma escala,

37



tendo em vista a utilizacdo de variaveis que podem pertencer a grandezas diferentes.
Neste trabalho, por exemplo, as correntes de CC simétricas sdo medidas em Amperes € 0
tempo em sobrecarga em horas, assim é necessario adequar todas as variaveis de entrada
amesma escala, que pode ser realizado através de duas técnicas populares, a normalizacdo
e a padronizacao. Além disto, estas técnicas evitam que o algoritmo fique enviesado para

as variaveis com maior ordem de grandeza.

3.6.1 Normalizacéo

Na técnica de normalizacgdo, as variaveis sdo transformadas em uma escala de 0
aloude-1al,pormeiodaequacdo (24). Estatécnica é Util para dimensionar as variaveis
de entrada para um modelo que depende da magnitude dos valores, bem como na
preparacdo dos coeficientes de regressao [58].

X = Xmin
Xe= ——————, (24)
Xmax = Xmin
X, representa uma amostra da variavel considerada convertida na nova escala, x
representa a amostra na escala original, x,,5, 0 valor maximo das amostras na escala

original e x,,,;;, 0 valor minimo das amostras na escala original.

3.6.2 Padronizagao

A técnica de padronizacao consiste em converter a escala original em uma escala
cuja média das amostras é zero e o desvio padrdo € unitario. Para a realizacdo desta

conversdo a equacao (25) pode ser utilizada:

zZ= , (25)

z representa uma amostra da variavel considerada convertida na nova escala, u € a média

das amostras e o 0 desvio padréo.

3.7 EARLY STOPPING

Um dos maiores desafios em relacdo ao treinamento de RNAs é determinar o
qudo longo deve ser o treinamento. Caso ocorra o treinamento excessivo, significa que o

modelo terd ajuste excessivo dos dados de treinamento, gerando assim um modelo com
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overfitting, ao contrario, caso ocorra o treinamento reduzido das amostras disponiveis, 0
modelo ir apresentar caracteristicas de underfitting.

Como regra geral o modelo deve ser treinado com as amostras destinadas ao
treinamento, assim este treinamento deve ser interrompido no momento em que O
desempenho do conjunto de dados destinados a valida¢do comeca a diminuir. Essa técnica
amplamente utilizada para o treinamento de RNAs é denominada early stopping. A
aplicacdo desta estratégia necessita da definicdo de um ponto de minimo (gatilho) para
finalizar o treinamento, o qual monitora o desempenho baseado em uma métrica
escolhida, que pode ser, por exemplo, a avaliacdo da funcao de custo apds cada época.
Na Figura 21 s&o apresentadas duas curvas de aprendizado, uma referente ao conjunto de
dados destinados ao treinamento e outra destinada a validacdo da RNA. Geralmente, 0
modelo apresenta erros maiores na curva de validacdo, em comparacdo a curva de
treinamento, visto que seu projeto é baseado nos dados dessa etapa. Tipicamente, a curva
na etapa de treinamento diminui de acordo com o nimero de épocas. Por outro lado, a
curva de validacdo diminui até um ponto de minimo, que pode ser local ou global, e
depois comeca a aumentar conforme o treinamento prossegue. Quando observada a curva
de treinamento, pode parecer que quanto maior o nimero de épocas apds o ponto de erro
minimo da curva de validagdo melhor desempenho teria 0 modelo. Todavia, ap6s esse
ponto a rede estd aprendendo o ruido contido nos dados de treinamento. Assim, essa
heuristica sugere que o ponto de minimo na curva de validacédo seja utilizado para parar

o0 treinamento [56].

Erro Médio
Quadratico

P
-
~"Erro das amostras na etapa

- de Validacao
Erro das amostras na etapa de

Treinamento
Early stopping l

Numero de épocas

Figura 21 — llustragdo do método early stopping
Fonte: Adaptado de [56]

O treinamento pode ser interrompido assim que o desempenho do conjunto de
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dados destinados a validagdo comeca a diminuir, quando comparado ao resultado da
época anterior.

Contudo, em aplicagdes préaticas é importante definir uma quantidade de épocas
apos atingido o ponto de minimo para finalizacdo do treinamento, de modo a verificar se

0 desempenho do modelo continua de fato se deteriorando [59].

3.8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma breve introducéo sobre os modelos de RNAsS,
descrevendo as principais funcdes de ativacdo, processos de aprendizagem e
detalhamento da modelagem do perceptron de camada Unica e do perceptron de maltiplas
camadas. Foram apresentados também os métodos de conversao de escala, bem como o
método Early Stopping, ferramentas essas utilizadas para a modelagem das RNAs deste
trabalho.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta neste trabalho envolve a previsdo de falhas em
transformadores de poténcia utilizando RNAs. Para a realizacdo das previsGes foram
selecionadas 21 posicOes de transformacdo de subestacOes pertencentes a uma
distribuidora do Rio de Janeiro, as quais tiveram pelo menos uma falha a partir do més
de janeiro de 2016. Para cada posicdo foi modelada uma RNA, utilizando como dados de
entrada o valor eficaz da corrente de CC simétrica externa ao equipamento, valor eficaz
da corrente de operacado e o fabricante do transformador, assim a partir dessas variaveis
iniciais foram derivadas 56 varidveis de entrada, as quais compuseram o cendrio base das
simulacfes. A saida de cada RNA, foi definida como o tempo para falha, em dias, do
equipamento.

Com objetivo de verificar o desempenho de cada RNA, foram propostos mais 4
outros cenérios, derivados do cenério base (cenario 0), que consideravam algumas
variaveis do cenario base. Também foi proposta a utilizacdo de uma Unica RNA, com o
objetivo de representar todas as posi¢oes.

Em relacdo a arquitetura, foram consideradas RNAs de multiplas camadas
(MLP), uma camada escondida, processo de aprendizagem do tipo supervisionado. A
quantidade de neur6nios na camada escondida foi alterada em todos os cenarios, com 0

objetivo de verificar o melhor desempenho dos modelos.

4.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Conforme apresentado na sec¢ao 1.4, o escopo deste trabalho consiste em utilizar
grandezas convencionais disponiveis em qualquer centro de controle, que monitore seus
transformadores de poténcia através de um sistema SCADA, com o objetivo de prever
falhas nesses equipamentos. A utilizagdo de tais grandezas se mostra atrativa frente ao
elevado custo de implantacdo de sensores para a analise de gases dissolvidos em tempo
real, quando comparado ao valor dos transformadores que estdo contemplados no escopo
deste trabalho.

O modelo de previsdo utilizado serd& uma RNA, com mdltiplas camadas
utilizando o processo de aprendizagem do tipo supervisionado e algoritmo de
aprendizagem do tipo retropropagacéo do erro. As entradas para a RNA serdo variaveis
pertencentes as seguintes grandezas: valor eficaz da corrente de CC simétrica externa ao

equipamento, valor eficaz da corrente de operacdo e o fabricante, assim a partir dessas
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variaveis principais serdo extraidas 56 variaveis de entrada, as quais serdo detalhadas na
secdo 4.2. A saida da RNA sera representada pela quantidade de dias para falha do
transformador. Serdo consideradas para as simulagdes as grandezas mencionadas de 21
subestacdes, no periodo de 2016 a 2019, que tiveram pelo menos um transformador
falhado neste periodo. De modo a verificar a representatividade de cada variavel de
entrada no modelo, foram considerados cinco cenarios, que serdo compostos pela

combinacdo das varidveis de entrada. Este detalhamento sera visto na se¢éo 4.3.

4.2 MODELO DE DADOS DE ENTRADA E SAIDA DAS RNAS

Considerando as amostras dos transformadores abrangidos neste trabalho, é
definido o conceito de posicdo de transformacdo, que representa a sequéncia numérica
atribuida a cada transformador em uma determinada subestacdo, assim o transformador 1
da subestagao “A” é definido como A 1. A partir da definicdo dessas posi¢des, as variaveis
de entrada para a RNA, foram definidas de acordo com as seguintes varidveis iniciais:
valor eficaz da corrente de CC simétrica externa ao equipamento, valor eficaz da corrente
de operacdo e o fabricante do transformador. Na Tabela 14, sdo apresentadas as posicdes
de transformacdo contempladas no escopo deste trabalho, que sdo determinadas pelo
conjunto de trés letras, as quais representam a subestacao, e a posi¢do do transformador,
que € determinada na sequéncia, por um algarismo. Sdo apresentados também o tempo
de operacéo de cada transformador, em sua respectiva posi¢ao, bem como os fabricantes
de cada unidade. As posicdes que ndo apresentam dados referentes a terceira falha,
possuem transformadores ainda em operacao.

Logo, para cada posicao foi construido um modelo de RNA, assim as etapas de
treinamento, validacdo e testes foram realizadas a partir da quantidade de exemplos
representados pelo tempo de operacdo, em dias. Foi considerado também uma Unica
RNA, representativa de todas as posi¢des, com o0 objetivo de comparar os resultados
individuais de cada RNA com este modelo. Quanto as variaveis de entrada, apresentadas
na Tabela 13, foram derivadas das variaveis iniciais descritas no paragrafo anterior,
totalizando assim 56 varidveis de entrada, as quais serdo detalhadas nas secOes
posteriores.

Quanto a saida desejada de cada RNA, foi expressa por meio da quantidade de
dias para falha. Assim, a primeira amostra de cada posicdo apresentou como saida

desejada o tempo total de operacdo do transformador na respectiva posigéo, assim para
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as demais amostras o tempo de operacéo foi reduzido linearmente até sua falha.
Todos os dados de entrada e saida foram normalizados, considerando a técnica
de normalizacéo, na escalade Oa 1.

Tabela 13 — Entradas para cada variavel inicial
Fonte: Elaborado pelo autor

Variavel Quantidade de Entradas
Posicdao do transformador 21
Fabricante 15
Corrente eficaz simétrica de CC 10
Tempo em sobrecarga 10
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Tabela 14 — Histdrico de falhas das posi¢cdes de transformacao contempladas no escopo deste trabalho
Fonte: Elaborado pelo autor

Data Fabricante Insz?;?;gg do Data Fabricante Tempo~em Insz?;?;;g do Data Fabricante Tempo~em
Posi¢éo Primeira -da_ Transformador Segunda da OPeracao = 1o nsformador  Terceira da_ Operacao -
Falha Primeira apos a primeira Falha Segunda Segunda apos a segunda Falha Terceira Terceira
Falha falha Falha Falha (dias) falha Falha Falha (dias)
AIM2  09/04/2016 A 10/04/2016 26/03/2018 J 715
AUS1  28/01/2015 B 29/01/2015 24/04/2019 I 1546 25/04/2019  13/09/2019 L 141
BRP2  01/02/2018 C 02/02/2018 30/11/2018 K 301
CAB1  13/02/2018 D 14/02/2018 08/10/2018 L 236
CLN3  17/04/2017 B 18/04/2017 05/10/2017 I 170
CPN1  04/05/2018 B 08/05/2018 31/07/2019 K 449
CPV2  08/02/2018 E 13/02/2018 12/04/2019 L 423
CTL1  20/03/2015 B 21/03/2015 07/01/2019 J 1388 08/01/2019  15/03/2019 L 66
GTB3  25/07/2018 D 26/07/2018 04/09/2018 L 40
IPB1 14/03/2016 F 15/03/2016 05/01/2018 M 661
JUN4  25/09/2015 C 26/09/2015 30/08/2016 I 339 31/08/2016  31/12/2016 J 122
MRN2  07/07/2016 G 08/07/2016 07/12/2017 J 517 08/12/2017  21/03/2019 K 468
MzB2  11/03/2016 H 12/03/2016 01/05/2019 I 1145
PlI1 02/07/2018 C 02/07/2018 14/12/2018 L 165 20/12/2018  16/07/2019 L 208
PIR1 12/03/2018 A 13/03/2018 19/12/2018 L 281
QCS1  30/08/2016 I 01/09/2016 31/01/2019 I 882
TUT1  28/04/2016 J 29/04/2016 30/11/2018 J 945
UNV1  29/11/2016 I 30/11/2016 29/05/2019 C 910 30/05/2019  01/07/2019 K 32
VDN1 10/03/2016 I 11/03/2016 18/12/2018 I 1012
VPB1  06/04/2016 J 07/04/2016 15/10/2018 J 921
VTR4  29/07/2016 B 29/07/2016 08/12/2016 I 132 09/12/2016  15/02/2018 ) 433
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4.2.1 Posicao do Transformador

A representacdo desta variavel foi realizada atribuindo a cada posicdo de
transformacdo um vetor com 21 posicBes, conforme apresentado na Tabela 15. Essa
representacdo é essencial para diferenciar cada posi¢do, no modelo de RNA que retne

todas as posicdes.

4.2.2 Fabricante

De acordo com os exemplos disponiveis, foram considerados 15 fabricantes
diferentes que entraram nos modelos de RNAs, 0s quais tiveram seus nomes preservados,
estando identificados por letras, conforme apresentado na Tabela 16. A representacéo
desta variavel seguiu 0 mesmo conceito da variavel posicao do transformador, assim cada
fabricante é representado por um vetor de 15 posic@es, logo esta variavel também é
essencial no modelo de RNA que considera todas as posicdes, visto que esta pode
evidenciar o impacto de cada fabricante no tempo de falha do equipamento.

4.2.3 Corrente eficaz simétrica de CC

Considerando os transformadores de poténcia do escopo deste trabalho, o equipamento responsavel
por obter os valores, por fase, das correntes simétricas de CC, oriundas de defeitos no circuito de
distribuicéo, € o religador, o qual é responsavel pela protecéo do circuito que o transformador esta
conectado. Este equipamento possui interface com o sistema SCADA, que registra a data e horario
de abertura, bem como as correntes de CC nas trés fases e no neutro. A partir dessas informagdes,
foi possivel elaborar 10 variaveis de entrada, formadas a partir desta grandeza, conforme
apresentado na Tabela 17. A
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Figura 22, apresenta como exemplo as variaveis acumuladas referentes as

correntes de CC da posigdo TUT1, a qual operou por 945 dias.
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== SOMA_Corrente_CC_MAX_acumulado

Figura 22 - Variaveis acumuladas referentes as correntes de CC simétricas relativas a posi¢do

TUT1
Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 15 — Variaveis de entrada que representam a posicao do transformador de poténcia

Fonte: Elaborado pelo autor

POS1 POS2 POS3 POS4 POS5 POS6 POS7 POS8 POS9 POS10 POS11 POS12 POS13 POS14 POS15 POS16 POS17 POS18 POS19 POS20 POS21

N Posicdes

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

AlM2
AUS1

BRP2

CAB1

CLN3
CPN1

CPV2
CTL1

GTB3

IPB1
JUN4

12 MRN2

MZB2

13

PIl1
PIR1
QCs1

14
15

16
17
18
19
20
21

TUT1

UNV1

VDN1

VPB1

VTR4
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Tabela 16 — Variaveis de entrada que representam o fabricante de cada transformador de poténcia

Fonte: Elaborado pelo autor

Fab.11 Fab.12 Fab.13 Fab.14 Fab.15

Fab.10

N Fab. Fab.1 Fab.2 Fab.3 Fab.4 Fab.5 Fab.6 Fab.7 Fab.8 Fab.9

10
11
12
13

14
15
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Tabela 17 — Variaveis derivadas da variavel inicial: corrente eficaz simétrica de CC
Fonte: Elaborado pelo autor

Variavel de Entrada

Descricao

SOMA_Corrente_CC_MAX
SOMA_Corrente_CC_MAX_acumulado
QTD_CC
QTD_CC_acumulado
QTD_CC_TEMPO_3_MIN
QTD_CC_TEMPO_3 MIN_acumulado
QTD_CC_TEMPO_30_MIN
QTD_CC_TEMPO_30_MIN_acumulado
QTD_CC_TEMPO_300_MIN
QTD_CC_TEMPO_300_MIN_acumulado

Somatdrio das correntes simétricas de CC diarias
Somatdrio das correntes simétricas de CC acumuladas
Quantidade de CC diarios
Quantidade de CC acumulados
Quantidade de CC didrios em até 3 minutos
Quantidade de CC acumulados em até 3 minutos
Quantidade de CC diarios em até 30 minutos
Quantidade de CC acumulados em até 30 minutos
Quantidade de CC diarios em até 300 minutos
Quantidade de CC acumulados em até 300 minutos
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4.2.4 Tempo em sobrecarga

Assim como os valores de correntes de CC, as correntes de operacdo do
transformador séo obtidas pelo religador e chegam até o centro de operacdes através de
uma plataforma SCADA. Para este trabalho, foram consideradas as correntes de operagédo
diérias, em intervalos de 15 minutos. Assim, a partir desta grandeza foi possivel elaborar
10 variaveis de entrada, conforme apresentado na Tabela 18. A Figura 23 apresenta como
exemplo as variaveis acumuladas do tempo de operacdo em sobrecarga nas faixas

definidas referente a posicao TUTL.

12

10

Tempo(h)

— N
N 1 o0

113
141
169
197
225
253
281
309
337
365
393
421
449
477
505
533
561
589
617
645
673
701
729
757
785
813
841
869
897
925

Tempo(dias)
e Sobrecarga_faixa_100_110_acum Sobrecarga_faixa_110_120_acum
Sobrecarga_faixa_120_130_acum Sobrecarga_faixa_maior_130_acum

e Tempo_Total_Sobrecarga

Figura 23 - Variaveis acumuladas referentes aos periodos acumulados de sobrecarga relativos a
posicdo TUT1
Fonte: Elaborado pelo autor

As duas Ultimas grandezas da Tabela 18 representam a reducéo do percentual de
vida util devido ao ciclo de carregamento do transformador de poténcia, a qual esta
diretamente ligada ao carregamento que este é submetido ao longo do seu periodo de
operacdo [60]. Conforme definido na norma IEEE C57-91 [61], o Oleo isolante do
transformador se deteriora como uma funcdo do tempo e da temperatura, € como as
temperaturas nos transformadores ndo sao uniformemente distribuidas é comum utilizar
a temperatura do ponto mais quente. Dessa forma o calculo do percentual de reducéo da
vida util (%PV) é determinado através de (26), a qual se baseia na teoria de Arrhenius

considerando o ponto mais quente como referéncia:

51



B

PV (%) = 1O_<(273+96”)+A>.Ati .100, (26)

PV representa a perda percentual de vida util do transformador, At; é o tempo de operagédo
em horas, 6,, é a temperatura do ponto mais quente em Kelvin, A e B sdo parametros
definidos na norma IEEE C57-91 [61]. As constantes A e B sdo definidas a partir das
caracteristicas de elevacdo de temperatura dos transformadores considerados no escopo
deste trabalho, os quais admitem até 55 °C, assim B=6.972,15 e A=14,1333. Tendo em
vista a limitacdo das informacOes referentes a temperatura do ponto mais quente do
transformador, em [60], € admitida uma aproximacdo, embasada em ensaios de
laboratdrio, para a determinacao desta grandeza, que considera a proporcionalidade entre
a temperatura do ponto mais quente e o carregamento do transformador, assim para 6.,
igual a 95 °C, corresponde ao carregamento de 100% do transformador. Assim, como 0s
carregamentos sdo disponiveis em intervalos de 15 minutos, para cada ponto foi aplicada
a equacdo (26). Logo, para a determinacdo do percentual de reducdo da vida util diario,
foi considerado o somatorio de cada intervalo. A Figura 24, apresenta como exemplo a
variavel acumulada referente a reducdo percentual de vida util devido ao ciclo de

carregamento do transformador, referente a posigédo TUTL.

8,0%
7,0%
6,0%
5,0%

4,0%

PV(%)

3,0%

2,0%

1,0%

0,0%

82
109
136
163
190
217
244
271
298
325
352
379
406
433
460
514
541
568
595
622
649
676
703
730
757
784
811
838
865
892
919

~
(=)
<
Tempo(dias)

PV(%)_acumulado
Figura 24 - Variaveis acumulada referente a reducao percentual de vida Gtil devido ao ciclo de

carregamento do transformador de poténcia, relativo a posicdo TUT1
Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 18 — Variaveis derivadas da variavel inicial: tempo em sobrecarga

Fonte: Elaborado pelo autor.

Variavel de Entrada

Descrigao

Carga_level_100_110

Carga_level 100 110 _acum

Carga_level 110 120

Carga_level 110 120 _acum

Carga_level 120 130

Carga_level_120_130_acum

Carga_level_130

Carga_level_130_acum

PV(%)_dia

PV(%)_acumulado

Tempo que o transformador foi submetido a
sobrecarga, durante um dia, na faixa de
carregamento: maior que 100% e menor ou igual a
110% de sua capacidade nominal

Tempo que o transformador foi submetido a
sobrecarga, durante seu periodo de operacdo, na
faixa de carregamento: maior que 100% e menor ou
igual a 110% de sua capacidade nominal

Tempo que o transformador foi submetido a
sobrecarga, durante um dia, na faixa de
carregamento: maior que 110% e menor ou igual a
120% de sua capacidade nominal

Tempo que o transformador foi submetido a
sobrecarga, durante seu periodo de operacado, na
faixa de carregamento: maior que 110% e menor ou
igual a 120% de sua capacidade nominal

Tempo que o transformador foi submetido a
sobrecarga, durante um dia, na faixa de
carregamento: maior que 120% e menor ou igual a
130% de sua capacidade nominal

Tempo que o transformador foi submetido a
sobrecarga, durante seu periodo de operagdo, na
faixa de carregamento: maior que 120% e menor ou
igual a 130% de sua capacidade nominal

Tempo que o transformador foi submetido a
sobrecarga, durante um dia, na faixa de
carregamento: maior que 130% de sua capacidade
nominal

Tempo que o transformador foi submetido a
sobrecarga, durante seu periodo de operagdo, na
faixa de carregamento: maior que 130% de sua
capacidade nominal

Reducdo do percentual de vida util diaria, devido ao
carregamento

Reducdo do percentual de vida util, devido ao
carregamento, durante seu periodo de operacgdo
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4.3 DESCng,E:o DOS CENARIOS PROPOSTOS PARA AS
SIMULACOES

Com o objetivo de verificar quais variaveis de entrada iriam representar a melhor
resposta para os modelos de RNA, foram estabelecidos cinco cenarios, 0s quais
consideraram as varidveis descritas na se¢do 4.2, bem como a combinacdo de algumas
dessas, conforme apresentado na Tabela 19.

O cenario 0 contempla todas as variaveis descritas na se¢éo 4.2, ja os cenarios 1
e 2 ndo consideram as variaveis de tempo em sobrecarga nas respectivas faixas definidas,
logo a diferenca entre eles esta no fato do cenario 2 considerar apenas as variaveis
acumuladas. Os cenarios 3 e 4 ndo consideram a variavel referente a perda percentual de
vida atil do transformador devido a seu ciclo de carregamento e consideram as faixas de
tempo de operacdo em sobrecarga. A diferenca desses dois cenarios também se da pelo
fato do cenario 4 considerar apenas as grandezas acumuladas.

A descricdo dos cenarios exemplificados na Tabela 19 foi utilizada para a
construcdo de uma RNA para cada posicdo, assim as variaveis posicdo do transformador
e fabricante, para as posi¢des que tiveram apenas uma falha, permaneceram constantes.

Com o objetivo de representar em uma Unica RNA todos o0s exemplos, foram
considerados nos cenarios descritos um modelo que contemplasse todas as posicdes,
assim nesse caso, as variaveis posi¢cdo do transformador e fabricante ndo permanecem

constantes.
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Tabela 19 — Descricado das varaveis utilizadas nos cenarios das simulacées
Fonte: Elaborado pelo autor

Cendrio 0 Cendrio 1 Cenario 2 Cendrio 3 Cendrio 4
Posi¢do do Posi¢do do Posi¢do do Posi¢do do Posicdo do
Transformador Transformador Transformador Transformador Transformador
Fabricante Fabricante Fabricante Fabricante Fabricante

Soma das Tempo em sobrecarga

correntes de CC
maximas didrias e
acumuladas

Quantidade de
CC didrios e
acumulados

Quantidade de
CCem até 3 min
diarios e
acumulados
Quantidade de
CC em até 30 min
diarios e
acumulados
Quantidade de
CCem até 300
min didrios e
acumulados
% perda vida util
diaria e
acumulada
Tempo em
sobrecarga na
faixa de 100% até
110%, diaria e
acumulada
Tempo em
sobrecarga na
faixa de 110% até
120%, diaria e
acumulada
Tempo em
sobrecarga na
faixa de 120% até
130%, diaria e
acumulada
Tempo em
sobrecarga na
faixa de maior
que 130%, diaria
e acumulada

% perda vida util didria
e acumulada

Soma das correntes de
CC maximas didrias e
acumuladas

Quantidade de CC
diarios e acumulados

Quantidade de CC em
até 3 min diarios e
acumulados

Quantidade de CC em
até 30 min diarios e
acumulados

Quantidade de CC em
até 300 min diarios e
acumulados

% perda vida util
acumulada

Soma das correntes de
CC maximas
acumuladas

Quantidade de CC
acumulados

Quantidade de CC em
até 3 min acumulados

Quantidade de CC em
até 30 min acumulados

Quantidade de CCem
até 300 min
acumulados

na faixa de 100% até
110%, diaria e
acumulada
Tempo em sobrecarga
na faixa de 110% até
120%, diaria e
acumulada
Tempo em sobrecarga
na faixa de 120% até
130%, diaria e
acumulada
Tempo em sobrecarga
na faixa de maior que
130%, diaria e
acumulada

Soma das correntes de
CC maximas diarias e
acumuladas

Quantidade de CC
didrios e acumulados

Quantidade de CC em
até 3 min didrios e
acumulados

Quantidade de CC em
até 30 min diarios e
acumulados

Quantidade de CC em
até 300 min diarios e
acumulados

Tempo em sobrecarga
na faixa de 100% até
110%, acumulada

Tempo em sobrecarga
na faixa de 110% até
120%, acumulada

Tempo em sobrecarga
na faixa de 120% até
130%, acumulada

Tempo em sobrecarga
na faixa de maior que
130%, acumulada

Soma das correntes de
CC maximas
acumuladas

Quantidade de CC
acumulados

Quantidade de CCem
até 3 min acumulados

Quantidade de CC em
até 30 min acumulados

Quantidade de CC em
até 300 min
acumulados
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4.4 ARQUITETURA DA RNA UTILIZADA

A implementacdo das arquiteturas dos modelos de RNAs foi realizada em
Python, utilizando modelos MLPs com uma camada escondida, com processo de
aprendizagem do tipo supervisionado e algoritmo de aprendizagem do tipo
retropropagacgdo do erro. A funcdo de ativagdo utilizada tanto na camada escondida
quanto na camada de saida foi a Sigmoid. A técnica de conversao de escala utilizada foi
a normalizacdo no intervalo de 0 a 1.

Os exemplos para o treinamento, validacdo e testes de cada RNA foram
selecionados de forma intercalada. As amostras selecionadas para o treinamento
receberam os seguintes exemplos: primeiro, quarto, sétimo e assim por diante. Assim, as
amostras destinadas a etapa de testes, receberam os proximos exemplos: segundo, quinto,
oitavo e assim por diante. Nas amostras destinadas a validacao, foi aplicada a mesma
estratégia, de forma que, cada etapa recebeu 33,33% dos dados disponiveis.

O processo de simulacdo envolveu a variagdo do nimero de neurdnios na
camada escondida para cada posi¢do nos cinco cenarios propostos. A heuristica utilizada
para a determinacdo da quantidade maxima de neurdnios na camada escondida de cada
RNA é apresentada em (27), em que D representa a quantidade de exemplos e E a
quantidade de entradas da RNA. Assim, foi determinado para cada RNA a quantidade
méaxima de neurénios, tendo em vista que cada RNA possuia quantidades de exemplos
distintos, bem como entradas distintas para cada cenario simulado. Esta variavel foi
utilizada durante as simulagdes como valor limite da quantidade de neurdnios na camada

escondida para cada RNA.

- 27)

O parametro utilizado para medir o desempenho de cada RNA foi 0 erro médio
absoluto, em dias, calculado na etapa de testes do modelo, o qual foi gerado nas etapas
de treinamento e validacao.

Foi considerado durante o processo de treinamento e validacao até 4.000 épocas,
utilizando monitoramento Early Stopping, com tolerancia de 1.000 épocas. A funcédo de
custo utilizada teve como objetivo minimizar o erro quadratico médio, utilizando a
método de otimizacdo SGD, abreviacdo de Stochastic Gradient Descent. Os parametros

necessarios para este método sdo a taxa de aprendizado e a constante de momento, 0s
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quais permaneceram constantes em 0,01 e 0,9, respectivamente, durante todas as
simulagdes.

A Figura 25 apresenta o fluxograma utilizado para a realizacdo das simulacoes
em cada RNA.

|

|
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lH

Figura 25 — Fluxograma utilizado para a realizacio das simulages
Fonte: Elaborado pelo autor



5 RESULTADOS

Neste capitulo séo apresentados os resultados das simulages a partir da variagdo
da quantidade de neur6nios na camada escondida de cada modelo de RNA, considerando
0s cendrios apresentados na Tabela 19. Serdo apresentados os resultados referentes ao
modelo de uma Unica RNA, composta pelos exemplos de todas as posi¢des, a qual tem o

objetivo de representar o comportamento das posi¢oes, conforme descrito na se¢édo 4.2.

5.1 RESULTADOS DAS SIMULACC)ES DOS MODELOS DE RNAS
CONSIDERANDO CADA POSICAO DE TRANSFORMACAO

A partir das variaveis de entrada definidas para cada cenario, foram realizadas
as simulacdes para cada posicdo, gerando assim 21 modelos de RNAs. Nas proximas
secBes serdo discutidos os resultados das simulagdes dos cenarios descritos, apresentando
0 erro médio minimo obtido para cada RNA durante as simulacdes, a quantidade de
neurdnios associada a essa varidvel, o desvio padrdo relacionado as amostras e a
quantidade de exemplos para cada posicdo. A varidvel escolhida para medir o
desempenho dos modelos foi 0 erro médio em valor absoluto, o qual é calculado na etapa
de testes do modelo, utilizando 33,33% dos dados disponiveis, considerando o modulo
da diferenca entre os valores da previsdo gerados a partir das etapas de treinamento e
validacdo e os valores desejados, conforme apresentado em (28). Ja o desvio padréo foi

calculado a partir de (29).

1

e= 5 Yarl (28)
1 N
. 2

o= |2 (ar@® - 1)’ (29)

i=1

Assim,

Yaoir =Y — Yq, (30)

2|~
M=

p= Yair (0), (31)
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N representa o total de exemplos, Y,,, 0 vetor com as previsoes, Y, 0 vetor com os valores

desejados e u a média dos elementos do vetor Yy .

5.1.1 Resultados das simulagdes considerando as variaveis de entrada
propostas no Cenario 0

Conforme apresentado na Tabela 19, o cenario 0 considera todas as variaveis de
entrada propostas nesta dissertagdo, ou seja, contempla todas as variaveis diarias e
acumuladas oriundas dos eventos de CC e sobrecarga.

Os resultados das simulacbes considerando as varidveis contempladas neste
cenario, sao apresentados Figura 26. A posicdo AUS1, obteve o0 maior erro médio quando
comparada as outras posic¢oes, pelo fato do alimentador associado a esse transformador
de poténcia possuir uma quantidade de paralelos com outros alimentadores acima da
média dos circuitos contemplados nesse estudo, dessa forma fazendo com que sua
configuragcdo mude constantemente, por conta da necessidade de provimento de recurso
em caso de contingéncias.

Ja a posicdo CLN3, obteve o melhor desempenho neste cenario. O alimentador
desta posicdo apresenta uma quantidade de paralelos dentro da média dos demais
circuitos, dessa forma tornando sua configuracdo mais estavel.

Este cenério sera tomado como base para a comparagdo com os demais cenarios,
visto que contempla todas as varidveis sugeridas neste trabalho. Assim, nas proximas
secdes serdo apresentados os resultados das simulacGes das RNAs dos outros cenarios

propostos, 0s quais suas variaveis sao derivadas do cenério 0.
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5.1.2 Resultados das simulacdes considerando as variaveis de entrada
propostas no Cenario 1

Conforme apresentado na Tabela 19, o cenario 1 considera todas as variaveis,
tanto diarias quanto acumuladas, originadas dos eventos de CC. Em relagdo as variaveis
oriundas das sobrecargas verificadas, sdo considerados o0s percentuais diarios e
acumulados de perda de vida util, calculados a partir de (26), assim desprezando as
variaveis que contabilizam o tempo em cada faixa de carregamento proposta.

Os resultados das simulagdes considerando as variaveis contempladas neste
cenario, séo apresentados na Figura 27.

O impacto referente a ndo consideracdo desta variavel, se traduz em
desempenhos inferiores das RNAs deste cenario, quando comparadas as RNAs que
consideram as variaveis propostas no cenario 0, conforme pode ser observado na Tabela
20. Dessa forma, considerando os cenarios 0 e 1, é possivel concluir que a varidvel
referente ao tempo que o transformador de poténcia opera segundo as faixas sugeridas
nesse trabalho ndo pode ser desconsiderada, visto 0 melhor desempenho observado nas
RNAs do cenario 0, explicando assim de forma mais adequada a degradacdo do

transformador.
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Tabela 20 - Comparacédo do desempenho dos modelos de RNA, considerando as varaveis de entrada
consideradas nos cenarios O e 1.
Fonte: Elaborado pelo autor

Erro Médio Cen0 Erro Médio Cen1 Variagdo Erro Médio

SE (dias) (dias) entre o C((;SO e Cenl
AlM?2 20,23 20,00 -1,11%
AUS1 57,10 67,09 17,48%
BRP2 9,67 9,63 -0,47%
CAB1 14,77 14,99 1,49%
CLN3 2,43 1,54 -36,50%
CPN1 23,90 32,88 37,53%
CPV2 27,97 29,50 5,46%
CTL1 31,62 55,18 74,50%
GTB3 3,45 3,62 4,90%
IPB1 2,81 2,84 1,00%
JUN4 10,85 10,83 -0,20%
MRN2 29,68 29,82 0,49%
MZB2 21,14 27,36 29,45%

PII1 19,85 28,70 44,60%
PIR1 19,25 19,27 0,10%
QCs1 19,78 24,45 23,59%
TUT1 14,63 23,29 59,16%
UNV1 6,14 8,61 40,17%
VDN1 34,04 35,23 3,51%
VPB1 45,74 45,56 -0,39%
VTR4 14,03 17,57 25,23%

5.1.3 Resultados das simulacdes considerando as variaveis de entrada
propostas no Cenario 2

Conforme apresentado na Tabela 19, o cenario 2 admite as mesmas variaveis do
cenario 1, porém considera apenas valores acumulados, de todas as variaveis oriundas
dos eventos de CC e os percentuais de perda de vida Gtil devido ao carregamento do
transformador.

Os resultados das simulagdes considerando as variaveis contempladas neste
cenario, sdo apresentados na Figura 28.

As RNAs simuladas considerando as varidveis contempladas no cenario 2
apresentaram, em sua maioria, melhor desempenho, quando comparadas aos resultados
do cenario 1, conforme pode ser observado na Tabela 21. Assim, como estes cenarios
possuem as mesmas variaveis, pode-se concluir que a representacao a partir de valores

acumulados, tem melhor desempenho para o estudo de caso apresentado neste trabalho.
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Mesmo o cenario 2 apresentando melhor desempenho em relagdo ao cenario 1,

o0 cenario 0, ainda possui 0 melhor desempenho quando comparado aos demais cenarios.
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Tabela 21 - Comparacao do desempenho dos modelos de RNA, considerando as varaveis de entrada
consideradas nos cenarios 0, 1 e 2.
Fonte: Elaborado pelo autor

Erro Erro Erro Variagao Erro Variagao Erro Cenério de
SE Médio Médio Médio Médio entre  Médio entre Melhor
ano anl anz oCen0e oCenle Desempenho
(dias) (dias) (dias) Cen2 (%) Cen2 (%)

AlM2 20,23 20,00 19,51 -3,54% -2,46% Cen2
AUS1 57,10 67,09 66,23 15,98% -1,28% Cen0
BRP2 9,67 9,63 8,98 -7,10% -6,67% Cen2
CAB1 14,77 14,99 15,65 5,94% 4,39% Cen0
CLN3 2,43 1,54 2,40 -1,44% 55,22% Cenl
CPN1 23,90 32,88 38,33 60,36% 16,60% Cen0
CPV2 27,97 29,50 28,21 0,84% -4,39% Cen0
CTL1 31,62 55,18 35,79 13,19% -35,13% Cen0
GTB3 3,45 3,62 3,27 -5,30% -9,72% Cen2
IPB1 2,81 2,84 2,47 -12,04% -12,91% Cen2
JUN4 10,85 10,83 11,00 1,36% 1,56% Cenl
MRN2 29,68 29,82 30,35 2,28% 1,78% Cen0
MZB2 21,14 27,36 27,28 29,05% -0,31% Cen0

PII1 19,85 28,70 28,72 44,71% 0,08% Cen0
PIR1 19,25 19,27 18,89 -1,84% -1,94% Cen2
QCs1 19,78 24,45 22,47 13,61% -8,07% Cen0
TUT1 14,63 23,29 23,50 60,57% 0,88% Cen0
UNV1 6,14 8,61 7,36 19,88% -14,47% Cen0
VDN1 34,04 35,23 34,34 0,89% -2,53% Cen0
VPB1 45,74 45,56 38,93 -14,89% -14,55% Cen2
VTR4 14,03 17,57 17,84 27,13% 1,51% Cen0

5.1.4 Resultados das simulacdes considerando as variaveis de entrada
propostas no Cenario 3

Conforme apresentado na Tabela 19, o cenério 3 considera as variveis diarias e
acumuladas, oriundas dos eventos de CC e sobrecargas, desconsiderando a variavel de
perda percentual de vida util, considerando assim o0s tempos de operacdo do
transformador de poténcia nas faixas de carregamento propostas.

Os resultados das simula¢fes considerando as variaveis contempladas neste
cenario, sdo apresentados na Figura 29

E possivel perceber, através da Tabela 22, uma melhora, em relagdo ao
desempenho na maioria das RNAs que utilizam as varidveis contempladas no cenario 3,
quando comparadas as respostas das RNAs dos cenarios 1 e 2. Assim, a partir dos cenarios
discutidos até 0 momento, a variavel que mais se adequada para representar o impacto do

carregamento na vida Util dos transformadores propostos neste trabalho é o tempo que
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este opera segundo as faixas de carregamento sugeridas.

Nos cenérios 1 e 2 foram consideradas as variaveis referentes a perda percentual
de vida util, levando assim a desempenhos inferiores as RNAs simuladas considerando
as variaveis propostas no cenario 3.

O cenario 0 ainda possui melhor desempenho quando comparado aos demais
cenarios apesentados até o momento.

Ao contrério dos cenarios 0, 1 e 2, a posi¢do que obteve o melhor desempenho
foi UNV1, que apresenta, assim como CLN3, configuracdo bastante estavel. A posicéo

com pior desempenho, nos cenarios até aqui apresentados continua sendo AUSL.
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Tabela 22 - Comparacao do desempenho dos modelos de RNA, considerando as varaveis de entrada
consideradas nos cenéarios 0, 1, 2 e 3.
Fonte: Elaborado pelo autor

Variagdo Variagdo Variagao
Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro

;¢ Médio Médio Médio Médio Médio  Medio  Médio C?\;:mfe
ano anl anz C§n3 entre o entre o entre o Desempenho
(dias) (dias) (dias) (dias) CenOe Cenle Cen2e
Cen3 (%) Cen3(%) Cen3 (%)

AIM2 20,23 20,00 19,51 20,29 0,29% 1,41% 3,97% Cen2
AUS1 57,10 67,09 66,23 66,21 15,95% -1,30% -0,02% CenO
BRP2 9,67 9,63 8,98 11,38 17,66% 18,21% 26,66% Cen2
CAB1 14,77 14,99 15,65 16,87 14,20% 12,52% 7,79% CenO
CLN3 2,43 1,54 2,40 13,33 448,48% 763,77%  456,49% Cenl
CPN1 23,90 32,88 38,33 27,02 13,03% -17,82% -29,52% CenO
Cpv2 27,97 29,50 28,21 27,67 -1,08% -6,21% -1,90% Cen3
CTL1 31,62 55,18 3579 3191 0,89% -42,18% -10,86% CenO
GTB3 3,45 3,62 3,27 8,87 157,00% 145,00% 171,39% Cen2
IPB1 2,81 2,84 2,47 13,31 373,90% 369,22%  438,74% Cen2
JUN4 10,85 10,83 11,00 22,08 103,49% 103,91% 100,77% Cenl
MRN2 29,68 29,82 30,35 26,39 -11,08% -11,51% -13,06% Cen3
MzB2 21,14 27,36 27,28 26,13 23,63% -4,50% -4,20% Cen0

PlI1 19,85 28,70 28,72 19,15 -3,51% -33,27% -33,32% Cen3
PIR1 19,25 19,27 18,89 21,10 9,62% 9,51% 11,68% Cen2
QCS1 19,78 24,45 22,47 19,04 -3,73% -22,10% -15,26% Cen3
TUT1 14,63 23,29 23,50 14,54 -0,64% -37,58% -38,12% Cen3
UNV1l 6,14 8,61 7,36 7,77 26,49% -9,76% 5,51% Cen0
VDN1 34,04 35,23 34,34 34,05 0,02% -3,37% -0,86% Cen0
VPB1 45,74 45,56 38,93 47,69 4,26% 4,67% 22,50% Cen2
VTR4 14,03 17,57 17,84 16,41 16,92% -6,64% -8,03% Cen0

5.1.5 Resultados das simulagbes considerando as variaveis de entrada
propostas no Cenario 4

Conforme apresentado na Tabela 19, o cenario 4 considera as variaveis
acumuladas, oriundas dos eventos de CC e sobrecargas, desconsiderando a variavel de
perda percentual de vida util, considerando assim o0s tempos de operacdo do
transformador de poténcia nas faixas de carregamento propostas.

Os resultados das simulagfes considerando as variaveis contempladas neste
cenario, sdo apresentados na Figura 30.

As variaveis utilizadas nas RNAs simuladas no cenario 4, foram as que
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apresentaram melhor desempenho, conforme pode ser observado na Tabela 23. Logo, €
possivel ratificar, que a variavel mais adequada para representar a perda de vida atil do
transformador devido ao seu carregamento € o tempo que este opera segundo as faixas
sugeridas. Alem disso, a representacdo das variaveis através de seus valores acumulados
se configura também como a representacdo mais adequada.

Assim as varidveis sugeridas no cenario 4, se mostram como as mais adequadas,

para a representacdo do problema proposto neste trabalho.
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Tabela 23 - Comparacao do desempenho dos modelos de RNA, considerando as varaveis de entrada
consideradas nos cenéarios 0, 1, 2 e 3.
Fonte: Elaborado pelo autor

Variagao Variacdao Variagao Variagao

Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro Erro
Médio Médio Médio Médio Médio Médio Médio Médio Médio Cenario de
SE Cen0 Cenl Cen2 Cen3 Cend entreo entreo entreo entreo Melhor
(dias) (dias) (dias) (dias) (dias) Cen0e Cenle Cen2e Cen3e Desempenho

Cend Cend Cend Cend

(%) (%) (%) (%)
AIM2 20,23 20,00 19,51 20,29 19,34 -4,38% -3,30% -0,86% -4,65% Cen4d
AUS1 57,10 67,09 66,23 66,21 60,43 584% -9,92% -8,75% -8,73% CenO
BRP2 9,67 9,63 898 11,38 8,97 -7,22% -6,78% -0,12% -21,15% Cen4d
CAB1 14,77 14,99 15,65 16,87 14,65 -0,79% -2,24% -6,35% -13,12% Cen4d
CLN3 2,43 154 240 13,33 1,97 -1889% 27,74% -17,70% -85,21% Cenl
CPN1 23,90 32,88 38,33 27,02 31,00 29,68% -5,71% -19,13% 14,73% CenO
CpPv2 27,97 29,50 28,21 27,67 26,16 -6,49% -11,33% -7,26% -5,46% Cen4d
CTLr 31,62 55,18 35,79 3191 31,39 -0,75% -43,12% -12,31% -1,63% Cen4
GTB3 3,45 3,62 3,27 8,87 2,62 -2408% -27,62% -19,83% -70,46% Cen4d
IPB1 2,81 2,84 247 1331 2,67 -488% -582% 8,14% -79,93% Cen2
JUN4 10,85 10,83 11,00 22,08 11,00 1,44% 1,64% 0,08% -50,15% Cenl
MRN2 29,68 29,82 30,35 26,39 30,15 1,57% 1,08% -0,69% 14,23% Cen3
MzB2 21,14 27,36 27,28 26,13 20,83 -1,44% -23,86% -23,63% -20,28% Cen4d
PII1 19,85 28,70 28,72 19,15 18,82 -518% -34,43% -34,48% -1,73% Cen4d
PIR1 19,25 19,27 18,89 21,10 18,82 -2,22% -2,33% -0,39% -10,81% Cen4d
QCS1 19,78 24,45 22,47 19,04 18,77 -511% -23,22% -16,48% -1,43% Cen4d
TUT1 14,63 23,29 23,50 14,54 13,38 -8,59% -42,57% -43,07% -8,00% Cen4d
UNV1l 6,14 861 7,36 7,77 561 -858% -34,78% -23,74% -27,73% Cen4d
VDN1 34,04 35,23 34,34 34,05 32,77 -3,72% -6,98% -4,56% -3,74% Cen4d
VPB1 45,74 45,56 3893 47,69 4530 -0,94% -0,56% 16,38% -4,99% Cen2
VTR4 14,03 17,57 17,84 16,41 14,14 0,75% -19,55% -20,75% -13,83% CenO

5.1.6 Conclusodes Parciais

A partir dos resultados da Figura 31 é possivel observar os melhores

desempenhos de cada cenario simulado, considerando o erro médio, de cada RNA. Assim,

fica claro que as variaveis selecionadas no cenario 4 foram as que apresentaram o melhor

desempenho do conjunto de dados simulados. Desta forma é possivel concluir que as

variaveis acumuladas e as que ndo sofreram nenhum tipo de transformacéo, como a

variavel de tempo em sobrecarga, apresentam maior relevancia para o problema estudado.

Em relacdo aos resultados obtidos, foram satisfatorios, tendo em vista que a

maioria das posicGes apresentaram erros médios menores do que trinta dias, desta forma

considerando o cenario de manutencdo destes transformadores de poténcia € bastante
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razoavel considerar o erro médio e o desvio padrdo de cada modelo com o objetivo de
direcionar inspe¢Oes de manutencdo mais detalhadas nesses ativos.

A implementacdo desta metodologia como ferramenta de diagnostico para a
manutencdo, indica a necessidade de intervencdo no ativo monitorado, dessa forma
evitando sua falha, que tem como consequéncia para a distribuidora a degradacdo dos
indicadores de qualidade do servigo.

O acompanhamento deste monitoramento também pode ser utilizado pela
operacdo em tempo real da distribuidora, a qual pode tomar a¢des nos transformadores
mais criticos, com o objetivo de reduzir a exposicdo a sobrecargas e curtos-circuitos
sucessivos.

Assim, a partir da implementacdo da metodologia proposta, podem ser
monitorados os ativos de maior valor nas subestacdes, ou seja, seus transformadores de
poténcia. Desta forma, a metodologia sugerida neste trabalho pode ser replicada para
qualquer outra subestacdo ou distribuidora que ndo possua o diagnostico on-line dos gases

dissolvidos em seus transformadores.
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5.2 RESULTADOS DAS SIMULACOES DO MODELO DE RNA
CONSIDERANDO TODAS AS POSICOES DE
TRANSFORMACAO

Com o objetivo de representar todas as posi¢des a partir de uma Unica RNA,
todos os exemplos foram agrupados em uma Unica base de dados e simulados
considerando o fluxo da Figura 25, gerando assim os resultados apresentados na Figura
32.

A partir das simulac@es, foi verificado que o cenério 2 apresentou o melhor
desempenho, assim 0 modelo de RNA gerado nesse cenario foi utilizado para realizar as
previsdes considerando todas as 21 posicOes, gerando assim o resultado apresentado na
Figura 33.
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Figura 32 — Desempenho dos modelos de RNAs que consideram todas as posi¢des
Fonte: Elaborado pelo autor

Quanto ao resultado obtido referente a tentativa de representacdo de todas as
posicOes atraves de um unico modelo de RNA, fica evidente pela Figura 33, que 0
desempenho foi muito inferior quando comparado ao desempenho dos modelos
independentes para cada posicao.

Esse fato se da por conta de que todas as posi¢des tém seus circuitos associados,
0s quais possuem caracteristicas diferentes de operacao e de carregamento, tendo em vista

que as amostras selecionadas fazem parte de regifes diferentes da area de concesséao da
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distribuidora estudada.
Dessa forma, a especificidade de cada localidade se torna preponderante para o
desempenho do modelo de RNA, logo a representacdo individual de cada modelo é

relevante para a realizacédo das previsoes.

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Conforme apresentado no estado da arte dos modelos de previséo de falhas em
transformadores de poténcia, ndo foram identificados trabalhos nesta linha que
estimassem o tempo para a ocorréncia do defeito levando em consideracdo as variaveis
de entrada aqui utilizadas, sem adotar as relaces de gases dissolvidos no 6leo do
transformador.

Foram obtidos, na grande maioria dos casos, erros médios inferiores a 30 dias
quando considerados os modelos de RNAs independentes. Assim, quando comparado ao
tempo de vida Util deste ativo, que em média é de 30 anos, o presente resultado se torna
satisfatorio.
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6 CONCLUSOESE TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

O presente trabalho prop0s a utilizacdo de grandezas operacionais para a
realizacéo de previsdes do tempo para falhas de transformadores de poténcia utilizando
modelos de RNAs. Comumente os modelos de previsdo utilizam o monitoramento on-
line das concentracdes de gases dissolvidas no 6leo do transformador obtidas a partir da
DGA para a realizagdo de previsdes de falhas. Porém, nas subestagdes contempladas no
escopo deste trabalho, que possuem configuracdo de até 12 MV A (quatro transformadores
de 3 MVVA), o custo para este monitoramento pode representar o custo do transformador,
assim tornando sua aplicagdo inviavel.

A contribuicdo deste trabalho estd fundamentada na utilizacdo de grandezas
disponiveis em qualquer centro de operacao, as quais sdo: valor eficaz da corrente de CC
simétrica externa ao equipamento, proveniente de um CC na rede de distribuicao, valor
eficaz da corrente de operacéo e o fabricante do transformador. A partir dessas variaveis
iniciais, foram criadas segmentacdes dessas, chegando assim a 56 entradas definidas no
cenario base (cenario 0). Em relacéo a variavel de saida, foi definida como o tempo, em
dias, para a falha do equipamento.

Para a realizacdo das simulagdes foram consideradas 21 posices de
transformacéo de uma distribuidora do Rio de Janeiro, as quais tiveram pelo menos uma
falha a partir de janeiro de 2016. A metodologia utilizada baseou-se na modelagem
individual de uma RNA por posicdo, bem como a tentativa de representar através de uma
unica RNA todas as posi¢des. Com o objetivo de verificar o desempenho de cada RNA,
de acordo com os dados de entrada, foram propostos quatro outros cenarios, 0s quais
consideravam algumas variaveis do cenario base.

As simulagdes foram realizadas através de rotinas desenvolvidas no ambiente
Python, utilizando a arquitetura dos modelos MLP, uma camada escondida, com processo
de aprendizagem do tipo supervisionado e algoritmo de aprendizagem do tipo
retropropagacdo do erro. A funcdo de custo teve como objetivo minimizar o erro
quadratico medio, utilizando o método de otimizagdo do gradiente descendente
estocéstico. As etapas de treinamento, validacao e testes, receberam, cada uma, 33,33%

dos dados disponiveis em cada modelo, com a atribui¢do ocorrendo de forma intercalada
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entre as etapas. O processo de simulacao envolveu a variacao da quantidade de neurénios
na camada escondida. A métrica estabelecida para verificar o desempenho de cada RNA
foi 0 erro médio absoluto, em dias. A funcéo de ativacdo sigmoid foi considerada durante
todas as simulag¢Ges. Durante as simula¢@es foram admitidas até 4.000 épocas, utilizando
monitoramento Early Stopping, com tolerancia de até 1.000 épocas.

Os resultados obtidos a partir da representacéo de cada posi¢éo através de RNAs
independentes mostraram-se satisfatorios, com a maioria dos erros médios menores do
que 30 dias. As variaveis sugeridas no cenario 4, que considerou a perda de vida til do
transformador através do tempo em que este opera segundo as faixas sugeridas e as
demais varidveis representadas por meio de seus valores acumulados, se mostraram como
as mais adequadas para a representacdo do problema proposto neste trabalho.

Assim, as RNAs gque consideravam as variaveis do cenario 4 apresentaram, em
sua maioria, melhor desempenho quando comparadas as RNAs dos demais cenarios.

Além da representacdo de RNAs individuais para cada posicéo, foi proposta uma
unica RNA, com objetivo de representar todas as posi¢cdes. A RNA que considerava as
varidveis propostas no cenario 2, foi a que obteve o melhor desempenho.

Logo, a partir desse modelo foram realizadas as previsfes de falhas individuais
de cada posigédo, que obtiveram desempenho bastante inferior, quando comparado aos
modelos de RNAs individuais por posicdo. Portanto, é possivel concluir que a
especificidade de cada posicdo, visto que as posicBes apresentam circuitos com
caracteristicas distintas, possuem grande relevancia no desempenho do modelo, logo a
representacdo de cada RNA através de seu modelo independente é ideal para o problema

proposto.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdes de trabalhos futuros, propde-se a validacdo desta metodologia
através da comparacdo dos resultados obtidos por meio da modelagem de RNAs
utilizando como dados de entrada as concentracfes de gases obtidas através da DGA.
Além disso, também é proposto a formacao de clusters de posicdes de transformacao que
se assemelham, com o objetivo de representar através de uma Unica RNA o

comportamento destas posicoes.
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