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"Todos os modelos estdo errados, mas alguns sao uteis”
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RESUMO

Fehlberg, R.P. Uma Nova Abordagem para Estimagado de Grau de
Polimerizacao em Transformadores de Forcga utilizando Aprendizagem de
M4dgquina.. 2023. 58p. Dissertacao (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao Carlos,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

O principal indicador utilizado para avaliar o estado da isolagao sélida em equipamentos de
poténcia atualmente é o grau de polimerizagdo (GP), medido por um ensaio que necessita
de uma amostra de papel da parte ativa. Sendo este um ensaio invasivo, outros subprodutos
do envelhecimento sao utilizados para estimar o GP, como o 2-fal. Este trabalho apresenta
um estudo sistemético onde técnicas de machine learning sao utilizadas para estimar o GP
a partir do 2-fal, da relagdo CO5/CO e de outros indicadores. Os resultados sdo promissores,
indicando que 2-fal, CO5/CO, a férmula de Chendong e a poténcia do equipamento podem
ser utilizados em conjunto para melhor previsao do valor atual do GP do papel, logo, da

sua vida tutil.

Palavras-chave: Envelhecimento, Transformador de Poténcia, Ativos, Grau de Polimeri-

zagao, Papel.






ABSTRACT

Fehlberg, R.P. New Approach to estimate DP on Power Transformer using
Machine Learning. 2023. 58p. Dissertagao (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao
Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

The main indicator used to assess the condition of solid insulation in power equipment
currently is the degree of polymerization (DP), measured by a test that requires a sample
of the active part paper. As this is an invasive test, other aging byproducts are used to
estimate the DP, such as 2-fal. This work presents a systematic study where machine
learning techniques are used to estimate DP from 2-fal, CO,/CO ratio, and other indicators.
The results are promising, indicating that 2-fal, COy/CO, the Chendong formula, and
equipment power can be used together to better predict the current value of paper DP,

and hence its service life.

Keywords: Aging, Power Transformer, Assets, Degree of Polymerization, Paper.
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1 INTRODUCAO

Para a tomada de decisdes acerca da manutencao e operacao de transformadores
de poténcia, um dos principais fatores é a vida 1til do ativo. A vida 1til da isolacao é uma
das grandezas mais importantes dos transformadores, pois é relacionada diretamente com

a vida 1util do ativo.

Estudos tém sido desenvolvidos de modo a estimar a vida 1util da isolagao de
transformadores, como (ELELE et al., 2022), (SHUTENKO; PONOMARENKO, 2022) e
(ORIA et al., 2019). Um dos métodos mais aceitos na atualidade para a determinacao da
vida 1til é a correlagao com o nivel do grau de polimerizacao da celulose da isolagao. O
grau de polimerizacdo (GP) estd diretamente ligado ao envelhecimento do papel isolante do
transformador; quanto menor seu valor, mais velha esta a isolagdo. De acordo com artigos
cientificos publicados atualmente e com férmulas derivadas destes estudos, é possivel
estimar a vida restante em anos pelo valor do GP. Ainda assim, o ensaio do GP do papel
pode ser custoso e de alta dificuldade, uma vez que é necessario acessar o nicleo do

transformador e retirar uma pequena parte do papel isolante para analise.

Por conta da dificuldade da realizagdo de ensaios do GP, outros estudos conseguiram
com sucesso relacionar o grau de polimerizacao da isolacdo com o nivel de compostos fura-
nicos presentes no oleo isolante. Entre os compostos furanicos existentes no liquido isolante,
o composto 2-furfuraldeido (2-fal) é o mais utilizado para realizar essa correspondéncia

com o GP e, através desse, a estimativa de vida util.

Esse método é utilizado amplamente por concessionarias e fabricantes de transfor-
madores, uma vez que, para a realizacao desse tipo de ensaio, é necessario apenas retirar
uma amostra de 6leo do transformador, o que ja é realizado costumeiramente para as

analises cromatograficas e fisico-quimicas do 6leo isolante.

Assim como a utilizacdo dos compostos furanicos, alguns trabalhos também cor-
relacionam a proporgao dos gases CO, e CO, medida através de cromatografia gasosa,
com o tempo de vida 1util do transformador. E outros estudos ja tentaram abordar o
assunto, porém sempre considerando técnicas separadas, como em (ACIU et al., 2021).
Tendo como base esses estudos ja consolidados, neste trabalho é apresentada uma proposta
para unificacdo dos métodos como uma nova abordagem para a estimacao do grau de
polimerizacao e, portanto, da vida 1util de transformadores, utilizando a aprendizagem
de maquinas para modelamento do comportamento do transformador, objetivando uma

previsao mais precisa do tempo de vida.

A unificacao dos métodos visa, primeiramente, a realizacao da correlacao entre os

métodos de estimacdo j4 citados. E importante destacar também que essa correlacio entre
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os métodos é necessaria para que haja uma melhor assertividade no resultado da anélise,
ou seja, da vida 1til do transformador. Por fim, o emprego de técnicas de aprendizagem

de maquinas é necessario para consolidagao do modelo do transformador.

De modo sintetizado, este trabalho visa apresentar um modelo de auxilio aos

especialistas para tomada de decisdo acerca da vida 1til de transformadores.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Uma vez que os transformadores de poténcia sdo componentes valiosos das redes de
energia elétrica, a determinacao confiavel da vida ttil restante de um transformador é muito
importante para as concessionarias de energia. Transformadores consistem basicamente
de nucleo, fio, papel (celulose) e 6leo. Assim, seu desempenho e vida 1til remanescente
dependem principalmente do estado do papel impregnado de éleo. A troca de 6leo durante
a vida 1util de um transformador é possivel, mas nao ¢é possivel trocar o papel de isolamento.
Por isso, o prazo de vida de um transformador é sempre o prazo de vida da sua isolagao
de papel (TEYMOURI; VAHIDI, 2017).

2.1 Influéncias no prazo de vida do papel de isolamento

Em um transformador de poténcia, as partes energizadas sao separadas por um
isolamento, que geralmente consiste em papel isolante impregnado com 6leo, também
isolante. Durante a operagao, ocorre o processo de degradagao ao longo do tempo, em que
a capacidade do papel isolante de resistir as tensoes mecanicas que ocorrem durante as
correntes internas e externas de curto-circuito diminui significativamente, colocando uma
ameaca sobre a operacgao estavel do equipamento e da energia no sistema. De acordo com as
estatisticas, falhas do transformador causadas pelo envelhecimento do isolamento interno
sa0 responsaveis por uma parte significativa dos acidentes com transformadores. Portanto,
é essencial investigar as caracteristicas de envelhecimento do sistema de isolamento com o
objetivo de uma avaliagao de vida melhorada (MUNSTER et al., 2018).

O envelhecimento de papel isolante, que consiste de celulose, é caracterizado
pelo grau de polimerizagao (GP), o nimero médio de mondémeros de glicose nas cadeias
poliméricas de celulose (MUNSTER et al., 2018). Normalmente, considera-se que o fim
da vida 1til dos transformadores é alcancado quando o GP do papel cai para um valor
de 200, e sua resisténcia a tracao ¢ de aproximadamente 40 % de seu valor inicial. Essa
opiniao é baseada na suposicao de que a forca de tracao é, entdo, muito baixa para resistir
as vibragoes mecanicas e forgas eletromecanicas produzidas por curtos-circuitos externos

em transformadores. No entanto, essa suposicao nao é suportada por observagoes em
transformadores (DUVAL et al., 2017).

Isso sugere que a falha dielétrica do isolamento de 6leo/papel degradado é princi-
palmente devido ao 6leo em vez do papel, e reforca a importancia critica de manter a boa
qualidade do 6leo em toda a vida dos transformadores, principalmente em seus tltimos
anos, recuperando o 6leo sempre que necessario. Um transformador que experimenta
um envelhecimento normal, sem deficiéncias dielétricas ou elétricas, nao esta no final

de sua vida 1til quando atinge um GP baixo calculado ou medido. No entanto, para
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continuar operando normalmente, é imprescindivel que nao haja nenhuma indicacao de
deficiéncia elétrica ou dielétrica dentro dele ou de seus componentes, por exemplo, buchas

e comutadores em carga, e que a rede seja estdvel (DUVAL et al., 2017).

Portanto, com base nas observacoes apresentadas por (DUVAL et al., 2017), sugere-
se que transformadores com um GP de papel de 200, incluindo transformadores operando
em altas tensoes e classificagoes de poténcia (MVA), podem ser mantidos em servigo por
mais varios anos, talvez até que o GP caia para 150 ou 100, sem aumentar significativamente
o risco de falha. Além disso, parece que a ma qualidade de éleo no papel/6leo de isolamento
degradado sao fatores mais importantes para levar a falha do transformador do que baixo
GP do papel. Portanto, é fundamental manter o 6leo em boas condi¢oes ao longo da vida

de um transformador, recuperando o 6leo sempre que necessario e possivel.

De fato, durante uma operacao de longo prazo, o isolamento do papel e 6leo
degrada-se gradualmente sob os efeitos sinérgicos de energia térmica, elétrica e fatores
quimicos (LIN et al., 2015). Recentes observagoes experimentais revelam que a umidade
no isolamento em combinacdo com temperatura e estresse elétrico tende a envelhecer o
isolamento muito mais rapidamente em comparacao com o isolamento seco, e é responsavel
por falhas prematuras no papel impregnado de 6leo (OIP). Na verdade, a umidade foi
identificada como um dos principais agentes de degradacao do isolamento. Em vista
dessas evidéncias convincentes contra o papel deletério desempenhado pela umidade no
envelhecimento catalitico de OIP, surgiu a necessidade de desenvolver modelos modificados
de falha de isolamento de tensdo combinada envolvendo a umidade como um agente
competitivo (MANDLIK; RAMU, 2014).

2.2 Métodos para o calculo de vida datil restante

Uma vez que o GP é medido por meio de um procedimento de teste destrutivo
no qual o transformador é desmontado, este nao pode ser utilizado em uma situacao
real. Portanto, torna-se necessario identificar certos parametros de diagnostico, que sao
fungoes da quantidade de envelhecimento, para substituir o GP como um indice de falha.
Em particular, 2-furfuraldeido (2-fal) e éxidos de carbono, CO e COy, liberados devido
a decomposicao térmica da celulose, sdo indicadores da quantidade de envelhecimento.

Quando essas quantidades atingem os valores limites prescritos, o isolamento é considerado
como tendo falhado (MANDLIK; RAMU, 2014).

2.2.1 CO5e CO

Os processos de envelhecimento do papel geram varios subprodutos em trans-
formadores, alguns dos quais sao estaveis, enquanto outros desaparecem com o passar
do tempo. Se qualquer falha incipiente ocorrer devido a problemas elétricos ou tensoes

térmicas, pode-se ter a decomposicao do 6leo do transformador, do cartdo prensado e
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de outros materiais isolantes e, em seguida, gerar gases de subproduto, como hidrogénio
(Hy), metano (CHy), acetileno (CyHy), etileno (CoHy), etano (CoHg), mondxido de carbono
(CO) e didéxido de carbono (COs), alguns dos quais serao dissolvidos no dleo. A taxa de
geracao aumenta exponencialmente com o aumento da temperatura. CO e COy também
sao gerados em baixa concentragao através da oxidagao do Oleo, e suas concentragoes no
6leo sao comumente medidas usando andlise de gas. A norma IEC 60599 especifica a faixa
de 3 < CO2/CO < 10 para envelhecimento normal do papel, onde CO,/CO é a proporgao
das concentracoes de gas. Uma propor¢ao < 3 indica uma falha envolvendo o isolamento
do papel (TEYMOURI; VAHIDI, 2017).

A relagdo CO5/CO também pode ser usada para estimar a condigdo do papel de
isolamento. As principais vantagens do uso da razao CO,/CO, em vez da concentracgao de
2-fal, sao que (TEYMOURI; VAHIDI, 2017):

a) a proporgao de CO,/CO é muito mais estavel;

b) se houver vazamento de gas da atmosfera no transformador (entrada de ar), a

propor¢ao nao ird variar tanto quanto as concentracgoes individuais de CO4 e CO.

A andlise de gas dissolvido (DGA) é uma das mais eficazes metodologias para
monitoramento de condigoes de transformadores de energia e é amplamente utilizado para

detectar as falhas incipientes.

2.2.2  Compostos Furanicos

Compostos furénicos (ou furanos) também sao gerados pela degradacao do papel
isolante impregnado com Oleo e sdo consideravelmente soliveis em 6leo. Furanos incluem
2-fal, 5-metil 2-furfural (MEF), 2-furfurildlcool, 2-acetilfurano e 5-hidroximetil-2-furfural.
A produgao deles é mencionada na norma [EC 61198. Altas concentragoes ou aumentos em
suas concentragoes geralmente indicam degradacao do papel devido ao envelhecimento ou
condigbes de falha. Os furanos dissolvidos em 6leo podem causar a deterioragdo do papel
em temperaturas inferiores a aproximadamente 100 °C. Em tais temperaturas, furanos sao
gerados principalmente por meio da destruicao de hemicelulose, que compoe cerca de 6
a 7 % do peso do papel e é mecanicamente muito mais fraca do que a celulose. Furanos

também sao gerados no 6leo por meio da degradacao da celulose em temperaturas na faixa
de 100 a 200 °C (TEYMOURI; VAHIDI, 2017).

A medicao das concentragoes de furano no 6leo é um método muito mais facil de
estimar o GP do papel do que medir diretamente em amostras de papel. 2-fal é preferido
como um indicador quimico do valor de GP porque é mais estavel do que outros furanos
em temperaturas abaixo de 140 °C. A concentracao de 2-fal é sempre maior do que de
outros furanos, e este é gerado principalmente quando o valor do GP cai abaixo de 400.

Um aumento nas concentra¢oes de umidade e oxigénio no transformador aumentam a



28 Capitulo 2 Revisdo Bibliogrifica

taxa de geragao de 2-fal. Sugere-se que a concentragao de furanos idealmente deve ser
inferior a 0,1 ppm no 6leo de um transformador novo, aumentando, mas nao excedendo, 1

ppm durante a vida 1til do transformador. Contudo, concentragoes de até 10 ppm foram
relatadas em muitos transformadores em atividade (TEYMOURI; VAHIDI, 2017).

Pelo menos quatro relagoes entre a concentracao de 2-fal, F (em mg/L ou ppm) e
o valor GP foram propostas. Essas quatro relagoes sdo baseadas inteiramente em dados
experimentais ao invés da teoria cientifica, e dependem de fatores como a massa de papel,
as concentragoes de umidade e acido no 6leo, e condigoes de carregamento. Portanto,
pode-se dizer que uma relagao quantitativa rigorosamente derivada entre a concentracao
de 2-fal e valor do GP ainda nao foram estabelecidas (TEYMOURI; VAHIDI, 2017).

Os principais problemas com o uso da concentracao de 2-fal para estimar o GP do
papel sao (TEYMOURI; VAHIDI, 2017):

a) 2-fal é gerado em diferentes formas e, portanto, nao é exclusivamente o resultado

da degradacao de celulose;
b) 2-fal ndo é estavel em temperaturas acima 110 °C;
c) a presenca de oxigénio, dgua e 4cidos afeta a concentragao de 2-fal.

Conclui-se que as previsoes da vida 1util restante de um transformador baseado

exclusivamente na concentracao de 2-fal no 6leo podem nem sempre ser confiaveis.

2.3 Regressao Ridge

Um dos tépicos de pesquisa mais interessantes durante os anos setenta e oitenta foi
uma nova proposta de método, chamado de regressao Ridge, para estimar os coeficientes
de regressao linear multipla. A popularidade deste tépico pode ser atribuida & importancia
do problema que ele aborda - colinearidade no contexto de regressao linear multipla - e
a facilidade da adequacao da metodologia a ser implementada na pratica com base em
um exame do chamado Ridge trace, um gréafico da regressao estimada de coeficientes em

funcao do parametro Ridge.

O impacto negativo da colinearidade no estimador de minimos quadrados (LS) em
um contexto de regressao é conhecido. As abordagens para mitigar esse impacto foram
desenvolvidas e muito centradas na eliminacao variavel, ou seja, na remog¢ao de uma ou
mais das variaveis para melhorar o condicionamento da matriz de correlacao resultante
das demais variaveis independentes. A Regressao Ridge, por outro lado, fornece um meio
de resolver o problema de colinearidade sem remover variaveis do conjunto original de

variaveis independentes. Isso provou ser um recurso muito atraente em algumas aplicacoes.

Uma abordagem LS pode fornecer uma base adequada para a previsao geral,

mas, quando as variaveis explicativas sao nao ortogonais, frequentemente falha em dar o
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peso adequado para variaveis explicativas individuais usadas como preditores. Em muitos
problemas nos quais os dados nao sao obtidos de um experimento bem projetado ou
controlado, estimativas de coeficientes de regressao tendem a se tornar muito grandes em
valores absolutos, e é possivel que alguns terao até o sinal errado. As chances de encontrar

tais dificuldades aumentam quanto mais a previsao de vetores desvia da ortogonalidade

(MCDONALD, 2009).

Modelo de regressao Ridge ¢ semelhante a estimativa de minimos quadrados, a nao
ser pelo fato de que a variavel Ridge de coeficiente é adicionada e otimizada. Isto é, espera-
se que o efeito liquido forneca uma estimativa mais confiavel. Os coeficientes de Ridge sao
usados para reduzir uma soma residual de quadrados penalizada (LEAUPRASERT et al.,
2020).

Muitos autores utilizam a abordagem de decomposi¢do canonica para problemas
de regressao. Isso é muito 1til quando sdo consideradas técnicas de Shrinkage e Ridge para
estimativa de parametros. Shrinkage e Ridge realmente sao ambos métodos de encolhimento
em variaveis canonicas. A abordagem candnica fornece percepc¢ao da natureza da regressao
Ridge e leva a generalizagoes significativas. Uma dessas generalizagoes é uma familia de

dois parametros da forma:

Blk,q) = [x'x + k(xx)7] ' xy.
(1)

Regressao Ridge, e o trago Ridge associado, fornecem ao analista uma maneira
sistematica de digitalizar uma grande classe de estimadores enviesados. Fazendo isso,
frequentemente leva o analista a estimativas significativas de coeficientes de regressao que
podem ser usados na pratica para avaliar mudancas da variavel dependente em relacao as
variaveis independentes e também preveem valores de resposta em pontos especificados no

espago designado.

Grande parte da literatura sobre regressao Ridge é dedicada a identificar um
parametro Ridge ideal, k, para ser usado na pratica - se nao for ideal, pelo menos um
valor k que ird garantir que o estimador Ridge tenha menor erro médio quadratico do que
o estimador LS. Embora existam muitos métodos bons para escolher um valor k "ideal",

nao se verificou nenhum vencedor.

Em resumo, a regressao Ridge tem bases fortes para consideragao. Existem muitas
abordagens sobre a escolha adequada do parametro. A escolha final de k para uma aplicagao
especifica envolvendo varidveis explicativas colineares ainda permanece parte arte e parte
ciéncia. Por mais de trés décadas provou-se ser uma ferramenta valiosa para uso por
estatisticos aplicados e deve ser explorada rotineiramente em um contexto de regressao
miultipla colinear (MCDONALD, 2009).
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2.4 Monitoramento on-line do sistema de isolamento

A maioria dos transformadores podera ter uma emergéncia a partir de uma sobre-
carga ocasionalmente, com subsequente perda de vida. No entanto, beneficios substanciais
podem ser obtidos operando o transformador além do tempo que se baseia nas classificagoes
da placa de identificacdo. H4 uma necessidade crescente das empresas para empregar
transformadores ao maximo, mantendo a confiabilidade do sistema. Atualmente, a carga e
a idade dos aparelhos estao aumentando e, portanto, o monitoramento e diagnéstico de
transformadores de poténcia tornam-se cada vez mais importantes, sendo o monitoramento
a coleta de dados relevantes durante o servigo (on-line) ou durante manutencao ou periodos

de teste (off-line) e, diagndstico a avaliagao técnica e interpretagdo do dados registrados.

A importancia das consequéncias econdmicas do transformador monitorado sdo a
base para a gestao de ativos de transformadores de poténcia juntamente com a avaliacao
de risco. Um sistema de monitoramento on-line é particularmente adequado para utilizacao
com transformadores de poténcia, com o objetivo de garantir um fornecimento confiavel de
energia elétrica, juntamente com despesas de manutencao reduzidas e um aproveitamento
6timo dos ativos. Além da vida operacional restante do transformador poder ser estimada,
registrando dados operacionais importantes, para permitir uma utilizagdo consistente
tecnicamente possivel de carga do transformador, declaragoes em relacao a capacidade de
sobrecarga atual, por exemplo, podem ser feitas. Os sistemas de monitoramento on-line
podem ajudar a reduzir custos do ciclo de vida e manutencao de transformadores de

poténcia. A estimativa de vida 1til mais precisa leva a uma melhoria nas estratégias de
investimento (ARVIND; KHUSHDEEP; DEEPAK, 2008).

A realizacao de sistemas de diagnostico on-line consiste em uma composicao de
elementos adequados para todo o sistema de medigao. O sistema de medigao digital é,
na verdade, a configuracao de equipamentos e suas conexdes fornecendo uma solugao
de medicdo completa. O transformador monitorado é equipado por sensores (Pt100,
transformadores de instrumento, analisadores de gas e umidade, etc.) e suas saidas sdo
vinculadas a um ou mais computadores. A funcdo correta e o cumprimento das operagoes
especificadas sao fornecidos por um programa com um design adequadamente criado. A
possibilidade de modificagao flexivel de sensores e indicadores digitais de acordo com
as necessidades do usuario tem sido a principal vantagem desta solucao de aparelhos
de medicao. O sistema habilita automaticamente o processo de salvamento, visualizacao
e processamento de dados medidos, que eliminam um dos recursos de erros acidentais
apresentado pelo registro manual dos valores medidos. Isso é necessario para fornecer a
comunica¢ao entre os sensores e o computador, que fornece todas as atividades subsequentes
relacionadas com medigao. Interface serial de computadores pessoais (RS-232, RS-485), ou
os chamados cartdes multifuncionais, podem ser usados para esta comunicacao. A selecao

da interface de comunicac¢ao sempre depende dos requisitos do usudrio (MENTLIK et al.,
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2006).

2.5 Teoria de Shapley additive explanations (SHAP)

A selecao das caracteristicas tem uma enorme influéncia num modelo de classificacao.
Acrescentar caracteristicas que dao mais informacao para descrever as amostras tornam a
classificacao mais facil. No entanto, mais caracteristicas implicam uma dimensao superior
e um espago de distribuicao de amostras esparso, e pode ocorrer formagao insuficiente,
levando ao excesso de formacao e a maldicao da dimensionalidade. Além disso, as varidveis
irrelevantes ou repetitivas afetam a importancia das caracteristicas, o que, por sua vez,
diminui a precisao da classificacao e a sob-reutilizagdo dos recursos informéaticos (ZHANG
et al., 2022).

SHAP é uma abordagem baseada na teoria dos jogos para descrever o desempenho
de um modelo de aprendizagem por maquina. Para produzir um modelo interpretavel,
SHAP utiliza um método de atribuicao de caracteristicas aditivas, ou seja, um modelo de
saida é definido como uma adicao linear de variaveis de entrada. O SHAP pode, assim,
fornecer boas explicagoes para modelos locais e globais. Os valores de SHAP podem ser
aproximados por varios métodos, tais como Kernel SHAP, Deep SHAP e Tree SHAP. Os
valores de interacdo SHAP garantem coeréncia as explicacoes dos efeitos de interacao para
as previsoes individuais. As duas vantagens tnicas dos valores SHAP sao a sua capacidade
de interpretacao global e local. Ao contrario das caracteristicas de importancia existentes
nos modelos de aprendizagem mecanica, SHAP pode identificar se a contribuicao de cada
caracteristica de entrada é positiva ou negativa. Além disso, cada observacao pode obter o

seu valor SHAP. Assim, o SHAP pode ajudar a interpretar o modelo tanto a nivel global

como local (MANGALATHU; HWANG:; JEON, 2020)

2.6 Deteccao de defeitos com Inteligéncia Artificial

O objetivo do campo de deteccao de defeitos é calcular quanto tempo um equipa-
mento ainda consegue trabalhar em condicoes confidveis (KORDESTANI et al., 2021).
Entao, os defeitos sao incertos, faltam medidas para a mensuracao das dinamicas dos
defeitos e a maioria deles possui comportamento nao-linear, dessa forma, este campo é

desafiador.

Neste sentido, existem dois estagios para a deteccao de defeitos:

« Modelo de identificacao de falhas: através do uso da fisica ou modelos black-box com

dados de entrada e saida;

o Predicao: a vida util restante é prevista usando o método de identificacdo de falhas,

podendo ser através de uma via probabilistica ou deterministica.
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Além disso, em (KORDESTANTI et al., 2021) sao apresentados os principais métodos
para se detectar defeitos. Primeiro, existem os métodos baseados em modelos ou em fisica.
Esses métodos podem ser efetivos sempre que existe algum modelo matematico que pode
ser utilizado para descrever o processo de falha. Os métodos Kalman sdo exemplos deste

método.

Também existem os métodos baseados em dados ou inteligéncia artificial. Estes
métodos utilizam de técnicas de aprendizagem de maquina, como Artificial Neural Networks,
Deep Learning ou Adaptative Neural Fuzzy Inference Systems através de padroes de
entradas e saidas para detectar os defeitos, o modelo black-box dos dados. Estes métodos
sao preferiveis quando nao se tem muito conhecimento do sistema, devido a habilidade
destes métodos de aprender e generalizar relagdes nao-lineares entre entrada e saida de

dados. Métodos probabilisticos e baseados em Markov sao exemplos destes modelos.

Em terceiro, tem-se os métodos baseados em conhecimento, estes usam o conheci-
mento profundo de especialistas no sistema. Geralmente estes métodos usam ferramentas
como processamento de sinais e l6gica Fuzzy. Também existem os sistemas hibridos que

combinam varios desses métodos para prever defeitos.

2.6.1 Aprendizado supervisionado

A funcao central do machine learning é dizer aos computadores como prever
resultados com base em experiéncias anteriores e esse trabalho é feito por um bom
classificador. Classificagao é o processo de usar um modelo para prever valores desconhecidos

(saida de varidveis), usando vérios valores conhecidos.

Sendo assim, na aprendizagem supervisionada, o primeiro passo é lidar com o
conjunto de dados. Com o objetivo de realizar um melhor treinamento no conjunto de
dados, o especialista poderia sugerir uma melhor selecao de recursos. Se o especialista nao
estiver ao alcance, entdo a outra abordagem ¢é "forca bruta", o que significa medir tudo
disponivel na esperanga de que os recursos certos (informativos, relevantes) possam ser
isolados. No entanto, um conjunto de dados coletados pelo método de "forca bruta'nao
¢é diretamente adequado para inducao. Em ultima andlise, na maioria dos casos, contém
ruido e faltam valores de recursos e, portanto, requerem pré-processamento. Na préxima
etapa, a preparacao de dados é uma funcao fundamental. Uma série de técnicas foram
introduzidas por diferentes pesquisadores para lidar com dados ausentes (IQBAL; YAN,
2015).

Portanto, uma necessidade comum ao analisar conjuntos de dados do mundo real
¢é determinar quais instancias se destacam como sendo diferentes para todos os outros.
Essas instancias sao conhecidas como anomalias e o objetivo da deteccao de anomalias
¢é determinar todas essas instancias de uma forma orientada por dados. Essas anomalias

podem ser causadas por erros nos dados, mas as vezes sao indicativos de um novo processo
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subjacente anteriormente desconhecido (CHALAPATHY; CHAWLA, 2019).

Métodos supervisionados (também conhecidos como métodos de classifica¢ao) exi-
gem um conjunto de treinamento rotulado contendo amostras normais e amostras anomalas
para construir o modelo preditivo. Teoricamente, os métodos supervisionados fornecem
uma melhor deteccao do que os métodos semi-supervisionados e nao supervisionados, uma
vez que eles tém acesso a mais informagdes. No entanto, existem alguns problemas técnicos,
que fazem com que esses métodos nao paregam precisos como deveriam ser. O primeiro
problema ¢ a escassez de um conjunto de dados de treinamento que cubra todas as areas.
Além disso, obter rétulos precisos é um desafio e os conjuntos de treinamento geralmente
contém alguns ruidos que resultam em um alarme falso. Os algoritmos supervisionados
mais comuns sao (OMAR et al., 2013):

o Vizinho mais préximo - k: esta ¢ uma modesta e nao paramétrica técnica convencional
para classificar amostras. Calcula-se as distancias aproximadas entre varios pontos
nos vetores de entrada e, em seguida, atribui-se o ponto sem classe para a classe de
seus vizinhos mais proximos. No processo de criacao do classificador vizinho mais
proximo - k, "k"é um importante parametro e varios valores k podem obter diferentes
performances. Se k for muito grande, os vizinhos, que sao utilizados na previsao,
consumirao muito tempo de classificacao e afetardo a precisao da previsao. Este
¢ um dos métodos mais amplamente utilizado para uma classificacao de objetos
quando ha pouco ou nenhum conhecimento prévio sobre a distribuicao dos dados.
Portanto, é uma boa escolha para realizar analise discriminante quando as densidades
de probabilidade sao desconhecidas ou dificeis de determinar (MUHAMMAD; YAN],

2015). Na Figura 1 temos a representacao desse método.

A

Figura 1: Vizinho mais proximo - k
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» Rede Bayesiana: estes sao modelos graficos usados para ilustrar as relagoes entre
eventos ou ideias para inferir probabilidades ou incertezas associadas a essas ideias
ou eventos. Recuperacao de informacoes, previsdes baseadas em entradas limitadas
ou software de reconhecimento sdo algumas das principais aplicagoes das Redes
Bayesianas (BN) (MUHAMMAD; YAN, 2015). Este é um modelo que codifica
relagoes probabilisticas entre as variaveis de interesse. Esta técnica é geralmente
usada para deteccao de intrusao em combinagao com esquemas estatisticos. Isso tem
varias vantagens, incluindo a capacidade de codificacao das interdependéncias entre
variaveis e de prever eventos, bem como a capacidade de incorporar conhecimento

prévio e dados. Na Figura 2 temos a representacao de uma rede Bayesiana.

Figura 2: Representacao de uma Rede Bayesiana

» Redes neurais supervisionadas: o uso de redes neurais artificiais ganhou popularidade
nos ultimos anos em reconhecimento de padroes e machine learning. A maioria
das técnicas populares de Deep Learning sao construidas a partir de Rede Neural
Artificial (RNA). Deep Learning pode ser definido como um modelo (por exemplo,
redes neurais) com muitas camadas, e treinadas camada a camada (MUHAMMAD;
YAN, 2015). Se forem devidamente projetadas e implementadas, as redes neurais tém
a capacidade de atender a muitos problemas encontrados por abordagens baseadas
em regras. A principal vantagem das redes neurais é sua tolerancia a dados imprecisos,
informagoes incertas e sua capacidade de concluir solugoes a partir de dados sem ter

conhecimento prévio da regularidade nos dados.

o Arvores de decisao: sdo arvores que classificam as instancias separando-as com base
nos valores de recursos, onde cada né em uma arvore de decisao representa um

recurso em uma instancia a ser classificada, e cada ramo representa um valor que o
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n6 pode assumir. As insténcias sao classificadas comegando no no raiz e classificadas
com base em seus valores de recursos (MUHAMMAD; YAN, 2015). Uma &arvore de
decis@do é uma arvore que tem trés componentes principais: tronco, galhos e folhas.
Cada tronco é rotulado com um atributo de caracteristica, que é mais informativo
entre os atributos ainda nao considerados no caminho da raiz. Cada galho de um
tronco é rotulado com um valor do recurso para o recurso do tronco, e cada folha é
rotulada com uma categoria ou classe. Uma arvore de decisao pode entao ser usada
para classificar um ponto de dados comegando na raiz da arvore e movendo-se através
dele até que uma folha seja alcangada. Um exemplo de arvore de decisao pode ser

visto na Figura 3.

Figura 3: Exemplo de arvore de decisao

o Maquina de vetores de suporte: este ¢ um conjunto de méaquinas supervisionadas
que foram usadas para classificacdo, regressao e deteccao de outlier. Existem varios
beneficios para usar esta abordagem, como este método usa um subconjunto de
pontos de treinamento na funcdo de decisao (chamados de vetores de suporte), é
eficiente em termos de memoria, e também é versatil porque contém diferentes
fungoes do kernel que podem ser especificadas para a funcao de decisdo. Kernels
comuns sao fornecidos, mas também é possivel especificar kernels personalizados
(MUHAMMAD:; YAN, 2015). Nesse método, primeiro mapeia-se o vetor de entrada
em uma dimensao superior e, em seguida, obtém-se o hiperplano de separacao ideal no
espaco de recursos de alta dimensao. Assim, o hiperplano de separacao é determinado
por vetores de suporte ao invés de todo o treinamento. Portanto, é extremamente
robusto para outliers. Em particular, esse classificador é projetado para classificagao
bindria. Isto é, separar um conjunto de vetores de treinamento que pertence a duas
diferentes classes, que dao suporte as amostras do treinamento perto de um limite de
decisdo. Também fornece um pardmetro especificado pelo usudrio denominado fator

de penalidade. Permite que usuarios facam uma troca entre o niimero de amostras
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de classificacao incorreta e a largura da fronteira de decisao. Na Figura 4 temos sua

representacao.

hiperplano ideal
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Figura 4: Representagdo de uma maquina de vetores de suporte

Um dos maiores problemas no campo da pesquisa e desenvolvimento de Machine Learning
para a rede elétrica é, sem duvida, a geracao de diagndsticos confidveis sobre as falhas
de méaquinas. Pensando nesse impasse, diversos pesquisadores e cientistas de dados tém

direcionado seus esforcos para o desenvolvimento de sistemas com essa capacidade.

Em 2006, os pesquisadores Vilakazi e Marwala (VILAKAZI; MARWALA, 2006)
fizeram uma implementacao de Rede Neural Estendida (ENN) para detecgio e diagnéstico
de falhas em buchas de papel impregnado de 6leo (OIP) fabricadas com base nos métodos
de taxa de producao IEEE ¢57.104, TEC 599 e IEEE. O algoritmo implementado foi capaz
de gerar diagnosticos sobre a condigao da bucha a partir de dados coletados em uma
analise dos gases dissolvidos no 6leo. Essa andlise baseou-se em uma classificagdo em dois
estagios, em que o primeiro estdagio verificou se a bucha estava com defeito e o segundo
estagio classificou o tipo de falha. Apds a implementacao, o ENN levou cerca de dois
segundos para treinar cada uma das etapas e, de acordo com o relatério da pesquisa, esse
método alcancou cerca de 100 % de acuracia de treinamento para ambas as etapas de

detecgao e classificagao.
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3.1 Visao geral do problema

A principal causa de falha em transformadores de forga é o envelhecimento de
sua isolagao. Muitos subprodutos sao gerados através do aquecimento e resfriamento do
6leo em contato com o papel isolante. A decomposi¢do térmica de papel impregnado com
6leo gera os gases CO e COs, que sao os produtos finais da destruicao do papel. A taxa
da geracao aumenta exponencialmente com o aumento da temperatura do papel. CO e
CO, também sao gerados em baixa concentracao através da oxidacao do 6leo. Compostos
furénicos (ou furanos) também sao gerados pela degradacao do papel isolante impregnado
com 6leo e sdo consideravelmente soliiveis em 6leo. Todos esses compostos podem ser
utilizados para avaliar o estado do transformador, auxiliando a evitar falhas devido ao
envelhecimento. Porém, seus valores nao sao indicativos diretos do estado da isolacao

sélida.

Dessa forma, para indicar o estdgio de envelhecimento de transformadores isolados
por papel impregnado de 6leo de maneira precisa, podemos utilizar a medi¢do do GP (grau
de polimerizagao), que indica quantos mondémeros existem em uma cadeia de celulose.
Porém, medir o GP de transformadores ndo é uma tarefa facil. E necessario que seja
removido um pedago do papel e levado para analise no laboratério. Para remover um pedaco
do papel, é necessario desligar o transformador e abri-lo. Essa parada do transformador gera
alto custo de manutencgao, além do custo da parada em si. Devido a isso, diversos métodos
ao longo dos anos foram desenvolvidos para estimar o GP a partir de ensaios mais simples,
que nao necessitassem da parada do transformador, como o ensaio de cromatografia gasosa
e o ensaio fisico quimico, através da medicao de subprodutos do envelhecimento, como gases
COz e CO e também 2-furfuraldeido (2-fal), que, conforme mencionado acima, também

sao indicativos de envelhecimento, por mais que nao possuam uma correlagao direta.

Nas literaturas anteriores, foram propostas diversas formulas para calcular a relacao
entre a concentracao de 2-fal e o valor de GP. Das propostas, podemos citar as de
Chendong, Scholnick, De Pablo e Pahlavanpour (TEYMOURI; VAHIDI, 2017), porém,
essas formulas apresentam valores discrepantes, mostrando que apenas os valores de 2-fal
nao sao suficientes para o calculo preciso do valor de GP. Dessa forma, esse trabalho
propde uma nova metodologia capaz de calcular o valor de GP utilizando os valores de
2-fal e da relagio CO,/CO como entradas de um modelo de aprendizagem de maquina.

Os passos realizados para esse desenvolvimento sao apresentados nas segoes a seguir.
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3.1.1 Descricao dos dados

Neste trabalho, o método proposto é baseado em dados fornecidos por outros
trabalhos realizados na mesma area. Podemos dividir os dados em dois grandes grupos,
sendo o primeiro deles extraido de (ASSUNCAO, 2007), apresentado na Tabela 1. Esses

dados possuem diversas medigoes de 2-fal e as medigoes de GP correspondentes.

Tabela 1: Dados extraidos de (ASSUNCAO, 2007)

2-fal [ppb] | GPM

60 1044
80 971
105 911
136 853
174 797
221,6 744
279,5 693
349,5 644
432 597
531 553
645 511
776 471
925 433
1090 398
1271 365
1472 334
1680 306
1892 279
2107 255
2325 234
2551 214
2784 197
432 597
531 953
645 011
776 471
925 433
1090 398
1271 365
1472 334
1680 306
1892 279
2107 255
2325 234
2551 214
2784 197
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O segundo conjunto de dados utilizado foi extraido de (TEYMOURI; VAHIDI,
2017). A Tabela 2 apresenta os dados contendo as medigdes dos transformadores, como as
concentragoes dos compostos furdnicos, que foram medidos usando cromatografia liquida
de alta pressao; a relagdo CO2/CO calculada a partir das concentragoes de gases CO, e
CO obtida através de cromatografia gasosa; GP, medido mediante a analise em laboratoério;
e a poténcia do transformador (MVA). O segundo conjunto de dados é mais completo
que o primeiro e apresenta mais informagoes que serao consideradas na modelagem do

problema.

Tabela 2: Dados de referéncia dos Transformadores

Transformador | Poténcia (MVA) | CO,/CO | 2-fal (ppb) | GPM
1 95 6,2 10 1089
2 105 6,4 13 1042
3 96 6,5 18 983
4 92 6,6 19 971
5 50 6,7 24 915
6 123 6,92 34 858
7 10 6,94 o1 790
8 154 6,98 60 776
9 40 7 63 761
10 50 7,1 66 740
11 35 7,21 88 697
12 96 7,32 115 653
13 20 7,36 149 289
14 30 7,5 158 566
15 96 7,7 191 549
16 92 7,74 241 920
17 25 7,78 283 499
18 92 7.8 300 468
19 125 7,85 335 456
20 50 7,88 369 445
21 100 7.9 448 408
22 123 8 544 368
23 20 8,1 596 354
24 96 8,15 637 334
25 100 8,2 740 310
26 115 8,23 844 273
27 92 8,26 958 251
28 85 8,7 1060 243
29 154 8,85 1090 235
30 123 8,9 1180 214
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3.1.2 Abordagem utilizada

Este trabalho foi desenvolvido conforme o fluxograma apresentado na Figura 5.
Primeiramente foi realizada uma andlise exploratéria e tratamento inicial dos dados
obtidos para o modelo de previsao de Grau de Polimerizagdo. Posteriormente foi realizado
a aplicagdo dos dados em cada modelo proposto e avaliados os resultados obtidos de cada

modelo, e ao final uma comparagao entre os modelos.

Conclusdo

Figura 5: Metodologia utilizada

3.1.3 Anélise exploratoria e tratamento inicial dos dados

A anélise exploratoria dos dados serd realizada separadamente, principalmente
devido a dois fatores: os dados tém origem diferente e possuem atributos diferentes. Dessa
forma, convém que a analise exploratéria seja realizada inicialmente separadamente e,

depois, conclusoes sejam obtidas a partir da comparacao dos resultados.

3.1.3.1 Dados de (ASSUNCAO, 2007)

Os dados de (ASSUNCAO, 2007) possuem apenas dois atributos, sendo eles: 2-fal
e GP. Inicialmente, é possivel verificar os pardmetros estatisticos basicos desses dados,

conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3: Parametros estatisticos dos dados

GPM 2-fal (ppb)
count | 36,000000 36,000000
média | 470,861111 | 1176,877778
std 233,966072 | 863,447395
min 197,000000 60,000000
50 % | 415,500000 | 1007,500000
max | 1044,000000 | 2784,000000
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Conforme é possivel perceber, metade dos dados estao abaixo de 415 de GP. Somado
a isso, a média e a mediana sao diferentes, indicando que a distribuicao estatistica dos
dados nao se comporta como uma normal. E possivel verificar esse fato através de um

histograma, conforme mostrado na Figura 6.
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Figura 6: Histograma dos dados

Conforme é possivel observar, a maior parte dos dados se concentra para valores de
GP e 2-fal baixos, criando um deslocamento a esquerda dos dados. A relacao entre esses

dois atributos pode ser verificada na Figura 7.
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Figura 7: Relacao entre GP e 2-fal

Como pode ser notado, a relacao entre os dados aparenta se ajustar a uma curva
do tipo exponencial decrescente. De fato, os dados parecem terem sido tratados e nao
serem os dados brutos das medigoes, pois nao existem pontos que se deslocam para fora da

curva. Podemos ainda aprofundar a andlise entre esses dois atributos medindo a correlagao
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entre eles. Como os dados nao se ajustam a uma reta, porém possuem a mesma tendéncia
ao longo dos pontos, faz mais sentido, aqui, utilizar a correlagdo de Spearman. A Figura 8

apresenta essa analise.
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Figura 8: Matriz de correlagdo de Spearman

A correlagao entre GP e 2-fal é fortemente negativa, indicando que o aumento no
nivel de 2-fal indica uma diminuicdo do GP. Conforme a revisdo da literatura apresentada
no capitulo anterior, esse comportamento era esperado, todavia nao era esperada uma

correlacao tao forte (-1 para a correlagdo de Spearman e -0,9 para a correlagao de Pearson).

3.1.3.2 Dados de (TEYMOURI; VAHIDI, 2017)

A descricao dos dados (TEYMOURI; VAHIDI, 2017) pode ser visualizada na
Tabela 4.

Tabela 4: Descri¢ao dos dados

Poténcia (MVA) | CO,/CO | 2-fal (ppb) GPM
count 32,000000 32,000000 | 32,000000 32,000000
mean 86,531250 7,655312 | 413,093750 | 554,781250
std 39,240355 0,797840 | 420,861126 | 272,054161
min 10,000000 6,200000 10,000000 | 191,000000
50 % 95,500000 7,760000 | 262,000000 | 509,500000
max 154,000000 9,200000 | 1285,000000 | 1089,00000
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Dados de 32 transformadores foram utilizados, sendo que suas poténcias variam de
10 MVA até 154 MVA, ou seja, transformadores de médio e grande porte foram utilizados.
Além disso, a distribuicdo de GP para esse caso estava menos deslocada, uma vez que a
média e a mediana estavam mais préximas. E possivel verificar isso através do histograma

apresentado na Figura 9.
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Figura 9: Histograma dos atributos

A relagao entre 2-fal e GP, desse conjunto de dados, pode ser verificada na Figura 10.

A relacao entre esses dois atributos também se assemelha a uma exponencial
negativa, porém os dados desse conjunto parecem ter sido menos tratados em comparacao

ao anterior, uma vez que o ajuste a uma curva nao é perfeito.

Além disso, é possivel também verificar a relagao entre GP e a razao CO5/CO,

conforme a Figura 11
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Figura 10: Relagdo GP e 2-fal
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Figura 11: Relacao GP e CO,/CO

Isso é um forte indicativo de que o valor da razdo CO5/CO também pode ser

utilizada para prever o GP do transformador. Para analisarmos melhor essas relagoes,

convém que uma matriz de correlacao seja montada, conforme a Tabela 5. Nela, é possivel

observar que a correla¢do entre CO2/CO e 2-fal possui um alto valor (0,93) e ambos

apresentam alta correlagdo com o valor de GP. A alta correlacao entre COy/CO e 2-
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fal é um indicativo de que ambos os atributos possuem informacao redundante quando
relacionados ao GP. Essa alta correlagdo estd ligada ao fato de que ambos CO5/CO e 2-fal
sao produtos diretos do envelhecimento do papel, sendo produzidos de forma semelhante
por sua degradacao (SAHA; PURKAIT, 2017). Todavia, como essa correlagao nao é
perfeita, existe informagao na razao CO5/CO que nao esta presente na medigao de 2-fal,
tornando possivel a utilizacdo do CO4/CO para realizagdo de um ajuste fino em um modelo

de aprendizagem de maquina.

Tabela 5: Matriz de Correlacao

Poténcia (MVA) | CO,/CO | 2-fal (ppb) | GPM
Poténcia (MVA) 1,000000 0,344027 0,446999 -0,264492
CO,/CO 0,344027 1,000000 0,934144 | -0,975286
2-fal (ppb) 0,446999 0,934144 1,000000 -0,879303
GPM -0,264492 -0,975286 -0,879303 1,000000

A relagao entre os principais atributos (GP, 2-fal e CO5/CO) pode ser visualizada
na Figura 12.
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Figura 12: Relagao entre 2-fal, CO,/CO e GP
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3.1.4 Conclusoes da analise exploratéria

Ambos os dados utilizados apresentam relacao entre GP e 2-fal semelhante, pro-
xima a uma exponencial decrescente. Os dados de (ASSUNCAO, 2007) possuem um
comportamento mais filtrado enquanto os dados (TEYMOURI; VAHIDI, 2017) possuem
um comportamento menos filtrado. Além disso, foi verificado que a razao CO,/CO, por
mais que possua alta correlagdo com o 2-fal, pode ser utilizada como atributo na previsao

do grau de polimerizacao do transformador.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

4.1 Modelo de previsao do GP a partir do 2-fal

O primeiro modelo criado utilizou apenas o valor de 2-fal para prever o valor do
GP. Para isso, foram utilizados os dados de Assuncao (2007) e o problema foi tratado
como um de regressao, no qual a saida GP foi calculada/predita a partir da entrada 2-fal.

Ap6s isso, o modelo foi testado com os dados de Teymouri e Vahidi (2017).

Para a realizacao do curvefitting, foi utilizada a funcao polyfit, da biblioteca numpy.
Os dados foram divididos entre treinamento e validacao, e o grau do polinémio foi definido
através de um problema de otimizacao, cujo objetivo foi obter a maior média de erro médio
ao longo dos folds. A proporcao para treinamento e validacao utilizada foi de 80 % para
treinamento e 20 % para validacio, pois como a quantidade de dados é pequena, aumentar
a quantidade de dados para treinamento pode incorrer em um aumento de overfitting. Os

erros médios para cada grau polinomial na validagdo podem ser visualizados na Tabela 6.

Tabela 6: Mean Average Error ao longo dos folds para cada grau de polindmio

Grau | 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10 11 12 13
MAE | -25,10 | 24,4 | 24,7 | 24,35 | -23,22 | -21,01 | -20,66 | -19,01 | -18,76 | -18,51 | -14,33 | -17,33 | -33,69

Conforme ¢ possivel perceber, o menor erro médio foi obtido para o polinémio de

grau 11.

Aplicando esse polindmio nos dados de teste, obteve-se um erro médio no valor de
GP de 211. O resultado do treinamento e do teste podem ser visualizados nas Figura 13 e

Figura 14.

Nos dados de teste percebe-se que existe um offset entre as curvas. Por mais que
o formato seja bastante semelhante, esse offset leva a um erro médio de 211. Esse erro
pode ser critico principalmente para transformadores no fim de vida, uma vez que o valor
predito indicaria um transformador em estado de deterioracao avancado, mas nao critico.
Dessa forma, faz-se necessaria a consideragao de mais atributos além do 2-fal para que a

realizacao dessas previsoes possa ser mais precisa.

4.2 Modelo de previsio do GP a partir do 2-fal e da razdo CO,/CO

Como apresentado em (TEYMOURI; VAHIDI, 2017), a utilizacao da razao CO2/CO
medido através de cromatografia pode ser utilizado para prever o GP de um transformador
e possui alta taxa de correlagdo com o GP. Além disso, utilizar as medigoes de CO,/CO

apresenta vantagens como:
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Figura 13: Relagao entre GP predito e GP medido para o treinamento
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Figura 14: Relagao entre GP predito e GP medido para o teste

» A proporgao da relagdo COy/CO é mais estével;

e Se o vazamento de gas da atmosfera no transformador ocorre, a propor¢ao nao ira

variar tanto quanto as concentragoes individuais de CO5 e CO;

o 2-fal é gerado em diferentes formas e, portanto, nao é exclusivamente o resultado da
degradagao de celulose (ALLAN, 1993)

o 2-fal nao é estavel em temperaturas acima 110 °C;

e A presenca de oxigénio, dgua e acidos afeta a concentragao de 2-fal (PREVOST,
2005).



4.2 Modelo de previsio do GP a partir do 2-fal e da razdo COz/CO 49

Devido a isso, para esse segundo modelo, foi também utilizada a razao CO,/CO.
Diferentemente do primeiro modelo, no qual temos apenas um atributo de entrada (2-fal),
para esse segundo modelo, convém aplicar machine learning. Como a quantidade de dados
é pequena (apenas 32 transformadores), foi utilizado um modelo de aprendizagem de
maquina simples. Além disso, devido a alta colinearidade (correlacdo) entre a relagao
CO,/CO e 2-fal, foi necessaria a aplicacao de um modelo que penalize atributos com alta
correlagdo. Por essa razao, foi escolhido o modelo Ridge Regression. Esse modelo é um tipo
de regressao linear que possui um parametro a que penaliza coeficientes grandes,impedindo
que determinados coeficientes relacionados a atributos especificos recebam importancia
muito maior que outros, aumentando sua precisao. O parametro « foi obtido através de
validacao cruzada, considerando 5 folds. As métricas obtidas no treinamento e no teste

podem ser visualizadas na Tabela 7.

Tabela 7: Métricas de avaliacao do modelo utilizando os atributos: 2-fal e a relagao CO,/CO

R2 | MAE
Treino | 0,93 | 58,41
Teste | 0,87 | 77,82

Conforme é possivel perceber, ocorreu um pequeno overfitting aos dados de treina-
mento. Todavia o resultado apresentado pelo teste foi bastante satisfatorio, atingindo um
erro médio de 77,82, bem menor quando comparado ao primeiro modelo. Os resultados

graficos podem ser visualizados nas Figura 15 e Figura 16.
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Figura 15: Relagao entre GP predito e GP medido para o treinamento

Conforme é possivel perceber o erro nao é linear ao longo das amostras.
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Figura 16: Relagao entre GP predito e GP medido para o teste

4.3 Modelo de previsao do GP a partir do 2-fal, da razao CO,/CO e da férmula
de Chendong

Como a quantidade de dados utilizada para treinamento desse modelo é pequena,
apenas a base de (TEYMOURI; VAHIDI, 2017), decidiu-se agregar conhecimento de outros
artigos. Para isso, utilizou-se a formula de Chendong (Equagao 4.1) como um atributo
para o calculo do GP real. A férmula de Chendong possui uma razoavel precisao para
previsao do GP a partir das medic¢oes de 2-fal. Todavia, ainda assim, possui deficiéncias,

principalmente por considerar apenas 2-fal.

1,51 —log(2fal)
N 0,0035

GP

(4.1)

Desse modo, para esse modelo, os atributos de entrada considerados foram a
medic¢ao de 2-fal em ppb, a medicao da relagdo CO5/CO e o GP calculado a partir da

formula de Chendong. Os resultados sao apresentados na Figura 17 na Figura 18.

Conforme é possivel perceber, o resultado obtido foi significantemente melhor,
estando bem mais préximo tanto para o treinamento quanto para o teste. A Figura 19
mostra os resultados apenas da equagao de Chendong. O modelo desenvolvido obteve um
resultado melhor que a equacao de Chendong isolada. Esses resultados podem também ser

verificados na Tabela 8.

O erro médio caiu significantemente do modelo 2 para o modelo 3, indicando que a

adicao do atributo Chendong agregou conhecimento 1til ao modelo.
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Tabela 8: Métricas de avaliagdo do modelo utilizando os atributos: 2-fal, relacao CO5/CO
e GP calculado utilizando a férmula de Chendong

R2 | MAE
Treinamento | 0,99 | 5,84
Teste 0,99 | 8,37
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Figura 17: Relacao entre GP predito e GP medido para o treinamento
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Figura 18: Relagao entre GP predito e GP medido para o teste
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Figura 19: Relagao entre GP real e GP Chendong

4.4 Modelo de previsdo do GP a partir do 2-fal, da relacdo CO,/CO, da férmula
de Chendong e da poténcia do transformador

Por fim, o ltimo atributo adicionado ao modelo foi a poténcia do transformador.
Por mais que esta se mostrasse sem correlacao com o GP, os resultados obtidos mostraram
que ela contém informacao relevante para a previsao. Os resultados sao apresentados na

Figura 20 na Figura 21.
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Figura 20: Relagao entre GP predito e GP medido para o treinamento

A Tabela 9 apresenta esses resultados.
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Figura 21: Relagao entre GP predito e GP medido para o teste

Tabela 9: Métricas de avaliagdo do modelo utilizando os atributos: 2-fal, relagdo CO,/CO,
GP calculado utilizando a férmula de Chendong e a Poténcia do Transformador

R2 | MAE
Treinamento | 0,99 | 5,88
Teste 0,99 | 6,01

Conforme ¢é possivel perceber, o erro médio caiu ainda mais no teste. Todavia, como
o ultimo valor ja estava suficientemente baixo, a diferenca é quase imperceptivel a nivel de

grafico.

4.5 Comparacao dos modelos

Na tabela Tabela 10 verifica-se os erros médios, em valor de GP, para cada modelo
utilizados, tanto no treinamento, como no teste. Na Figura 22 verifica-se que o aprimora-
mento do modelo, através da adicao de outras varidveis, faz com que o erro médio caia

significativamente.

Tabela 10: Comparacao entre os modelos utilizados

Modelo 1 2 3 4
MAE Treinamento | 1,47 | 58,41 | 5,84 | 5,88
MAE Teste 211 | 77,82 | 8,37 | 6,01

O 1ultimo modelo proposto mostrou ser o melhor modelo para previsao de vida til

do transformador, pois diminuiu ainda mais o erro médio na predi¢ao do valor do GP.
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5 CONCLUSAO

Em decorréncia do envelhecimento da isolacao sélida do transformador, sao gerados
diversos possiveis indicadores de condigao, entre eles, o 2-fal e CO,/CO sao os mais
notaveis. O poder preditivo de cada um dos indicadores isoladamente nao ¢é suficiente para
a criacdo de um modelo preciso que se ajuste aos diversos equipamentos existentes no
mercado. Porém, quando tratados de forma unificada, esses dois indicadores compoem um

modelo robusto com capacidade de prever os valores de GP de modo mais preciso.

Modelos de aprendizagem de méaquina necessitam de uma grande quantidade de
dados para funcionarem adequadamente, e por isso, foi também adotada a equagao de
Chendong como entrada para o modelo, contornando a falta de dados e possibilitando uma
precisao ainda maior. Por fim, percebeu-se que a informacao de poténcia do Transformador,
por mais que nao possua alta correlagdo com o valor de GP, apresenta conhecimento
importante para o calculo do envelhecimento utilizando o GP, auxiliando na diminui¢ao

do erro médio absoluto.

Devido a nao disponibilidade de dados publicos desses indicadores, a continuidade
destes estudos utilizando uma maior gama de dados esta prevista. Primeiramente para que
seja avaliada a importancia de cada atributo na composicao do valor final dos modelos, e
posteriormente para que se possa utilizar uma maior taxa de treinamento dos modelos

sem incorrer em um aumento de overfitting.

Apesar do modelo proposto néao ter sido validado com um caso real distinto aos
dados de teste, ele é expansivel, e pode ser retreinado assim que novos dados estejam
disponiveis. O modelo atual serve de ferramenta para auxilio a especialistas para uma

melhor estimagao da vida 1til dos transformadores utilizando o calculo de GP.
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