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RESUMO

SANTOS, Ramon Alves dos. Avaliacao da Condicao Operacional de Transformadores de
Poténcia com Health Index utilizando Inteligéncia Computacional. 2019. 93f. Dissertagao
(Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado
do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

O gerenciamento, técnico e financeiro, de subestagoes de poténcia passa pela avali-
acao da condicao operacional de transformadores. A avaliacao é um estagio essencial para
a manutencao do fornecimento de energia elétrica e eficiéncia na aplicagao dos recurso, por
guiar o processo de manutencao ou atualizagao de um parque de transformadores. Este
processo visa identificar os ativos com condicao operacional critica em uma subestacao,
os quais podem oferecer riscos para os operadores, equipamentos instalados e clientes. A
utilizacao de técnicas de inteligéncia computacional tem por objetivo auxiliar o processo
de avaliacao, que nao é simples por necessitar compor ensaios, os quais avaliam distin-
tos sistemas de um transformador de poténcia. Associa-se, aos ensaios de avaliacao, um
conhecimento técnico profundo sobre ensaios quimicos, elétricos e fisicos para inferir um
diagnéstico. Dessa forma, técnicas de inteligéncia computacional reduzem a necessidade
do fator humano, uma vez que sao capazes de extrair padroes de informacoes conheci-
das ou otimizar processos para identificacdo de ativos criticos. Nesta dissertacao, sao
aplicadas técnicas de inteligéncia computacional objetivando compor um indice numérico,
Health Index ou indice de saude, para priorizacao de ativos. A priorizacao pode apre-
sentar o estado operacional de um ativo com a classificacao por niveis de criticidade ou
por meio de uma ordenacao, em um conjunto de ativos. As informacgoes referentes aos
ensaios utilizados para composicao do indice estao dispostas em periddicos, sendo fruto
de medic¢oes em transformadores reais. Nesta dissertacao, sao exploradas especialmente
técnicas de inteligéncia coletiva para a composicao do indice de saude, visto que, até o
inicio desta dissertacao, nao havia publicacoes com a aplicacao destas técnicas na reso-
lugdo do problema. Com o desenvolvimento desta dissertagao, busca-se o conjunto de
métodos mais adequados para apoiar a tomada de decisao na priorizacao de ativos. A
eficacia dos métodos propostos é avaliada, buscando-se estratégias que agreguem a maior
flexibilidade, simplicidade e alta taxa de acurdcia na priorizagao dos ativos.

Palavras-chave: Transformadores; diagnéstico; estado operacional; inteligéncia computa-
cional; inteligéncia coletiva; ensaios; health index; niveis de criticidade; ordenacao.



ABSTRACT

SANTOS, Ramon Alves dos. Fvaluation of the Operational Condition of Power Transfor-
mers with Health Indez using Computational Intelligence. 2019. 93f. Dissertagao (Mes-trado
em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

The technical and financial management of power substations involves the eva-
luation of the operational condition of power transformers. Evaluation is an essential
stage for maintaining electricity supply and resource efficiency by guiding the process of
maintaining or upgrading a transformers park. This process aims at identifying assets
with critical operational condition in a substation that may pose risks to operators, ins-
talled equipments and customers. The use of computational intelligence techniques aims
at assisting the evaluation process, which is not simple because it requires composing
measurements, that evaluate different systems of a power transformer. A deep techni-
cal knowledge of chemical, electrical and physical measurements is necessary to infer a
diagnosis. Thus, computational intelligence techniques reduce the need for the human
factor, since they are able to extract patterns of known information or optimize processes
for identifying critical assets. In this dissertation, computational intelligence techniques
are applied aiming at composing a numerical index, designated Health Index, for asset
prioritization. Prioritization can present the operating state of one asset through the
classification based on criticality levels or through an ordination in a set of assets. Infor-
mation regarding the measurements used to compose the index is available in periodicals,
based on measurements in real transformers. In this dissertation, techniques of swarm
intelligence are specially explored for the composition of the health index, since, until the
beginning of this dissertation, there were no publications with the application of these
techniques to solve the priorization problem. With the development of this dissertation,
we seek the most appropriate set of methods to support decision making in prioritizing
assets. The effectiveness of the proposed methods is evaluated, seeking strategies that
add greater flexibility, simplicity and high accuracy rate in the prioritization of assets.

Keywords: Power transformers; diagnosis; operational condition; computational intelli-
gence; swarm intelligence; measurements; health index; criticality levels; ordenation.
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INTRODUCAO

OR vezes, aportes financeiros sao injetados em subestacoes para manutengoes pre-
Pventivas, corretivas ou mesmo para a atualizacdo de parte dos transformadores,
visando aumento da capacidade de fornecimento. A aplicacao desse investimento deve ter
maxima eficiéencia. O passo fundamental, para realizar uma escolha acertiva, é obter o
pleno conhecimento quanto a condicao operacional dos ativos.

O conhecimento acerca dos equipamentos instalados, em muitas situagoes, estd vin-
culado ao conhecimento tacito de resposaveis técnicos e a ensaios de avaliacao da condicao
operacional. As informacgoes passam pelo fator humano para avaliacao. Na avaliacao, é
demandado do profissional um conhecimento profundo sobre todos os ensaios quimicos,
elétricos e fisicos, bem como suas relagoes para concluir um diagnéstico. O profissional
responsavel deve possuir a capacidade de julgar o comportamento de componentes chave,
podendo indicar uma falha, falta, ou mesmo, a condicao de operacao normal do ativo. A
avaliacao e composicao entre os ensaios, aliada a experiéncia dos responsaveis, é essencial.
Por vezes, nao existe um consenso na composicao de informagoes técnicas no processo de
avaliagao, nao sendo trivial a priorizagao de ativos.

A avaliacao do estado operacional de transformadores de poténcia é um fator
relevante, porque estes sao os equipamentos instalados com maior importancia em uma
subestacdo, correspondendo a cerca de 60% do capital investido (JAHROMI et al., 2009).
Realizou-se uma estimativa entre as empresas do grupo Eletrobras e, em uma subestacao,
o custo de um transformador de poténcia, com niveis de tensao de 500kV /138kV /13,8kV
com poténcia de 200MVA, pode chegar a mais de R$5.000.000,00.

A falha de ativos de alta poténcia pode ser desastrosa e resultar em custos diretos
e indiretos para os setores industrial, comercial e residencial, superando em muitos casos
o valor do ativo (WANG; VANDERMAAR; SRIVASTAVA, 2002). A disrupgao no fornecimento
de energia elétrica pode ainda ter efeito negativo sobre a vida social dos usudarios (ABU-

ELANIEN; SALAMA, 2010).
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Os relatérios de desempenho do SIN (Sistema Interligado Nacional) disponibiliza-
dos pelo ONS (Operador Nacional do Sistema), nos anos de 2012 a 2015, apontaram um
aumento ascendente no indicador de perturbacoes da rede basica. Uma reducao em 1,57%
no ano de 2016 foi detectada, todavia, manteve-se um nimero total de 3201 perturbagoes
(ONS, 2017). Os indicativos apontam um sinal de alerta, podendo, com a utilizacao de
metodologias alternativas, realizar a mitigacao e controle dos niveis de perturbacao.

Dessa forma, fatores, como a importancia dos ativos, a dificuldade de estabelecer
uma relacao entre os ensaios e a caréncia de ferramentas para apoio a tomada de decisao,
motivaram o estudo. Nesta dissertacao, verifica-se como oportunidade a aplicacao de téc-
nicas de inteligéncia computacional na composicao de um indice numérico, que represente
a condigao do ativo. Este indice é definido como Health Index (HI). O HI é composto com
ensaios de avaliagao para cada transformador. Com o valor obtido com o HI otimizado
espera-se ser possivel determinar a priorizacao por condi¢ao operacional, para cada ativo,
e realizar a ordenacao do conjunto de ativos avaliados.

A utilizacao de técnicas baseadas em inteligéncia computacional visa aumentar a
capacidade de extrair relagoes entre os ensaios na composicao do HI. As técnicas de oti-
mizagao realizarao a exploracao de um espaco de busca multi-dimensional. Cada possivel
solugao contara com um vetor 6timo de pesos para a composicao no HI. Comparativa-
mente, diferentes técnicas de inteligéncia computacional serao aplicadas, verificando o
desempenho apresentado em cada um dos processos. Como parametro para avaliacao
da qualidade das solugoes, serd utilizado um conjunto controle. Este conjunto contera
informagoes de cada ensaio, a condicao operacional do ativo e uma ordenacao fornecida
por especialistas, baseada na condicao real dos equipamentos. Com a extragao de infor-
magoes ¢ possivel realizar o processo de composi¢ao do HI. Com o método de priorizagao
composto, novas informagoes poderao ser inseridas, estimando através do indice de saide
a condicao operacional do ativo.

O objetivo deste trabalho é facilitar o processo de priorizagao de ativos por niveis
de criticidade ou ordenacao, com a utilizacao de técnicas de inteligéncia computacional.
Busca-se ainda a verificagao de resultados para composicao do HI, com técnicas baseadas
em inteligéncia coletiva. Esta verificacao permite trazer uma contribuicao a comunidade
académica, ja que, a literatura apresentava somente a aplicagao de redes neurais (ABU-

ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2011), légica nebulosa (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM,
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2012) e algoritmo genético (MARTINS et al., 2016) na composi¢ao do HI, antes desta dis-
sertacao. Ao fim, espera-se alcancar uma solucao simples com modelo aberto, por meio
da estratégia mais adequada a otimizacao dos pesos do HI. Esta estratégia devera ser
comparada a outras técnicas e, tornando-se necessaria a combinacao com modelos de
complexidade mais elevada, poderao ser propostos métodos hibridos.

O restante desta dissertacao estd organizado em seis capitulos. No Capitulo 1, sao
introduzidos os principais ensaios de avaliagao de transformadores de poténcia. Dividindo-
os, para melhor compreensao, em ensaios preliminares, complementares e especiais, de
acordo com o nivel de complexidade para a sua consecugao.

O Capitulo 2 discorre sobre o estado da arte dos principais métodos de priorizacao
encontrados na literatura. As secoes sao divididas em solugoes baseadas em técnicas:
deterministicas, probabilistas, baseadas em aprendizagem, logica nebulosa, métodos de
otimizacao e métodos hibridos.

O Capitulo 3 aborda as principais técnicas de inteligéncia computacional empre-
gadas neste projeto. Em cada segao abordada, um breve panorama teodrico, quanto ao
seu funcionamento, é descrito. Nas secOes, apresentam-se técnicas de inteligéncia compu-
tacional baseadas em: otimizacao meta-heuristica, aprendizagem, agrupamento e légica
nebulosa.

O Capitulo 4 apresenta o método proposto para priorizagao de ativos de alta
poténcia. Inicialmente, uma analise preliminar é executada. Em seguida, os métodos para
priorizacao por niveis de criticidade sao experimentados e a metodologia para ordenacao
de ativos é descrita.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos no processo de experimentacao. Os
resultados sao, entao, contextualizados e discutidos. Os parametros dos principais al-
goritmos sao apresentados, bem como os caminhos necessarios para alcancar resultados
promissores.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas com a consecucao desta
dissertacao. Neste capitulo, sao analisados e comentados os principais resultados, acertos

e possiveis melhorias, descritas na secao de trabalhos futuros.



Capitulo 1

ENSAIOS DE AVALIACAO PARA
TRANSFORMADORES

VALIAR a condicao operacional de transformadores de poténcia é uma etapa essen-
A cial para a manutencao do fornecimento de energia elétrica. Neste cendrio surgem
diversas formas de mensurar o envelhecimento dos sistemas constituintes de transforma-
dores de poténcia. A Secao 1.1 aborda os ensaios preliminares de avaliacao para trans-
formadores de poténcia. A Secao 1.2 trata dos ensaios complementares, possuindo maior
exatidao nos diagnosticos porém necessitando de desconexao dos equipamentos da rede.
A Secao 1.3 aborda os principais ensaios especiais utilizados para localizacao de falhas e
verificacao de sua gravidade. Na Secao 1.4 sao apresentadas as consideracoes finais deste

capitulo.

1.1 Ensaios Preliminares

A verificacao da qualidade do 6leo isolante é uma etapa fundamental para a determinacao
da condicao do isolamento liquido e sélido do transformador. Os ensaios responsaveis pela
verificacao da qualidade de 6leo isolante constituem os ensaios preliminares. Os principais
ensaios preliminares sao: analise da concentragao de umidade, acidez, tensao de ruptura,
tensao interfacial, fator de dissipacao, andlise de gases dissolvidos em 6leo e andlise de
concentracao de 2-furfuraldeido. Esses ensaios sao rotineiramente utilizados pelas equipes
de manutencao, por nao necessitarem do desligamento do transformador. Para realizacao
destes ensaios uma amostra de éleo pode ser coletada com o equipamento energizado,

realizando os respectivos ensaios em laboratério ou em campo com equipamento portatil.
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1.1.1 Analise da concentracao de umidade

Durante o processo de fabricagao, transformadores de poténcia tem como padrao a va-
riacao da concentracao de umidade no isolamento de 0,5% a 1%. Com a entrada ou
aumento da concentracao de umidade da atmosfera ocorre a degradacao do equipamento
(HIRST et al., 2013). As normas IEC (International Electrotechnical Commission) 60814 e
ASTM (American Society for Testing and Materials) D1533, com o Método de Titulagao
Karl Fisher, determinam as metodologias de avaliacao da concentracao de umidade. A
unidade de concentracao de umidade em éleo isolante é comumente apresentada em ppm
(partes por milhao) ou ul/l (LEWAND, 2002). A determinagao deste ensaio tem alta im-
portancia por ser um dos principais fatores de aceleracao do processo de envelhecimento

do isolamento sélido e liquido, reduzindo a capacidade dielétrica.

1.1.2 Analise da concentracao de acidez

A produgao de acidos no isolamento de transformadores de poténcia advém do processo
de oxidacao. Neste processo, hidrocarbonetos presentes no 6leo reagem com o ar dissol-
vido, gerando acidos carboxilicos (ERDMAN, 1988). A concentracao de dcidos no ativo é
mensurada por titulagao quimica normatizada pela IEC 62021-1, IEC 62021-2 e ASTM
D1534. A medida é apresentada em mg de KOH/g (FENWICK et al., 2012). O aumento da
concentracao de acidez no dleo isolante ocorre devido a periodos extensos em sobrecarga.
Este ensaio é um indicativo do processo de deterioracao do papel isolante (WAHAB et al.,

1999).

1.1.3 Tensao de ruptura

A tensao de ruptura é uma medida que visa verificar a suportabilidade dielétrica do déleo
isolante. Esse ensaio apresenta valores significativamente altos quando o éleo estd sem a
presenga de contaminantes como agua e particulas sélidas (HIRST et al., 2013). O procedi-
mento é normatizado segundo a IEC 60156 e ASTM D1816. No ensaio é verificada a tensao
de ruptura da amostra de 6leo em ambientes com temperatura controlada normatizada
em faixas que variam de 20°C a 30°C, com abertura entre os eletrodos de 1 mm (HIRST et
al., 2013). A baixa suportabilidade dielétrica pode ocasionar o aumento de descargas par-
ciais, acelerando o processo de envelhecimento do transformador (ABU-ELANIEN; SALAMA;

IBRAHIM, 2012).
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1.1.4 Tensao interfacial

Na interface de separacao de dois liquidos imisciveis ou entre um liquido e um gés, forma-
se uma forca de atragao entre as moléculas, denominada tensao interfacial. A verificacao
da tensao interfacial visa fornecer um meio sensivel para detectar pequenas quantidades de
contaminantes polares soliiveis no 6leo isolante, bem como produtos oriundos do processo
de oxidagao. Quanto mais baixo o valor de tensao interfacial obtido no ensaio, maior a
oxidagao, contaminagao e diminuigao da capacidade dielétrica do 6leo isolante. Os ensaios
podem ser conduzidos em laboratoério de acordo com a norma ASTM D-971 ou em campo

seguindo os procedimentos da norma ASTM 2285-85 (TRAIN et al., 1995).

1.1.5 Analise de gases dissolvidos

A anélise de gases dissolvidos (AGD) em éleo isolante ou cromatografia gasosa é um dos
ensaios mais importantes, responsavel por indicar a evolucao de gases combustiveis. A
presenca destes gases no processo de operacao normal de um transformador é comum,
todavia com o aumento de sua concentragao, pode se tornar um indicativo de falha ou en-
velhecimento (KACHLER; HOHLEIN, 2005). As avaliagoes podem ser realizadas através de
metodologias, como as relagoes gasosas de Rogers, Dornenburg, Triangulo de Duval, Crité-
rio da CEGB (Central Electricity Generating Board), Método de Laborelec, entre outros.
Estes métodos caracterizam tipos de falhas dentro de transformadores pela concentragao
de gases chaves (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2012). Nesta dissertagao ¢é utilizada
a concentracao total dos gases: H,, CHy, CoHy, CoHy e CoHg, para a determinacao da

condicao operacional.

1.1.6 Analise de concentracao de 2-furfuraldeido

A anédlise de 2-furfuraldeido (2-FAL) é uma analise extremamente importante na avaliagdo
da condigao do isolamento sélido do equipamento (PRADHAN; RAMU, 2004). Essa técnica
¢é responsavel por mensurar a concentracao de cadeias de aldeidos no 6éleo isolante. Por
sua vez, a quebra das cadeias de aldeidos sao fruto do envelhecimento do papel isolante.
O aumento da concentracao de aldeidos no dleo isolante, indica a perda de propriedades
mecanicas do papel, gerando uma situacao favoravel ao aumento de descargas parciais e

aceleragao do processo de envelhecimento (BOLHUIS; GULSKI; SMIT, 2002).



1.2 Ensaios Complementares 7

1.2 Emnsaios Complementares

Os ensaios complementares sao ensaios que demandam o desligamento do ativo por um
periodo de tempo para ocorrerem. Todavia, por ser necessaria a disrupcao do forneci-
mento de energia pelo ativo, sao realizados apenas quando os ensaios preliminares nao sao

suficientes ou conclusivos para determinacao da falha.

1.2.1 Fator de dissipacao e fator de poténcia

A verificagao do fator de dissipacao, visa quantificar o nivel de energia perdido no 6leo do
transformador durante sua operagao (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2012). O ensaio
é conduzido segundo a norma IEC 60247 e ASTM D-924. A verificacao da dissipagao de
energia no 6leo isolante é importante, por esta ocorrer em forma de dissipacao térmica, o
que acelera o processo de envelhecimento do ativo.

A verificagao do fator de poténcia tem metodologia semelhante, todavia, esta ana-
lisa a energia que efetivamente é entregue. Com o ensaio é possivel ter parametros quanto
a integridade do isolamento dos enrolamentos, buchas, para-raios, tanque e 6leo isolante

(ZHANG; GOCKENBACH, 2008).

1.2.2 Corrente de excitagao

Esse ensaio tem o objetivo de diagnosticar curtos-circuitos nos enrolamentos, conexoes
elétrica danificadas, delaminacoes, curtos no nicleo e problemas nos dispositivos de co-
mutagao do TAP (Tap changer). Essas condig¢oes influem na relutancia efetiva do circuito
magnético, o que por sua vez alterard a corrente necessaria para forcar um determinado
fluxo através do nicleo (TRAIN et al., 1995). O ensaio compreende a medida de corrente
em cada uma das fases do transformador. A determinacao da corrente de excitacao é
tipicamente realizada no lado de alta tensao, com o lado de baixa em aberto e o neutro
aterrado. Deve ser utilizada a méaxima tensao de teste possivel sem exceder a tensao no-
minal do enrolamento excitado. Os ensaios sao sempre repetidos com os mesmos valores
de tensao e utilizando as mesmas conexoes, para fins de comparacao. Sempre que possivel
sao excluidas das medigoes correntes capacitivas, existentes entre o enrolamento excitado

e o nucleo, tanque ou outro enrolamento do transformador.

1.2.3 Impedancia de curto-circuito

A determinagao da impedancia de curto-circuito é normatizado pelo padrao IEEE (Insti-

tute of Electrical and Electronics Engineers) C57.12.90 (ANTOSZ et al., 2017). Esse ensaio
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determina possiveis movimentos nos enrolamentos, que podem ter ocorrido desde os testes
realizados na fabrica. O resultado desse ensaio pode ser comparado com os dados encon-
trados na placa de identificacao do transformador ou valores de fabrica. A movimentacao
dos enrolamentos pode indicar danos ocasionados devido a uma intensa corrente em al-
guma falha, ou mesmo danos mecanicos ocasionados durante o transporte ou instalagao
do ativo. As medidas sao realizadas uma fase por vez, nao devendo a impedancia de

curto-circuito ultrapassar + 3% dos valores nominais.

1.2.4 Relacao de transformacao

O ensaio de determinagao da relacao de transformagao de ativos visa indicar a presenca
de enrolamentos em curto ou em aberto. A medida da relacdo de espiras deve ser reali-
zada em todos os enrolamentos, e caso o transformador seja dotado de LTC (Load Tap
Changer), todas as suas derivagoes devem ter o niimero de espiras determinado (ZHANG;
GOCKENBACH, 2008). As relagoes de espiras podem ser comparadas com dados do fa-

bricante, devendo estar dentro de 0,5% dos valores nominais para todos os enrolamentos.

1.2.5 Resisténcia dos enrolamentos

A medicao da resisténcia dos enrolamentos é utilizada para verificacao de anormalida-
des devido a conexoOes soltas, enrolamentos danificados, alta resisténcia nos contatos e
verificagao das condic¢oes das derivagoes do TAP (WANG; VANDERMAAR; SRIVASTAVA,
2002). Para realizacdo do ensaio sdo utilizados ohmimetros capazes de medir em faixas
de 20 ohms a algumas fragoes de ohms. O ensaio pode ter a resisténcia do enrolamento
determinada de forma indireta pela relagao de tensao e corrente, com a utilizagao de vol-
timetros, amperimetros e uma fonte de tensao externa controlada. Os valores obtidos no
ensaio variam de acordo com a temperatura do 6leo isolante, sendo necessario a medicao
para respectivas conversoes e comparacoes. Podendo estas comparacgoes serem realizadas

com dados de fabrica tendo uma tolerancia de +5% (ZHANG; GOCKENBACH, 2008).

1.2.6 Resisténcia entre nicleo e terra

O ensaio de resisténcia entre nicleo e terra é complementar a andlise de gases dissolvidos
em 6leo isolante. Quando uma evolugao de gases chave ocorre, este ensaio pode localizar a
origem do problema (ZHANG; GOCKENBACH, 2008). A determinacao da resisténcia entre

nicleo e terra visa detectar, se o aterramento pode estar solto ou mesmo em falso. No
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desenvolvimento do ensaio deve-se desconectar o aterramento do tanque do transformador,
e em seguida medir a resisténcia entre nicleo e terra. Caso o transformador estiver com
o aterramento do niucleo em bom estado a medida de resisténcia apresentard um valor

muito baixo.

1.3 Ensaios Especiais

A etapa final de diagndstico nao destrutiva para transformadores de poténcia faz utilizacao
de ensaios especiais. Estes ensaios podem diagnosticar, localizar e obter a gravidade de
uma falha. Assim, apds a aplicacao desses ensaios novas estratégias de corregao podem

ser empregadas.

1.3.1 Analise de resposta em frequéncia

O primeiro trabalho a propor a analise de resposta em frequéncia aplicado a transforma-
dores de poténcia ocorreu em (DICK; ERVEN, 1978). Esta técnica visa a caracterizagao
do transformador no espectro de frequéncia, obtendo uma assinatura do comportamento
dos seus enrolamentos. Com esse ensaio ¢ possivel verificar, em quais frequéncias ocor-
rem ressonancias, e quais as suas amplitudes. Sao empregados para a realizacao desse
ensaio dois métodos distintos de avaliagao. O primeiro método compreende a medigao
das impedancias terminais em funcdo da frequéncia (DICK; ERVEN, 1978). O segundo
método compreende a resposta em frequéncia obtida a partir de ensaios com impulsos
de baixa tensao conhecidos pela sigla LVI (Low Voltage Impulse). Neste, é verificada a
transferéncia de tensao do sinal entre os terminais de baixa e alta tensao, com a variagao

da frequéncia, por meio da transformada de Fourier (VAESSEN; HANIQUE, 1992).

1.3.2 Analise de descargas parciais

A anadlise de descargas parciais é um ensaio normatizado pela IEC-60270. Esta norma de-
fine por descarga parcial “uma descarga elétrica localizada, a qual atravessa parcialmente
o isolamento entre condutores e que pode ou nao ocorrer préoxima ao condutor” (LEMKE et
al., 2008). A presenca de descargas parciais na operacao do transformador é danosa tanto
para o isolamento sélido como para o isolamento liquido. A andlise do problema se da
pelo método de emissao actstica e-ou pelo método eletromagnético. O ensaio por emissao
acustica apresenta resultados mais confidaveis por nao sofrer interferéncia eletromagnética,

sendo utilizado principalmente quando é necessaria a avaliacao do ativo em campo.
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1.3.3 Ensaios de tensao de retorno

O ensaio de tensao de retorno comumente associado a sigla de identificagdo RVM ( Recovery
Voltage Measurements) constitui um espectro de polarizagdo do transformador. Esse
objetiva estimar o envelhecimento no papel isolante e a quantidade de umidade presente
no isolamento (BOLHUIS et al., 1999). O espectro de polarizagdo para um transformador
saudavel deve possuir um maximo e por consequéncia uma constante de tempo associada
a esta polarizacao maxima. A magnitude da constante de tempo principal, pode ser
influenciada pela umidade no isolamento, envelhecimento do papel isolante, temperatura

e geometria do isolamento.

1.3.4 Ensaio de corrente de polarizacao e despolarizacao

Técnicas de medigao de resposta dielétrica, como o ensaio de corrente de polarizagao
e despolarizagao identificado pela sigla PDC (Polarization and Depolarization Current)
visam fornecer informacoes importantes quanto a condi¢ao do isolamento em um transfor-
mador. O principio de medida do ensaio PDC baseia-se na aplicagao de uma tensao com
corrente continua em um objeto de teste por um longo tempo, onde realiza-se a medicao
de corrente até a polarizacao do objeto. Diferentes constantes de tempo irao corresponder
a diferentes tipos de materiais isolantes. Apds a medicao da corrente de polarizacao, a
tensao é removida e o objeto de teste curto circuitado, realizando a medigao da corrente
de despolarizagao (SAHA; PURKAIT, 2004). Assim, as correntes de polarizagao e despolari-
zacao sao influenciadas pelas propriedades dos materiais isolantes, contaminantes, danos,

bem como, pela estrutura geométrica do sistema isolante (KiiCHLER; BEDEL, 2001).

1.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram abordados os principais métodos de avaliacao de transformadores
de poténcia, utilizando algumas destas caracteristicas para composicao do Health Index
nesta dissertacao. No proximo capitulo, os principais trabalhos relacionados ao problema

de priorizacao de ativos serao introduzidos.



Capitulo 2

TRABALHOS RELACIONADOS

STE capitulo apresenta os principais trabalhos relacionados ao problema de priori-
E zagao de ativos. Os métodos apresentados concatenam mecanismos de priorizagao,
compondo ensaios de caracterizacao colaborativamente para inferir um diagnéstico. Na
Secao 2.1 sao apresentados os métodos analiticos para obtencao de um indice de saude. Na
Secao 2.2 sao abordados os principais métodos inteligentes para determinacao do estado

dos ativos. Por fim, na Se¢ao 2.3 sao realizadas as consideracoes finais do capitulo.

2.1 Meétodos Analiticos

Nesta se¢ao sao abordados métodos analiticos encontrados na literatura para determinagao
da condigao dos equipamentos. Os métodos analiticos se subdividem em modelos baseados

em técnicas deterministicas e probabilisticas.

2.1.1 Técnicas deterministicas

Em (RONCERO-CLEMENTE; ROANES-LOZANO, 2017) ¢é desenvolvido um pacote na lingua-
gem Maple para detecgao e diagnodstico de falhas em transformadores de poténcia. Este
pacote faz a entrada de dados oriundos de diversos ensaios, como: andlise de gases dissol-
vidos em 6leo isolante, impedancia de curto circuito, andalise de resposta em frequéncia,
fator de poténcia, resisténcia de enrolamento, relacao de transformagao e termografia. To-
das as técnicas deterministicas consagradas para avaliagao dos dados obtidos nos ensaios
sao realizadas. Uma estrutura de saida com os diagnodsticos advindos de cada técnica é
validada. Essa estrutura verifica possiveis contradicoes entre as técnicas implementadas,
indicando ao usuario se houve conflito entre os diagndsticos ou nao.

A abordagem ¢é baseada em técnicas deterministicas tradicionais e sistemas espe-
cialistas. Os ensaios e avaliagbes nao sao conclusivos para um diagnéstico autonomo. O

pacote nao é capaz de lidar com as contradigoes entre as técnicas, mas apenas indica-las.
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A comparacao de transformadores constituintes de um mesmo sistema pelo nivel de criti-
cidade com ordenacgao dos ativos nao é suportada. O sistema faz apenas uma sumarizagao
dos diagnoésticos e avaliacoes tradicionais em um ambiente computacional.

Em (LEIet al., 2017) é proposto uma técnica de avaliagao deterministica, utilizando
séries de Volterra para monitoramento em tempo real de transformadores. Este método faz
a utilizacao de dois transdutores que transmitem os sinais de tensao na entrada e saida
do transformador para uma placa de aquisicao de dados. As informagcoes aquisitadas
sao transferidas para o computador, ocorrendo o processamento matematico da série. O
desligamento do ativo nao é necessario para a realizacao do monitoramento. Nesta técnica
a prépria tensao de linha serve como fonte de excitagao, podendo o ensaio ser realizado na
calibragao do equipamento ou mesmo na sua primeira instalagao. Os sinais de entrada sao
capturados, prevendo a saida de acordo com a precisao do equipamento. Com a tensao de
saida prevista e o sinal de saida real, calcula-se o vetor de erro total, TVE (Total Vector
Error). Desta forma, uma falha é provavelmente detectada quando o valor TVE, nao é
compativel com o a precisao do modelo.

A abordagem modela a ocorréncia de uma falha ou erro pela condigao operacional
normal do ativo. Todavia, o método nao consegue apresentar um diagnostico conclusivo
por tratar apenas um aspecto e nao um conjunto de caracteristicas de avaliacao do trans-
formador. O método nao é efetivo para comparagao e ordenacao dos ativos, mostrando-se
eficiente para deteccao de anomalias.

Em (FERNANDEZ et al., 2017) é apresentado um método de determinagao do He-
alth Index para transformadores, considerando pontos de elevada temperatura (pontos
quentes) e o indice de carregamento do ativo. A primeira etapa do método realiza a
determinacao de um indice de satude base, utilizando quatro subindices. Os subindices
avaliavam o papel isolante, a concentracao de gases dissolvidos, a qualidade do dleo iso-
lante e o envelhecimento do transformador. Ao indice base é introduzida uma melhoria
com a consideracao de pontos de elevada temperatura nos enrolamentos. FEste fator é
levado em consideracao por acelerar o processo de degradacao do isolamento liquido e
solido. Os pontos quentes sao calculados computacionalmente pelo método de elementos
finitos. Para o cédlculo é necessario definir a geometria dos enrolamentos e as caracteristi-
cas dos materiais. Um modelo termo-fluido é construido, considerando o ativo sob carga.

Com o modelo criam-se variagoes do carregamento com diferentes niveis de corrente e
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liberacao de calor. Com isso, um fator de correlagao entre o indice de carga e a tempera-
tura do ponto quente é estabelecido, bem como, uma relacao entre o envelhecimento do
transformador e o fator de carga.

A composicao com o indice de saude em duas etapas promete uma melhora na
avaliagao dos ativos. Todavia, o método mostra-se complexo e de dificil acesso aos gestores.
Nota-se uma necessidade neste trabalho de calculos e modelagens sofisticados, aumentando
o tempo de resposta para diagnéstico de cada transformador.

Em (ORTIZ et al., 2016) é proposto um estudo de caso, comparando dois indices de
saude deterministicos. Os indices realizam a soma ponderada de caracteristicas obtidas em
ensaios reais. O primeiro indice de satide proposto é baseado ensaios para verificagao da
qualidade do dleo, concatenando 3 subindices. Os subindices verificam ensaios de rigidez
dielétrica, acidez, umidade, coloracgao, tensao interfacial, andlise de gases dissolvidos em
6leo isolante e andlise de 2-furfuraldeido. O segundo indice de satide proposto consiste de
quatro subindices. Os subindices avaliam a concentracao de gases chave, a concentracao
de 2-furfuraldeido, a andlise de acidez, a rigidez dielétrica, a concentracao de umidade,
perdas dielétricas, idade e carregamento. Os dois indices principais tem seu desempenho
comparado utilizando dados de 52 transformadores reais. A anélise de desempenho indica
o segundo indice de satde como um indicador mais confiavel pela insercao das informagoes
quanto a idade e carregamento dos ativos.

As caracteristicas avaliadas em ambos indices sao basicamente voltadas a andlise
quimica do 6leo isolante, mudando apenas duas caracteristicas no segundo indice (idade
e carregamento). A nao utilizagdo de uma diversidade de técnicas acaba limitando o
diagnostico, com a avaliacao de aspectos semelhantes. Ressalta-se, que os pesos de cada
subindice podem nao ser os ideais, uma vez, que sao definidos pelo homem.

Em (TANAKA et al., 2010) é proposto um modelo de comparagao da condi¢ao de
saude de subestagoes através do processo hierarquico analitico ou simplesmente AHP
(Analytic Hierarchy Process). Este é um método multi critério onde a comparagao é feita
em pares. O modelo visa a interligacao de 3 subindices principais, os quais tratam a
confiabilidade no fornecimento de energia elétrica, a integridade do hardware e a regula-
mentagao juridica. Com os trés subindices definidos existe a concatenacao de todos estes
com as referidas covariaveis e critérios através de uma matriz de pesos. Esta matriz é

responsavel pela ponderacao de cada avaliacao, realizando a agregacao dos multiplos cri-
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térios através do método AHP. Assim, as subestacoes podem ser ordenadas pela condicao
operacional e os indices de satide da subestacao avaliados pela repeticao temporal. Uma
linha de tendéncia é criada, sendo possivel o envelhecimento da subestacao ser previsto e
estudado.

A ferramenta mostra-se util para a verificagao da condigao de satide da subestagao
como um todo. O sistema ¢ eficiente quando o nimero de subestagoes avaliadas for de
uma ordem muito grande. Todavia, o modelo proposto nao consegue lidar com os ativos

individualmente num processo de classificacao e ordenacao.

2.1.2 Técnicas probabilisticas

Em (JACOB et al., 2016) é proposto um método de andlise da degradagao do papel iso-
lante, através de um sistema de microscopia ética. Neste método uma analise da textura
do papel isolante ¢é realizada, com a conversao de cada imagem em uma matriz espacial
de niveis de cinza identificada pela sigla SGLDM (Spatial Gray Level Dependence Ma-
triz). A verificacdo estatistica da intensidade dos niveis de cinza nos pixeis é realizada,
extraindo com a aplicacao dos operadores matematicos 22 caracteristicas de textura para
cada amostra. Com a extracao dos padroes de textura é feito um processamento estatis-
tico, o qual correlaciona a andlise de textura com o tipo de degradacao sofrido, utilizando
LDA (Linear Discriminant Analysis). O método de classificagdo dos vizinhos mais pro-
ximos K-NN (K-Nearestneighbor Classifier Method) agrupa os dados advindos da andlise
estatistica da textura. A técnica mostra-se capaz de determinar diferentes niveis de de-
gradacao térmica no papel isolante com alto nivel de precisao, podendo substituir ensaios
para determinacao do grau de polimerizagao do isolamento sélido.

O modelo mostra-se efetivo para a classificacao de falhas térmicas. Entretanto, o
método faz a andlise apenas do isolamento sélido, nao sendo possivel ser utilizado para
um diagnostico, classificacao, comparacao e ordenacao dos ativos.

Em (JURGENSEN; NORDSTROM; HILBER, 2016) é proposto um modelo de probabi-
lidade de falha de ativos. A sua estrutura baseia-se na estatistica de falhas individuais dos
transformadores e medidas de avaliacao da qualidade do dleo isolante. O modelo proposto
gera como saida dois indices. O primeiro indice trabalha com a determinagao do Health
Index tradicional, ponderando caracteristicas avaliadas de acordo com normas e padroes.
O indice é composto a partir da associacao de 6 caracteristicas: concentragao de umidade,

acidez do dleo isolante, tensao de ruptura, fator de dissipagao, grau de concentracao de
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gases dissolvidos em Oleo isolante e andlise de 2-furfuraldeido. O segundo indice apre-
senta como saida a probabilidade de falha do equipamento. Sua estrutura baseia-se na
avaliacao de dados historicos da taxa média de falha dos ativos em um intervalo de tempo
determinado.

O trabalho indica os transformadores, que tem maior probabilidade de falha com
base em dados historicos. Todavia, certos tipos de defeitos podem acelerar o processo de
envelhecimento, nao sendo este um modelo conclusivo.

Em (QIU et al., 2015) é proposto um modelo de taxa de falha, baseado no método de
regressao nao paramétrico. Este método é uma evolucao do modelo de risco proporcional
estratificado, utilizando uma maior quantidade de covariaveis representativas ao ciclo de
vida do equipamento. Neste, a recorréncia de eventos relacionados a falha e a manutengao
do equipamento sao avaliados. O modelo mostra-se superior aos sistemas que utilizam
apenas idade e falha baseada na condigao. Com este modelo a necessidade de aquisicao de
dados do ciclo de vida é reduzida, consolidando um sistema de gerenciamento de ativos. O
sistema é capaz de descrever a tendéncia de falhas, considerando caracteristicas individuais
e coletivas.

O sistema se mostra eficiente para uma previsao da condi¢ao futura de falha do
transformador. Entretanto, o modelo necessita de dados completos do conjunto de trans-
formadores o que nem sempre é viavel, ocorrendo a diminuicao da confiabilidade com a
auseéncia de dados.

Em (LIM; CHOIL; LEE, 2015) um indice de satide probabilistico é proposto para
sistemas de poténcia, sendo identificado pela sigla PSHI (Power System Health Index).
O indice de satude se subdivide em dois itens principais, verificacdo quanto a adequagao e
seguranga. O indice que trata a adequacao verifica o nivel de tensao, frequéncia, reserva e
sobrecarga de linhas. O indice referente a seguranca verifica o nivel de tensao, sobrecarga
em linhas, limites de transferéncia de energia entre dreas e sistema de protecao especial.
Os dois indices sao mapeados nos dominios da satide, margem e risco por um especialista.
Para composicao do PSHI utiliza-se o método de média geométrica.

O trabalho apresenta o estado do sistema de poténcia como um conjunto. A
ferramenta nao mostra-se eficiente para uma avaliacao individualizada, com posterior

classificacao e ordenacao dos ativos.
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2.2 Meétodos de Inteligéncia Computacional

Nesta secao sao abordados os principais métodos que utilizam sistemas inteligentes para
priorizagao de transformadores de poténcia. Abaixo, os métodos baseados em aprendiza-

gem, sistemas nebulosos, métodos de otimizacao e sistemas hibridos sao apresentados.

2.2.1 Técnicas baseadas em aprendizagem

Em (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2011) é descrito um método que utiliza redes neu-
rais artificiais para a determinacao do indice de saude para transformadores de poténcia.
Uma rede neural multi camadas perceptron ¢ treinada, utilizando como entrada a concen-
tracao umidade no 6leo isolante, acidez, tensao de ruptura, concentracao de gases chave,
concentracao de 2-furfuraldeido, fator de perda e sélidos totais no 6leo. Como saida da
rede ¢ estabelecido um indice de zero a um, representando transformadores com condi¢ao
operacional boa até muito ruim. Um conjunto de dados de 88 transformadores é utilizado,
sendo 59 amostras escolhidas randomicamente para treinamento e as 29 restantes para
validacao. O sistema alcanga acurdcia de 96,55% com a priorizagao de especialistas.

A abordagem apresenta-se eficiente, utilizando caracteristica obtidas com anélises
quimicas do éleo isolante. Entretanto, o modelo utilizado mostra-se complexo em uma
apresentacao para gestores nao especialistas em inteligéncia computacional, ja que, o
modelo é uma caixa preta.

Em (TRAPPEY et al., 2015) um sistema inteligente de gerenciamento de ativos para
a manutencao de transformadores de poténcia é desenvolvido. O sistema monitora em
tempo real parametros chave através de modelos de predicao de falhas e mineracao de
dados. O sistema utiliza 0 método PCA (Principal Component Analysis) para reduzir a
quantidade de caracteristicas a serem avaliadas por um modelo que utiliza redes neurais.
Um estudo de caso com ativos disposto na Australia a de Taiwan sao utilizados para
treinamento, validacao e teste do modelo desenvolvido. A acuracia das predigoes com a
utilizacao de PCA mostram-se superiores. O autor defende que o modelo pode ser adotado
por gerentes em diferentes regioces, desenvolvendo estratégias adequadas de manutengao e
prevencao de falhas.

A utilizagao do método PCA alcanga impacto substancial na consolidagao do mo-
delo. Contudo, a utilizagao de redes neurais dificulta a justificativa de conclusoes para
gestores nao especialistas, por nao ter uma correspondéncia de causa e efeito, mas ser um

modelo caixa preta.
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Em (ASHKEZARI et al., 2013) é proposto um método que utiliza méquina de su-
porte de vetores fuzzy, do inglés FSVM (Fuzzy Support Vector Machine), para priorizagao
de ativos. Um modelo estatistico com dados histéricos de treinamento de 181 transfor-
madores em servigo é desenvolvido, incluindo medidas de ensaios quimicos e elétricos do
6leo isolante. Emprega-se 70% dos dados para treinamento e 30% para teste, realizando
a classificagao em cinco condigoes operacionais: excelente, bom, médio, ruim e insatisfa-
tério. Com um pré-processamento hibrido verifica-se o alcance de melhores resultados.
Aplica-se neste processo uma sobre-amostragem nas classes minoritarias e subamostra-
gem nas classes majoritarias, definido este método pela sigla SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique).

O trabalho apresenta resultados relevantes. Entretanto, o modelo utiliza apenas
andlise da qualidade do Oleo isolante para caracterizacao, nao apresentando flexibilidade
para introducao de técnicas complementares. O método nao é capaz de realizar a compa-
racao de transformadores de uma mesma classe, nao se mostrando efetivo para ordenacao
dos ativos.

Em (AHMED et al., 2015) um método de determinagao do indice de satude para
transformadores de poténcia é proposto com a utilizacao de redes de Wavelet. Redes
de Wavelet combinam as caracteristicas das funcoes de Wavelet nas camadas ocultas de
uma rede neural. A associagao destas técnicas proporcionam um aumento da capacidade
de aprendizagem, inserindo propriedades de localizacao de tempo-frequéncia. O sistema
proposto utiliza 11 entradas (caracteristicas quimicas do 6leo isolante) e 1 saida (Health
Index). Um conjunto de 973 transformadores sao utilizados, sendo 600 para a etapa de
treinamento e 373 para validacao. O autor afirma que o indice de saiude desenvolvido
pode ser empregado para justificar um plano de capital, com a substituicao de ativos em
fim de vida util.

A utilizacao de redes de Wavelet mostra-se promissora. Contudo, o modelo é

complexo e fechado, dificultando a justificativa de decisoes para gestores.

2.2.2 Técnicas baseadas em légica nebulosa

Em (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2012) utilizam-se sistemas nebulosos para a de-
terminacao do Health Inder em transformadores imersos em éleo, com tensao nominal
abaixo de 69kV. O sistema fuzzy baseado no maximo e minimo de Mamdani é utilizado.

Seis conjuntos fuzzy de entrada sao utilizados para insercao do teor de agua, acidez, tensao
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de ruptura, fator de dissipacao, gases combustiveis dissolvidos e andlise de 2-furfuraldeido
como caracteristicas. Um conjunto fuzzy de saida é modelado para o Health Indez. Nor-
mas e padroes internacionais sao utilizados para definir as fungoes de pertinéncia dos
conjuntos de entrada. Utilizam-se 33 regras de inferéncia para correlacionar os univer-
sos de discurso de entrada e saida. O conjunto de saida é dirimido em cinco variaveis
linguisticas: muito bom, bom, moderado, ruim e muito ruim. O autor realiza a com-
paracao dos resultados obtidos com especialistas, que determinam o diagnéstico para 90
transformadores, alcancando o sistema uma acuracia de 96,7%.

O sistema mostra a eficiéncia do tratamento linguistico de varidveis precisas, sendo
especialmente eficaz para demonstracao de causa e efeito para gestores. Contudo, o modelo
torna-se pouco flexivel, j4 que, para insercao de novas caracteristicas todo o conjunto de
regras deve ser revisto por especialistas.

Em (BAKAR; ABU-SIADA, 2016) é proposta uma abordagem com sistema de in-
feréncia fuzzy de forma a apoiar a tomada de decisao no gerenciamento de ativos. O
sistema busca a previsao da vida operacional restante de um transformador de poténcia,
com uso de ensaios de avaliagao da qualidade de 6leo isolante. Os dados de entrada sao
agrupados, realizando inferéncias parciais quanto ao tempo de vida restante do ativo, a
recomendacao para a manutencao do 6leo isolante e o estado de condicao operacional.
A arquitetura do sistema de inferéncia utilizado é o sistema fuzzy Mamdani, com fun-
¢oes de pertinéncia determinadas por padroes e normas. O modelo proposto ¢ validado
com amostras de 50 transformadores, alcancando uma acurdcia de 96% com resultados
previamente conhecidos.

Nota-se a insercao do tempo de vida como um ponto altamente relevante na aplica-
¢ao. Sobretudo, a utilizagao exclusiva de caracteristicas advindas da andlise de qualidade
do éleo isolante empobrecem o trabalho. O modelo nao apresenta mecanismos para flexi-
bilizar a inser¢ao de novas caracteristicas, sendo necessario a redefinicao do conjunto de

regras em um processo de expansao.

2.2.3 Técnicas baseadas em otimizacao

Em (IBRAHIM et al., 2016) é proposto um método de otimizagao bindria por bando de
gatos, para otimizagao dos parametros e caracteristicas de entrada de uma maquina de
vetores de suporte. A eficiéncia no calculo do indice de saide e diagndstico para trans-

formadores de poténcia é estudada com o processo de otimizacao. Uma base de dados
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com 724 transformadores é utilizada, sendo aplicado: 60% dos dados amostrais para
treinamento, 20% para validacao e 20% para teste. O sistema é comparado com a aplica-
¢ao de algoritmo genético e otimizagao por enxame de particulas. Os resultados exibem
uma superioridade em termos de acurécia, necessitando de mais tempo para completar
a mesma quantidade de iteracoes. Os valores do Health Indexr sao ajustados em faixas,
compreendendo transformadores com condicao operacional boa, moderada e ruim.

A utilizacao de uma técnica de otimizacao para escolha das melhores variaveis para
utilizacao em uma maquina de vetores de suporte é interessante. No entanto, o modelo
nao é suficiente para ordenacao, uma vez, que a precisao do algoritmo foi condicionada em
faixas de valores, nao conseguindo estabelecer niveis de criticidade dentro de uma mesma

classe.

2.2.4 Métodos hibridos

Em (RIGATOS; SIANO, 2016) é descrito um modelo hibrido neuro-fuzzy, com uma aborda-

gem estatistica local para o diagnéstico de falhas iniciais em transformadores de poténcia.
O método consiste na modelagem térmica do transformador, associando a temperatura
de ponto quente a ensaios termograficos, quimicos, elétricos e de vibracao. Os dados sao
comparados. Os residuos da comparacao entre o sistema neuro-fuzzy e as medigoes reais
passam por um processamento estatistico. Assim, um determinado nivel de desvio é aceito
para operacao do equipamento, aumentando este valor o sistema indica uma falha.

A abordagem mostra-se eficiente com a verificacao estatistica adotada. Entretanto,
o modelo nao apresenta um meio de quantizacao dos resultados eficaz para comparagao
dos transformadores, com posterior classificacao e ordenacao dos ativos.

Em (SUN et al., 2016) a técnica de sistema de inferéncia fuzzy é integrada ao processo
analitico hierdrquico. O modelo avalia 4 fatores principais (andlise de gases dissolvidos,
testes elétricos, andlise fisico-quimica e fatores diversos), totalizando um conjunto de
20 subindices. O conjunto fuzzy é utilizado para quantificar graus de pertinéncia para
cada indice. Em seguida, o processo analitico hierarquico modificado com légica fuzzy é
inserido. Este sistema ¢é capaz de lidar com incertezas da matriz de comparacao para o
calculo do peso de cada indice. Por fim, a média ponderada modificada é utilizada na
composicao do indice, lidando melhor com conflitos entre evidéncias.

A insercao de sistemas fuzzy ao processo analitico hierarquico com a média pon-

derada modificada, tras robustez ao processamento das informacgoes que, por vezes, sao
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conflitantes. No entanto, o processo nao é automatizado, atrasando a resposta para to-
mada de decisao por parte dos gestores.

Em (ZEINODDINI-MEYMAND; VAHIDI, 2016) é proposto um estudo para o célculo
do Health Indexr com parametros de entrada técnico e economicamente viaveis. Estes
parametros sao extraidos de ensaios rotineiros na manutengao ou operagao dos ativos,
levando em conta a vida 1util do equipamento como variavel chave. O sistema aplica
redes neurais e um sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo, utilizando dados de 226
de transformadores reais. Como entradas sao selecionados ensaios de tensao de ruptura,
fator de dissipacao a 90°, acidez, tensao interfacial, concentracao de umidade no dleo a
20°, concentracao umidade no papel isolante, andlise de 2-furfuraldeido, concentracao de
gases dissolvidos no 6éleo isolante e o percentual economico de vida 1til do transformador.
O percentual de vida 1util advém da analise do custo do ciclo de vida do ativo, o qual
avalia os custos de aquisi¢ao, propriedade e eliminagao. Como informacao de saida é
apresentado o Healt Index, variando de 0 (condi¢ao operacional muito ruim) a 1 (operagao
normal). Cerca de 80% dos dados amostrais sdo utilizados na etapa de treinamento, e
20% sao utilizados para verificar a aplicabilidade e desempenho. Os resultados indicam
desempenho superior com sistemas neuro-fuzzy, entretanto, o autor afirma como viavel a
implementagao de um sistema com uso exclusivo de redes neurais.

A solucao para o calculo do Health Indexr mostra-se eficiente para uma diversidade
de dados de entrada. O ponto critico deste sistema esta vinculado a sua complexidade,
tornando a justificativa de decisoes junto a gestores nao especialistas dificil, uma vez, que
o modelo é fechado.

Em (VELASQUEZ-CONTRERAS; SANZ-BOBI; ARELLANO, 2011) um modelo de ge-
renciamento completo de ativos aplicado a transformadores de poténcia é proposto. O
sistema consiste em uma plataforma de integracao de dados. Este modelo correlaciona
um moédulo de diagnéstico, um modelo de estimagao da taxa de falhas, um modelo de
analise de confiabilidade e um modelo de otimizacao para o planejamento da manutencao,
simultaneamente. O mddulo de diagnéstico utiliza redes neurais e sistemas especialistas,
para modelagem e julgamento da condi¢ao operacional do ativo, por meio de analises
térmicas e elétricas. O modelo de estimagao de falhas utiliza dados histéricos, para de-
terminacao da taxa de falhas e verificacao da confiabilidade do equipamento. O modelo

oculto de Markov, andlise Bayesiana e um modelo de previsao de falhas baseado em dados
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de inspecao dos equipamentos sao utilizados para composicao do modelo de estimacgao de
falhas. No modulo de andlise de confiabilidade sao utilizados os conceitos tradicionais do
tempo médio para falha e o tempo médio para reparo. Como saida sao obtidos indices de
desempenho com o tempo de paralisacao no fornecimento de energia anual, o tempo de
interrupcao no fornecimento a um cliente especifico e a média da energia nao fornecida
em kWh. Por fim, com o modelo de otimizacao para o planejamento da manutengao
integra-se as informacoes com o menor custo e maior eficiéncia.

O sistema de gerenciamento é sofisticado, possuindo uma combinagao de métodos
diversificados. No entanto, a aquisicao de dados histérico nem sempre é viavel, devendo

o modelo possuir um mecanismo de flexibilizagao e tratamento de incertezas.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais métodos para composicao de indicadores
da condigao operacional de transformadores de poténcia. No proximo capitulo serao intro-

duzidos os principais métodos de inteligéncia computacional utilizados nesta dissertacao.



Capitulo 3

TECNICAS DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL UTILIZADAS

ETODOS baseados em inteligéncia computacional sao instrumentos para solu-
M ¢ao de problemas NP-Hard (Non Deterministic Polynomial Time-Hard) nas
mais diversas dreas do conhecimento. Os modelos de inteligéncia computacional tém seu
desenvolvimento datado desde o inicio do século XX. Nesta dissertagao aplicou-se otimi-
zagao por enxame de particulas mono-objetivo e multi-objetivo, otimizacao por manada
de elefantes, algoritmo genético, redes neurais Perceptron de multiplas camadas e de

Kohonen, clusterizagao evolucionéria e légica nebulosa.

3.1 Otimizacao por Enxame de Particulas

O algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization -
PSO) é um método desenvolvido em (KENNEDY; EBERHART, 1995), usado para resolugao
de problemas NP-Hard, onde a solucao do problema nao pode ser encontrada com métodos
tradicionais. Na Secao 3.1.1 realizou-se uma introdugao a versao mono-objetivo do algo-

ritmo PSO. Na Sec¢ao 3.1.2 sao abordados os principais pontos da versao multi-objetivo.

3.1.1 PSO mono-objetivo

No PSO mono-objetivo, ou canonico, cada particula do enxame representa uma possivel
solucao para o problema. A estratégia de movimentacao das particulas em um espaco de
busca multi-dimensional fundamenta-se no comportamento social de um bando de pas-
saros e cardume de peixes. A selecao da melhor solucao é obtida a partir da avalicao
da qualidade de cada particula por uma funcao de custo. Essa funcao deve ser modelada

para cada problema com rigoroso critério, de modo que, uma boa solugao para o problema
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fisico receba uma boa avaliagao no algoritmo. O algoritmo apresenta dois tipos de topo-
logias principais: em anel (local best PSO) ou estrela (global best PSO). Na topologia em
anel, cada particula pode se comunicar com duas particulas vizinhas, apresentando cada
particula uma solucao étimo local. Na topologia em estrela, cada particula se comunica
com todo o enxame, apresentando uma solucao 6timo global.

Algoritmo 1 apresenta as principais etapas para a versao global best PSO, sendo
adotada nesta dissertagao. Neste algoritmo as posicoes e velocidades das particulas sao
inicializadas estocasticamente em um espaco de busca multi-dimensional. As aptidoes
das solugoes sao avaliadas. Em seguida, a estratégia de movimentacao ¢ implementada
iterativamente, de modo que, cada particula tenha o vetor velocidade influenciado por
um componente cognitivo, social e de inércia para composicao de uma nova solucao.
O controle de velocidade favorece o processo de exploracao limitando os passos de cada
particula. Com uma nova posicao determinada para cada particula, é realizado o processo
de confinamento, ou seja, as novas solucoes devem estar contidas dentro do espaco de
busca de interesse. Este processo é repetido para cada particula, realizando, ao fim, a
atualizagao das melhores solucgoes locais e globais. O processo é repetido até ser alcancada

uma condicao de parada, apresentando a solucao final alcancada.

Algoritmo 1 Pseudocddigo do algoritmo PSO
inicio

Inicializar parametros;

Inicializar particulas;

repita

parai de 1 a n faga
para j de 1 a d faga

Vijnew = (W0ij)+(pr*rand()*(pij-z4;))+ (02 *rand () *(g;-2i;));
Controlar v, ;

Tijnew = TijHVijnews
Confinar p;;
fim

Atualizar pbest; e gbest;

m
até condicao de parada;
Retornar g e gbest;

fim

No Algoritmo 1, nota-se que ¢ representa a particula tratada, n o nimero ma-
ximo de particulas utilizadas, j a dimensao considerada, d o nimero de dimensoes, v;;
a velocidade de avango, v;j,., & nova velocidade. Observa-se ainda que w corresponde
ao coeficiente de inércia, ; o coeficiente de aprendizado cognitivo, s o coeficiente de
aprendizado social. O componente z;; representa a posicao atual da particula, z;;,., a

nova posicao da particula, p;; a melhor posicao da particula ¢ na dimensao j, g; a melhor
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posicao global na dimensao 7, pbest; a qualidade da melhor particula ¢ apds o processo de

otimizacao, gbest a qualidade da melhor particula do enxame e g a sua posigao.

3.1.2 PSO multi-objetivo

O algoritmo de otimizagao multi-objetivo por enxame de particulas (Multi-Objective Par-
ticle Swarm Optimization - MOPSQO) foi proposto em (MOORE; CHAPMAN, 1999). O
algoritmo realiza a busca por um conjunto de solugoes para otimizacao de problemas com
dois ou mais objetivos conflitantes, baseando-se na versao canonica do PSO. No MOPSO,
o conceito de 6timo deixa de ser uma solucao simples e passa a ser representado como
uma tentativa de obter bons compromissos entre os diferentes objetivos (trade-offs). O
conjunto de solugoes 6timas é contido na fronteira de Pareto. O critério de dominancia
de Pareto é aplicado ao algoritmo MOPSO (COELLO, 1996). Este critério estabelece, que
uma solucao x domina y, quando x é superior a y, a0 menos, em um objetivo e em todos
os demais apresenta aptidao igual. A dominancia de pareto também estabelece, que x e
y sao indiferentes, quando = e y possuirem melhor aptidao em objetivos distintos.

A inicializacao do algoritmo se da de forma aleatoria, obtendo os valores iniciais
para posicao x; e velocidade v; de cada particula. A Tabela T, também conhecida por
repositorio externo, € inicializada com as posicoes das particulas nao dominadas. A cada
iteragao, é selecionada a particula lider g entre os & primeiros elementos do repositorio
externo. Uma nova velocidade v; e posicao z; sao calculados para cada particula. Com o
operador de mutagao busca-se uma diversidade de solucoes, evitando convergéncias para
6timos locais. A atualizagao da melhor solucao local de cada particula ¢, ou simplismente
pi, se da pela verificagao de dominancia. Caso uma nova posi¢ao x; domine p;, esta serd
atualizada com valor de x;. Caso p; domine a particula de posicao z;, p; mantém sua
posicao atual. Caso p; e x; sejam indiferentes, é selecionada aleatoriamente uma das duas
posicoes para assumirem o valor de p; atual. A velocidade e posicao de cada particula é
calculada sob a mesma estrutura da versao canonica do PSO, utilizando como guia local
e global, respectivamente, p; e g.

O repositorio externo é atualizado a cada iteragao, adicionando particulas nao
dominadas. O calculo da distancia de superlotagao (DS) fornece uma estimativa da den-
sidade de solucoes em torno de cada particula disposta na tabela T', guiando a exploracao

e remocao de particulas. O calculo da DS é descrito, por meio da Equacao 1:

DS(l) = DS(1) + flc[T(H'l)]—fk[T(l—l)]7 (1)

Jemaz = Skmin
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onde DS(I) é a distancia de superlotagao para uma solugao [ contida no repositério ex-
terno, fj representa o valor de aptidao de uma particula em um objetivo k. As varidaveis
Jrmas € fim T€Presentam, respectivamente, o valor de aptidao maximo e minimo em um
objetivo k. Os indices T'(I + 1) e T'(I — 1) apontam as posi¢oes: posterior e anterior, a
solugao [ no repositorio externo.

A cada repeticao do Algoritmo 2 é verificado se o repositério externo esta cheio.
Caso T estiver cheio, as particulas contidas em 7T sao ordenadas de forma crescente com
base em DS e mantidas as primeiras particulas. Estd medida visa o armazenamento de
solucoes em regioes menos lotadas, obtendo uma melhor distribuicao em 7. Ao final do
processo de repeticao converge-se para um conjunto de solugoes contido no repositorio
externo. O Algoritmo 2 descreve processo de exploracao de solugoes para o MOPSO

utilizado nesta dissertagao.

Algoritmo 2 Pseudocddigo do algoritmo MOPSO
inicio

Inicializar enxame de particulas com posicoes x; e velocidades v; aleatérias;

Avaliar aptidao das particulas em cada objetivo;

Inicializar p; e pbest;;

Avaliar dominancia de cada particula inicializada;

Inicializar Tabela T' com as posicoes das particulas nao dominadas;

Realizar célculo da distancia de superlotagao;

repita

para i de 1 a n faga

Ordenar T em ordem decrescente dos valores de distancia de superlotagao;
Escolher aleatoriamente, dos £ primeiros elementos da Tabela T, uma posicao;
Definir a posicao selecionada como g, armazenando as aptidoes com relagao a
todos objetivos em gbest;
Calcular nova velocidade v;, considerando p; como a melhor posi¢ao da particula e
g como a melhor posi¢ao do enxame;
Calcular nova posigao z;;
Realizar confinamento da particula;
Determinar a aptidao com relacao aos objetivos;
Realizar operacao de mutagao;

Atualizar pbest; com verificagdo da dominancia;
fim
Verificar dominéncia;
Adicionar ao repositério externo as particulas nao dominadas;
Atualizar distribuigao de solugoes em T' com calculo da distancia de superlotacao;
Ordenar T em ordem decrescente dos valores de distancia de superlotacao;
Verificar se repositorio esta cheio;
Ordenar de forma crescente com base em DS e manter primeiras posicoes, caso T'
estiver cheio;
até condicdo de parada;

Retornar a populagao de particulas e T
fim

No Algoritmo 2, £ representa uma quantidade de amostras nao dominadas, onde

¢ selecionada aleatoriamente a particula lider g. Neste algoritmo, pbest; representa um
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vetor, contendo a qualidade em cada objetivo para a melhor solucao local p;. A varidvel

gbest representa a qualidade para a posicao lider g.

3.2 Otimizacao por Manada de Elefantes

O método de otimizagao por manada de elefantes ( Elephant Herding Optimization - EHO)
é um método recente de inteligéncia de enxame apresentado em (WANG; DEB; COELHO,
2015). O algoritmo propoe a busca de solugoes 6timo globais em espagos de busca multi-
dimensionais, com sua implementacao inspirada no comportamento social de elefantes
asiaticos e africanos.

Na natureza, os elefantes da manada se movem sob a orientagao da matriarca.
O elefante macho ao entrar na fase adulta abandona a manada. Para representar esse
comportamento artificialmente, dois operadores principais sao propostos. O primeiro é
denominado operador de agregacao, sendo responsavel pela atualizacao da posicao de
cada elefante da manada. O segundo, é identificado como operador de separacao, sendo
responsavel pela substituicao da pior solugao da manada por uma nova. Em uma manada
artificial ou cla, a melhor solugao em cada geracao representa a matriarca e a pior solugao
o elefante macho na fase adulta.

No algoritmo EHO, as posicoes dos elefantes de cada cla sao inicializadas aleato-
riamente. Em um processo iterativo, cada cla tem a aptidao das suas solucoes avaliadas.
A melhor solugao do cla é definida como a matriarca, Zpest.,- O mesmo processo acontece
com a pior solucao do cla, sendo definido o elefante macho na fase adulta, Tyorstc,. Um
processo iterativo de atualizacao das posicoes dos elefantes de cada cla é realizado. Caso
o elefante a ter sua posicao atualizada for Z,erst,, Uma nova posicao entre os limites de
POSICA0 Tynin € Tmar Serd gerada. Nota-se que estd nova posicao poderd nao se manter
com o pior valor de aptidao, desta forma, o valor é atribuido a Zpey ., ;. Esta estratégia
visa imitar o comportamento natural, onde o elefante macho sai da manada ao entrar na
fase adulta. Caso o elefante a ter sua posigao atualizada for Zpes.c,, Sua nova posicao serd
guiada pelo centro do cla ponderado por um coeficiente 3, contido entre 0 e 1. Ressalta-
se, que a nova posicao gerada nao necessariamente se mantera como melhor solugao do
cla, por conta disso, é identificada como pey.q, ;. Para os demais elefantes do cla, a sua
POSIGAO Tpey,c,,; ¢ guiada pela matriarca e por sua ultima posicao x., ;. Ao fim do processo

de repeticao as matriarcas de todos os clas tem suas aptidoes avaliadas, representando
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a matriarca com maior aptidao a solugao 6timo global para o problema. O Algoritmo
3 descreve o processo de exploracao de novas solugbes com algoritmo EHO, sendo sua

estrutura utilizada nesta dissertacao.

Algoritmo 3 Pseudocdédigo algoritmo EHO
inicio
Inicializar a populagao de cada cla aleatoriamente;
repita
para ¢; := 1 até nClan faga
Avaliar a aptidao da populagao contida em ¢;;
Determinar x.orst,c; € Thest,c; Para cada cla;
para j := 1 até n., faga
se (T¢,.j = Tworst,c;) €eNtao
Tnew,c;,j ‘= xmin"‘(afmax — Tmin + 1)-T;
fim
se (e, j = Tpest,c;) €ntao
para d := 1 até d faga
Ne;
Tcenter,ci,d +— ’fblcl . 'Zl Lc;,j,d3
j=

fim

Tnew,ci,j *— 5-($center,ci);

fim

se (T¢; j # Thest,e;) € (Te,j F Tworst,c;) entao
Tnew,c;,j = xcisj+a'($b35t;ci - xCiJ)'r;

fim

fim
fim
até condicao de parada;

Verificar aptidao yest,., de todos clas;
Definir xpes¢,c; com maior valor de aptidao como solucao étimo global;

Retornar a solugao 6timo global;
fim

No Algoritmo 3, ¢; representa o nimero de clas, indo até o limite superior nClan. O
indice j representa o elefante do cla a ser avaliado, indo até o nimero total de elefantes n., .
A posicao z., ; refere-se a posicao atual do elefante. A varidvel T epter; a corresponde ao
centro do cla em uma dimensao d para o problema. Os problemas de otimizacao estudados
com este algoritmo podem variar de 1 até d dimensoes. O coeficiente [ define a influéncia
do centro do cla, no calculo da posicao de uma nova solugao. O coeficiente o define a
influéncia da matriarca sobre o calculo da posicao de uma nova solucao. O coeficiente
r é um numero aleatorio utilizado no algoritmo EHO para aumentar a diversidade de

solugoes.

3.3 Redes Neurais Artificiais

Rede neural artificial é uma técnica de inteligéncia computacional baseada em apren-

dizagem. FEste modelo é reconhecido pela capacidade de generalizar e extrair padroes
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complexos, tendo o cérebro humano como inspiracao natural. Redes de neuronios artifi-
ciais sao utilizadas para extracao do conhecimento, através do processo de treinamento.
A utilizacao deste modelo traz beneficios, tais como a possibilidade de trabalhar com mo-
delos nao-lineares, mapeamento de entrada-saida, adaptabilidade, resposta a evidéncias e
tolerancia a falhas (HAYKIN, 1994).

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto em (MCCULLOCH; PITTS,
1943). Este modelo é a unidade de processamento fundamental para a opera¢ao de uma
rede neural. O neuronio artificial é composto por um conjunto de sinapses ou elos de
conexao. Cada sinapse contém um peso wy, , que pondera os sinais de entrada. Os
sinais ponderados seguem para o operador soma, que constitui um combinador linear. No
combinador linear é somado um Bias b, que aumenta ou diminui a entrada liquida da
fungao restritiva. A fungao de ativagao, ou funcao restritiva, limita o sinal de saida do

neuronio. A Figura 1 apresenta a estrutura de um neuronio artificial.

b, (Bias)
Entrada 1 wy, Fungéo de
Ativagdo
Entrada 2 10}
. .
: Z (0() Saida
Funcao
Entrada n wy, .
" Somatorio
Pesos
Sinépticos

Figura 1: Modelo de neuronio artificial

Com a unidade fundamental de processamento, distintas arquiteturas de rede sao
compostas. Estas arquiteturas estao intimamente ligadas ao seu tipo de aprendizagem.
As arquiteturas de rede se subdividem em dois grandes blocos, redes com: aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado. Na Secao 3.3.1 é apresentada uma das arquiteturas
mais tradicionais e difundidas para aprendizado supervisionado: Rede Neural Perceptron
de Muiltiplas Camadas (MLP, Multilayer Perceptron). Na Segao 3.3.2 é apresentada a

arquitetura de aprendizado nao-supervisionado: Rede Neural de Kohonen (RNK).

3.3.1 Rede neural Perceptron de multiplas camadas

Rede Neural Perceptro de Miltiplas Camadas ¢ uma generalizagao da Rede Neural Percep-

tron de Camada Unica desenvolvida em (ROSENBLATT, 1958). Como em uma Perceptron
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de camada unica a rede MLP ¢é uma aquitetura concebida para aprendizagem supervi-
sionada, ou seja, necessita de um tutor com um par verdade entre entrada e saida. A
rede MLP é composta por uma camada de neuronios na entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. O sinal de entrada se propaga para frente através da

rede, camada por camada. A Figura 2 apresenta a arquitetura de uma rede MLP.

Camada

Camada Camada
de .
oculta de saida
entrada

Entrada 1 —
Entrada 2 —
Entrada 3 — — Saida
Entrada 4 —
Entrada 5 —

Figura 2: Arquitetura de rede neural Perceptron de miltiplas camadas

Dentro das arquiteturas de aprendizagem supervisionada existem redes: de ca-
mada unica, multiplas camadas e recorrentes. Como ja dito, redes MLP tem treinamento
supervisionado, sendo o algoritmo de retropropagacao de erro (error back-propagation)
um dos mais difundidos. Este algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por corre¢ao
de erro. Neste, a aprendizagem consiste de dois passos: propagacao e retropopagacao.
Com a propagacao é aplicado um vetor de entrada, propagando seu efeito para frente,
camada por camada, produzindo uma saida. Na retropropagacao a resposta real da rede
é subtraida da desejada, produzindo um sinal de erro. Este sinal de erro é propagado para
tras, ajustando os pesos sindpticos, para a resposta real se aproximar do valor desejado.

Algoritmos adaptativos e evoluciondrios, também, tem sido aplicados no treina-
mento e otimizagao de redes neurais MLP. A aplicacao de técnicas como o algoritmo PSO
no treinamento de redes MLP (GRIMALDI et al., 2004) mostra-se promissora, guiando o
ajuste de pesos sem cair em 6timos locais. Nesta dissertacao aplicou-se na etapa de treina-
mento supervisionado a utilizacao do algoritmo PSO. Nesta aplicacao, os possiveis pesos
otimos para a rede MLP representam a posicao de cada particula. As possiveis solugoes
tém sua qualidade verificada na funcao de custo. Como aptidao para cada particula é

retornada a aproximagao alcangada com relacao ao especialista.
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3.3.2 Rede neural de Kohonen

Redes Neurais de Kohonen, também conhecida por SOM (Self Organizing Map) ou Mapa
Auto-organizavel, é uma arquitetura de redes neurais concebida para aprendizagem nao
supervisionada. O modelo neural tem inspiracao no comportamento do cérebro humano,
que possui areas diferentes do cortex topologicamente ordenadas. Dessa forma, estimu-
los sensoriais como téctil, visual e acustico ativam partes especificas do cértex cerebral
(KOHONEN, 1982).

RNK tratam problemas com padroes de entrada de dimensao arbitraria, extraindo
similaridades e correlagoes entre os dados. Os padroes de entrada de alta dimensionalidade
sao agrupados em um mapa discreto de uma ou duas dimensoes, constituido por neuronios
artificiais. O mapa auto-organizavel ou grade neural, é comumente constituido por uma
unica camada de neuronios, sendo ativado aquele neuronio cujo vetor de pesos estd mais
proximo do vetor de entrada. Dessa forma, apds o processo de ajuste no treinamento,
entradas com caracteristicas semelhantes tendem a ativar os mesmos neuronios, formando
agrupamentos (clusters), os quais, por sua vez, indicarao classes formadas.

O processo de adaptagao dos pesos tem sua inicializacao de forma estocastica. Pos-
teriormente o processo de treinamento pode ser sumarizado em trés processos essenciais:
Competicao, Cooperacao e Adaptacao. No processo de competicao, a distancia Euclidiana
entre os padroes de entrada e os pesos sinapticos sao calculadas. Cada padrao de entrada
excita um neurdnio. O neuronio ativado é definido com a verificagao do valor minimo para
distancia euclidiana, entre o padrao de entrada e os neuronios da grade, sendo calculado
por meio da Equacao 2:

I(x) = argmjz'on —wll, (2)
onde I(x) representa a menor distancia euclidiana e por consequéncia o neurénio ativado,
x representa o padrao de entrada e w; o conjunto de pesos dos j neuronios pertencentes
a grade. Assim, o neuronio excitado é definido como neuronio vencedor.

No processo de cooperacao, o neurénio vencedor indica o centro da vizinhanca
topolégica de neuronios cooperativos. A vizinhanca topologica é definida pela funcao
hj1z)- A funcao de vizinhanca define a influéncia no processo de adaptagao dos pesos
sobre 0s neurdonios ao redor do neuronio vencedor, quanto mais préximo maior a influéncia.

Uma escolha tipica para hjr(,) ¢ a funcao gaussiana, definida pela Equacao 3:

d?
hj,[(r) (n) = exp (_ 2;’21((,?)) ) (3)
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onde hj () € a funcao de vizinhanca a cada época n do treinamento nao supervisionado,
dj 1(z) & distancia lateral da funcao e o a largura da funcao de vizinhanca. A largura o
passa por um decaimento exponencial, descrito, por meio da Equacgao 4:

o(n) = ogexp <—%), (4)
onde o ¢ a largura da funcao de vizinhaca a cada época do treinamento n, oy o valor inicial
da largura e 71 uma constante de tempo. Este decaimento visa a cada geracao reduzir
a atuacao da funcao de vizinhanca sobre os neuronios que estao ao redor do neuronio
vencedor, refinando o ajuste dos pesos.

O processo de adaptacao ¢é a ultima etapa do processo de aprendizagem nao su-
pervisionado. Este processo visa a modificagao dos pesos sindpticos w; de cada neuronio

da grade, para torna-l4 auto-organizavel. Este processo é definido, através da Equacao 5:

wj(n + 1) = w;(n) + n(n)hj @ (n)(z —w;(n)), (5)
onde w;(n + 1) representa o vetor contendo os pesos sindpticos atualizados do neurdnio
J, w;(n) o vetor contendo os pesos sindpticos antecedentes, n a taxa de aprendizagem.
A funcao de vizinhanca ¢é definida por hj r(,), * define o padrao de entrada e n a época
correspondente no processo de treinamento. Neste processo a taxa de aprendizagem sofre
um decaimento exponencial, por meio da Equagao 6:

n(n) = moeap (~2), (6)
onde 7 representa a taxa de aprendizagem em uma época n, 19 o valor inicial da taxa
de aprendizagem e 7, uma constante de tempo. Os limites para a taxa de aprendizagem
devem estar dentro do limite superior 7y e inferior 7,,;,, estes limites passam por um
processo de otimizacao com o algoritmo PSO nesta dissertagao. O processo de otimizagao
também ocorre com o valor de 75, e 71, de forma indireta, com a otimizacao do parametro
k.., descrito por meio da Equagao 7:

T o= o (7)

= Log oo’

onde 7; é uma constante de tempo, k; uma constante a qual tem seu valor otimizado e

0o a largura inicial da funcao de vizinhanca.

3.4 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético (AG) consiste em uma técnica de otimizagao, inspirada no principio

Darwiniano de selegao natural e reprodugao genética apresentado em (HOLLAND, 1975).
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De acordo com a teoria Darwiniana, o principio da selecao natural privilegia os individuos
com caracteristicas hereditarias que favorecam a sobrevivéncia e a reproducgao. Por conta
destes individuos tenderem a deixar mais descendentes, hé a perpetuacao destas caracte-
risticas ao longo das geracoes. Esses principios sao usados em AG, que realiza a busca
em espagos de busca d-dimensionais pela melhor solucao para problemas de otimizagcao,
através da evolugao de uma populagao de solugoes codificadas através de cromossomos
artificiais.

O cromossomo artificial ou gendtipo é uma estrutura de dados, que representa uma
possivel solugao para o problema. O individuo é uma possivel solucao para o problema.
A populacao de individuos é dividida em: pais e filhos. Individuos pais representam o
conjunto de possiveis solucoes, antes da passagem pelo ciclo de evolucao usado em AG
a cada geracao. Em contrapartida, individuos filhos sdo as possiveis solugoes para o
problema, que, passam pelo ciclo de evolucao usado em AG. Os individuos podem ser
representados de diversos modos, comumente, utiliza-se a codificacao em: bindrio, por
permutacao, em arvore, entre outras. Nesta dissertacao utilizou-se a representacao de
valores reais codificados em binario.

Os individuos pais tém seu genotipo iniciado estocasticamente na primeira geracao.
A aptidao, ou fitness, é verificada para cada individuo pai através da funcao de custo.
Os individuos pais passam por um processo de selecao, onde uma fragao da populagao
de solugoes ¢é selecionada para realizar o cruzamento, par a par. O processo contempla
métodos de selecao por: roleta, torneio, estado estacionario, elitismo, entre outros. Nesta
dissertacao, foi utilizado o método de selecao por roleta. Na selecao por roleta, todos
os cromossomos sao inseridos. O lado de cada secao da roleta é proporcional ao valor
de aptidao de cada individuo. Um numero aleatério r entre 0 e 1 é gerado. O valor r
corresponde a uma secao da roleta, que representa o individuo selecionado.

Apos, o processo de selecao, os individuos filhos selecionados passam pelo operador
genético de cruzamento, ou crossover. O operador cruzamento pode realiza a troca de
parte dos genotipos, entre os individuos selecionados. O seccionamento do genétipo pode
ocorrer de diferentes modos, dependendo do tipo de cruzamento. Os principais operadores
de cruzamento utilizados sao, cruzamento: unico, em dois pontos, uniforme ou aritmé-
tico. Nesta dissertagao utilizou-se o cruzamento 1inico, onde apenas um ponto de corte é

selecionado no gendétipo dos individuos selecionados.
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Em seguida, o operador genético de mutacao é implementado em uma fracao da
populacao de individuos filhos. O operador de mutagao realiza a alteracao de uma carac-
teristica do gendtipo. Esta alteracao esta intimamente ligada ao tipo de codificacao do
genotipo. A operagao de mutagao pode ser realizada com: inversao de bit, mudanca de
ordem, mudanca de operador, entre outros. Nesta dissertacao como os cromossomos sao
codificados em bindrio, o operador de mutacao é implementado com a inversao de bit. Ao
fim, realiza-se a avaliacao da aptidao dos individuos filhos, que substituem os individuos

pais em uma nova geracao. A Figura 3 ilustra as etapas descritas.

Individuos Genétipo Fitness

100100  0,7578
... Individuos 010010 0,9859 Individuos
Filhos Modificados 010110 0,5052 Pais
000001  0,2526

Fung¢io
d

fC) Selegio

le
Aptidao

Crossover

., BN T[] [IIIHII]/H
Filhan oS, dos < - Inividuos
CT T T I I

Mutacdo

CT T T ~— (1 1 T

Figura 3: Ciclo de evolucao usado em algoritmo genético

3.5 Clusterizacao Evolucionaria

Clusterizagao Evoluciondria (CE) é um algoritmo de clusterizagdo automatica, baseado
na regra do vizinho mais proximo modelado como um problema de otimizacao. Para
o processo de otimizagdo podem ser utilizados: Algoritmo Genético (MAULIK; BANDYO-
PADHYAY, 2000), PSO (MERWE; ENGELBRECHT, 2003), Evolugao Diferencial (ou, Dif-
ferential Evolution - DE) (PATERLINI; KRINK, 2006), entre outros. Nesta dissertagao é
implementada a versao com Algoritmo Genético, com representacao binaria e operador
de cruzamento unico.

No algoritmo CE os agrupamentos, ou clusters, tem a posicao do seu centro oti-
mizada. A quantidade o; centros de agrupamentos e o espaco de busca para cada devem
ser declarados. O algoritmo inicializa os cromossomos artificiais, com um vetor contendo
as posicoes dos o; centros estocasticamente. Apds o processo de inicializacao o algoritmo
de otimizacao AG é repetido até uma condigao de parada. A cada geragao é verificada a
aptidao de cada solugao. A aptidao de cada individuo do AG é representada pela média

das distancias entre os padroes de entrada e os centros dos clusters. Esta estratégia visa
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criar agrupamentos, onde os padroes de entrada estejam fortemente correlacionados. A

funcao de custo é apresentada através no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Funcao de Custo para CE
inicio
Calcular a distancia euclidiana com relagao aos centros dos clusters, contidos em cada
cromossomo, para cada padrao de entrada xg;
Atribuir o padrao xj ao cluster, que apresentar menor distancia euclidiana entre o padrao
e seu centro;
Armazenar em (),, quantidade de padroes de entrada xj ao redor de cada centro o;;
se ,,, = 0 entao
lmea = 003
fim
se ,,, > 0 entao
Atribuir ao vetor [,, a média das distancias euclidianas entre cada centro o; e os
padroes correspondentes xy;
Atribuir a [,,.q a média dos valores [,,;
fim

Retornar [,,.4;
fim

No Algoritmo 4, x; representa os k padroes de entrada os quais deseja-se agrupar.
A quantidade de padroes de entrada ao redor do centro de um cluster o; é representada
pela varidvel @),, . A média das distancias euclidiandas entre cada padrao de entrada
e o centro de cada cluster é representado pelo vetor [,.. O valor médio para distancia
euclidiana referente a todos os clusters é indicado pela variavel [,,.4. Ressalta-se que caso
Qo,, apresente valor 0 a solucao ¢ invalidada, atribuindo valor 0o a lycq.

Verificada a aptidao dos individuos, realiza-se o processo de selecao pelo método
de roleta. Os individuos filhos selecionados passam por um cruzamento com corte 1nico,
realizando, na sequéncia, a inversao de um bit com o operador de mutacao. O conjunto
de solucoes evoluido, substitui os individuos pais e uma nova geracgao se inicia, até ser
alcancada a condicao de parada. Ao fim do ciclo de evolucao do AG, é retornada a
solucao final com os centros dos clusters 6timos e os padroes xj correspondentes. O

Algoritmo 5 apresenta as etapas descritas.

Algoritmo 5 Algoritmo principal CE, utilizando AG
inicio
Definir a quantidade de possiveis centros o; e definir seu espago de busca;
Inicializar cada cromossomo com o; centros de agrupamentos;
repita
Avaliar a aptidao de cada individuo;
Selecionar individuos pelo método de roleta;
Realizar operagao de cruzamento com corte tinico;
Realizar operacao de mutagao, invertendo um bit;
Atualizar conjunto de solugoes, que minimizam I,,.q4;
até condicao de parada;
Retornar a solugao final com os centros dos clusters 6timos e os padroes xy,

correspondentes;
fim
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No Algoritmo 5 a varidvel T define o indice dos centros dos agrupamentos. A
distancia [,,.q representa a média da total das distancias euclidianas entre os padroes de

entrada x; correspondentes e os centros dos clusters.

3.6 Logica Nebulosa

O conceito de Logica Nebulosa, ou Sistemas de Inferéncia Fuzzy, foi introduzido por
Lotfi Zadeh em (ZADEH, 1965). Este formalizou os principios de conjuntos com graus de
pertinéncia estabelecidos por Jan Lukasiewicz em (LUKASIEWICZ, 1920), associando-os
aos conceitos de logica aristotélica classica.

Sistemas de Inferéncia Fuzzy, ou FIS (Fuzzy Inference System), permitem a trans-
formacao de sinais de entrada precisos em conjuntos de entradas fuzzy, guiados por va-
riaveis linguisticas. Este processo de transformacao é definido como fuzzificacdo. Os
conjuntos contendo os sinais precisos sao definidos como universo de discurso. O processo
de fuzzificacdo é possivel pela existéncia de funcoes de pertinéncia. Fungoes de pertinén-
cia caracterizam regides do universo de discurso, traduzindo o conjunto em um conceito
linguistico. As fungoes de pertinéncia mais comuns e utilizadas sao: triangular, trapezoi-
dal e gaussiana. A cada elemento contido em uma funcao de pertinéncia é atribuido um
grau de pertinéncia. Grau de pertinéncia é o nivel de compatibilidade de um elemento do
conjunto fuzzy, com o conceito linguistico do conjunto. Os graus de pertinéncias de cada
elemento do conjunto fuzzy estao contidos em valores de 0 a 1.

Através de um processo de inferéncia, com um conjunto de regras bem definido, é
estabelecida uma relacao de causa e efeito entre os conjuntos fuzzy de entrada e saida. No
processo de inferéncia podem ser utilizadas abordagens baseadas em: sistemas Mamdani,
modelos Sugeno e modelos Tsukamoto (ROSS et al., 2004). Nesta dissertagao, as solugoes
apresentadas sao baseadas no sistemas Mamdani. Cada regra neste sistema possui termos:
antecedente e consequente. Os termos antecedentes correlacionam as regras vinculadas
aos conjuntos fuzzy de entrada. O termo consequente demonstra a agao produzida sobre
o conjunto fuzzy de saida. Em sistemas Mamdani, os operadores légicos relacionais, OU
e F, representam os operadores matematicos, maximo e minimo. As relagbes de maximo
e minimo em cada regra, no termo antecedente, geram o valor para o termo consequente.

Com os termos consequentes de todas as regras definidos, realiza-se o processo de

composicao através do processo de defuzzificagao. O processo de defuzzificagao pode ser
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realizado pelos métodos: centroide, média dos maximos, média ponderada dos maximos,
critério maximo (ou minimo). Nesta dissertacao, as solu¢oes que sdo apresentadas utilizam
o método do centréide para defuzzificacao. No método do centrdide é calculado o centro
de gravidade do conjunto fuzzy de saida, influenciado pelo termo consequente de todas as
regras. Assim, com a composi¢ao determina-se o valor preciso para o universo de discurso
de saida. A Figura 4 ilustra as etapas descritas acima, por meio, de um sistema de controle

de velocidade simples.

Frio Morno Quente
Morno Quente

0° 10° 20° 30° 40° 0.5 05

Fuzzificador |—|->| Motor de Inferéncia

Fraco Médio Forte

1/ K

ov 275V 55V 775V 1ov

0V

Figura 4: Exemplo de sistema de controle de velocidade, utilizando sistema fuzzy

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as técnicas de inteligéncia computacional aplicadas
nesta dissertacao, sendo elas o algoritmo PSO mono-objetivo e multi-objetivo, algoritmo
EHO, Redes Neurais MLP e Kohonen, Algoritmo Genético, Clusterizacao Evolucionaria
e Logica Nebulosa. No préximo capitulo serda abordado o método proposto para a solugao

do problema de priorizagao de ativos de alta poténcia.



Capitulo 4

METODO PROPOSTO

STE capitulo apresenta o método proposto nesse projeto para o problema de prio-
E rizacao de ativos de alta poténcia com a associacao de inteligéncia computacional
para a composicao do Health Indexr. A Secao 4.1 apresenta abordagens introdutdrias
utilizadas nessa dissertacao. A Secao 4.2 descreve a priorizagao de ativos por niveis de
criticidade. A Segao 4.3 aborda o método adotado para ordenacao dos ativos. Por fim,

na Secao 4.4 sao apresentadas as consideracoes finais do capitulo.

4.1 Analise Preliminar

Para introdugao a priorizacao de ativos, utilizou-se um banco de dados disposto no tra-
balho (MARTINS et al., 2016) em que trés caracteristicas foram selecionadas: idade do
ativo, poténcia e resultado da analise de cromatografia gasosa. A esse banco de dados
preliminar foi adicionada, como avaliada, a caracteristica referente a concentracao de 2-
furfuraldeido (MARTINS et al., 2004). Desse modo, o conjunto de dados utilizado pode ter
algumas informacoes extraidas com base na analise dos dados na Figura 5, sendo obtidas
informacgoes como a idade mais recorrente nos ativos, os niveis de poténcia com o qual se

estd trabalhando ou mesmo os principais valores para cromatografia e 2-FAL.
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(a) Idade (Anos) (b) Poténcia (MVA) (¢) Cromatografia (%) (d) 2-FAL (ppm)

Figura 5: Andlise estatistica para a base de dados preliminar utilizada

As técnicas de avaliagdo, acima mencionadas, tém seus dados apresentados na

integra na Secao A.1 do Apéndice A. Essas foram selecionadas inicialmente pelo desafio
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de ser obtida uma base de dados extensa com niimero vasto de caracteristicas advindas de
ensaios reais em transformadores de poténcia. Esta base inicial torna-se um caminho para
introduzir os primeiros experimentos com inteligéncia computacional, tendo um panorama
quanto aos passos a serem seguidos.

Nesta base de dados, a caracteristica de poténcia foi correlacionada a importancia
do ativo para o sistema elétrico, estabelecendo niveis de criticidade por faixas de poténcia,
onde: transformadores com menos de 100 MVA de poténcia possuem nivel de criticidade
1; de 100 a 200 MVA, nivel de criticidade 2; e niveis de poténcia acima de 200 MVA,
foram considerados com nivel de criticidade 3. Esta convengao foi adotada com base em
discussao com especialistas, de modo que transformadores com maior nivel de poténcia
tenham uma maior carga demandada e, portanto, podendo atingir um nimero maior de
consumidores.

De modo a observar o comportamento dos algoritmos de inteligéncia de enxame na
otimizacao da ponderacao das caracteristicas, nao foi realizada uma normalizacao inicial.
Deixou-se o espaco de busca com faixas amplas, de modo ao algoritmo conseguir a com-
posicao do indice que mais se adaptasse a ordenacao definida pelo estado operacional do
equipamento, sem a interferéncia de métricas determinadas pelo homem, que limitassem
a exploracao pelos algoritmos de inteligéncia computacional.

Definida a base de dados e os parametros iniciais, a primeira técnica de inteligéncia
computacional utilizada para a composicao do Health Index foi o método de otimizacao
por enxame de particulas. Com o algoritmo de otimizacao PSO, é realizada a busca pelo
vetor com o conjunto de pesos 6timos para ponderacao das quatro caracteristicas. Esse
vetor no algoritmo de otimizacao por enxame de particulas estd contido em cada uma das
particulas, representando as coordenadas de cada uma destas.

Para avaliar a qualidade da solucao de cada uma das particulas, uma funcao de
avaliacao deve ser implementada. Nesse projeto, o conjunto de pesos contido em cada

uma das particulas é utilizado no cédlculo do HI na Equacao 8:
i=1

onde ¢ representa o valor numérico de caracteristicas avaliadas indo de 1 até n, S a
pontuacao de cada técnica e w o peso o qual a pondera. Em seguida ao cédlculo do HI,
¢ realizada a ordenacgao dos ativos através dos valores numéricos, avaliando o nimero de

acertos quanto a ordenacao alcancada em relacao ao estado fisico dos ativos.
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Apos a aplicagao do algoritmo PSO, aplicou-se o algoritmo MOPSO buscando
visualizar relagoes entre caracteristicas que apresentassem melhoria na ordenacao dos
ativos, a fim de determinar o conjunto de caracteristicas mais importantes para o processo
de priorizagao. Para a utilizacao do algoritmo, definiram-se dois objetivos principais,
criando dois conjuntos de caracteristicas. O primeiro esta voltado a ensaios de avaliacao
rotineiros, definidos como dados histéricos, sendo utilizados especificamente a idade e
poténcia do ativo. O segundo esta relacionado a um conjunto de caracteristicas, voltadas
a dados experimentais, encontrando, dentro da base de dados utilizada inicialmente, os
ensaios de andlise de 2-furfuraldeido e andlise de gases dissolvidos no éleo isolante.

Com esta separagao em dois grupos, caracteristicas histéricas e experimentais,
criaram-se dois objetivos quanto a otimizacao do ranqueamento, com base em cada um
dos grupos. Isto permite a visualizacao de quais caracteristicas eram mais significativas
para o processo de otimizagao, para suprir a base de dados com aquelas que gerassem
resultados mais significativos, vislumbrando os resultados através do conjunto de solugoes
disposto na fronteira de Pareto apés o processamento do algoritmo.

Apo6s a utilizacao do algoritmo MOPSO visualizou-se como oportunidade a imple-
mentacao de uma técnica de clusterizacao nao supervisionada. Esta implementacao obje-
tivou visualizar possiveis relacoes desconhecidas entre as caracteristicas ou mesmo algum
problema junto aos dados. A técnica de clusterizagao evolucionaria baliza a otimizagao
dos clusters formados no calculo da distancia euclidiana, entre o centro do agrupamento
e seus individuos. Insere-se como informacgao o nimero de clusters maximo os quais se
deseja obter, verificando a formacgao dos agrupamentos. Podendo representar estas forma-
¢oes possiveis outliers, quando apresentando clusters com um unico individuo ou mesmo
com poucos individuos. Ressalta-se que os centros dos clusters sao otimizados por meio
de algoritmos como PSO e Algoritmo Genético, de modo que os individuos de cada um
dos clusters estejam fortemente correlacionados.

Concluido o processo de clusterizacao evolucionaria foram verificados os transfor-
madores contidos em cada uma das classes. Com esta etapa verifica-se se o processo
separagao em trés classes principais (boa, mediana e ruim) é factivel. O algoritmo PSO
é aplicado a otimizacao dos indices de ordenacao especificos para cada uma das classes.
Dessa forma, ao serem inseridos novos dados esses terao sua classe identificada e serao

ordenados com a aplicagao do Health Index correspondente a sua criticidade.
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A fim de aumentar a robustez e o nimero de caracteristicas dos dados trabalhados,
encontrou-se em (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2012), uma base de dados com 30
transformadores. Nesta base foram selecionadas seis caracteristicas experimentais, sendo
elas: concentracao de umidade, acidez, tensao de ruptura, fator de dissipacgao, grau de con-
centragao de gases dissolvidos em 6leo isolante e grau de concentragao de 2-furfuraldeido.

Os dados utilizados sao normalizados pelo valor maximo de cada caracteristica,
estando os valores em faixas que vao de 0 a 1. A representacao do conjunto de solugoes
¢ dado em um vetor bindrio, alcancando uma precisao de 1x107%. A funcao de avaliacao
quantiza a qualidade das solugoes pela minimizacao da distancia euclidiana entre os valores

do HI através da Equacao 9: n
Z w;S;
%7 (9)
> wi
i=1

onde 7 representa o numéro de caracteristicas avaliadas que vao de 1 a n, S a pontuacao

HI =

obtida com os ensaios de caracterizacao dos transformadores e w o valor numérico de
ponderacao das caracteristicas, que nesta formulacao tem seus valores normalizados, e
valores previamente conhecidos, dados por um especialista, dispostos na base de dados
utilizada.

Com a implementacao de Algoritmo Genético aplicou-se um conjunto de medidas
visando a melhoria da ordenacao dos ativos com base nos primeiros experimentos, compa-
rando com o algoritmo PSO. Ao final do processo de otimizacao, o vetor de representacao
binaria é decomposto nos seis valores reais para os pesos, de modo a serem utilizados na
composicao do Health Indez.

Com o aumento quantitativo de caracteristicas e transformadores, foi observado o
aumento da robustez dos resultados e do desafio para realizacao da priorizacao de ativos.
Desse modo, determinou-se, como fator essencial, o aumento quantitativo de dados e o
estabelecimento de uma priorizacao efetiva em niveis de criticidade para depois retornar

a ordenacao dos ativos.

4.2 Priorizacao por Niveis de Criticidade

Realizada a analise inicial de possiveis solugoes para o problema, partiu-se para a segunda
etapa. Manteve-se a expansao alcancada quanto aos dados. Apenas ensaios experimentais

foram utilizados, sendo estes: concentragao de umidade, acidez, tensao de ruptura, fator
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de dissipacao, grau de concentracao de gases combustiveis dissolvidos em 6leo isolante e
andlise do teor de 2-furfuraldeido. Realizou-se um aumento quantitativo do nimero de
transformadores, alcangando o total de 48 ativos vistos na Secao A.2 do Apéndice A,
obtendo esses a partir da composicao de bases de dados ptblicas disponiveis nos seguintes
trabalhos (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2012) e (CERON et al., 2015).

Com base nos ensaios realizados em cada transformador e nos diagnosticos, foi
estabelecido um modelo para utilizacao de técnicas de otimizacao, tratado em trés etapas:
pré-processamento dos dados, processo de otimizacao e validacao da solugao encontrada.
Os dados de entrada foram separados de forma randomica em dois grupos: dados para
processo de otimizacao dos pesos do Health Index e dados para validacgao.

Na etapa de pré-processamento dos dados a normalizagao das caracteristicas é re-
alizada com base no desvio padrao dos resultados de cada ensaio. Nao foram utilizados
métodos de selecao de caracteristicas nessa etapa. Esta estratégia visa verificar a capaci-
dade dos algoritmos realizarem a busca do conjunto de pesos étimos (w) para ponderar
a pontuagao identificada por S (Score) obtida com os diagnésticos de cada caracteristica
() até o seu nimero méaximo (n).

No processo de otimizacao sao implementados algoritmos baseados em inteligéncia
de enxame (PSO e EHO) e, para comparagao, Algoritmo Genético. Com estas técnicas
de inteligéncia computacional busca-se o conjunto de pesos 6timos utilizados na Equacao
9 para a composicao do Health Index. Cada possivel solucao apresentard um vetor de
pesos para a composicao do Health Index. Essas solugoes serao aplicadas em um conjunto
de ativos conhecidos. O valor do Health Index composto para cada ativo, o enquadra em
um estado operacional. O valor de aptidao de cada solugao é estimado pela aproximagao
com a classificacao do especialista. Com a solugao alcancada, o processo de validagao é
realizado com parte dos transformadores nao utilizados no processo de otimizacao. Ao fim
do processo de otimizacao e validagao da solugao, o conjunto de pesos 6timo ¢ alcancado
para composicao do Health Index associado a niveis de criticidade.

A implementacao de Redes Neurais de Kohonen é observada como oportunidade
de comparacao. Sao utilizados 70% dos dados para treinamento e 30% para teste dos
resultados. Um processo de otimizacao dos parametros da RNK é realizado com PSO.
O espaco de busca de cada particula do algoritmo PSO ¢ definido por um vetor com as

variaveis a serem otimizadas na RNK. Sao otimizados seis parametros da RNK, sendo
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estes: o nimero maximo de épocas, nimero de neuronios para um arranjo quadrado da
RNK, constante de tempo da taxa de aprendizagem, constante de tempo do calculo do
raio da fungao de vizinhancga, valor minimo e inicial da taxa de aprendizagem.

A funcao de custo do PSO é determinada por um procedimento de verificagao dos
neuronios ativados. Este procedimento é baseado em regras que permitem quantificar os
acertos na classificagao dos ativos. O percentual de acerto na classificagao com relagao
ao especialista retorna, como valor de aptidao, para cada particula do algoritmo PSO. Na
Figura 6 o processo de otimizacao realizado ¢ ilustrado, objetivando este a obtencao de

resultados 6timos de forma autonoma.

Parametros
otimizados

RNK W

I

Mediano l

Ruim l

Aptiddo
Figura 6: Processo otimizagao RNK com PSO

Como dito, para mensurar a qualidade das solucoes alcancadas no processo de
otimizacao da RNK, foram estabelecidas regras e, por conseguinte, um indice numérico
percentual com a acertividade total na etapa de treinamento e teste. A Regra 1 estabelece
que transformadores de classes distintas nao podem ativar o mesmo neuronio na etapa de
teste, observando através do exemplo ilustrado na Figura 7: o erro de clusterizagao na

Figura 7(a) e o comportamento correto esperado na Figura 7(b).

(a) Erro (b) Acerto

Figura 7: Representacao Regra 1 para RNK
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A Regra 2 determina que neurdnios ativados no processo de teste devem ter sido
ativados previamente na etapa de treinamento do mapa. Pode-se vizualizar por meio do
exemplo disposto da Figura 8(a), a ocorréncia de erro na etapa de treinamento, enquanto,
na Figura 8(b) um acerto, uma vez que, a Figura 8(c) apresenta os neurénios ativados na

etapa de teste.

(a) Erro durante treinamento (b) Acerto durante treinamento (c¢) Avaliacdo mapa de teste

Figura 8: Representacao Regra 2 para RNK

Na Regra 3 foi estabelecido que, caso transformadores de classes distintas ativem
0S mesmos neuronios na etapa de treinamento, serao considerados como acertos aqueles
que possuirem maior quantitativo de transformadores ativando o respectivo neuronio no
mapa de treinamento. Ou seja, é uma classe vencedora aquela que possuir maior nimero
de ativos em um neurénio. Além disso, para um neuronio ser vinculado a uma classe, a
classe vencedora no primeiro requisito devera possuir transformadores ativando o mesmo
neuronio na etapa de teste. Ou seja, além de ter maior quantitativo no respectivo neurénio
no treinamento, esse devera ser ativado também na etapa de teste por ativos de mesma
classe. Com as regras implementadas, se tém uma métrica de avaliagao da qualidade
das solucoes apresentadas, no processo de treinamento e teste, e, desta maneira, se torna
possivel o calculo dos percentuais de acerto e determinacao do valor de aptidao de cada

particula do PSO.

4.3 Ordenacao de Ativos de Alta Poténcia

Uma vez consolidado o método de classificagao de ativos por niveis de criticidade, concentra-
se os esfor¢os na ordenacao dos ativos. Com as experiéncias advindas dos primeiros expe-
rimentos entende-se como ponto de partida a utilizacao das informacoes de classificacao,
para entao, realizar a ordenacao de ativos identificados com condi¢ao operacional critica.

Algoritmos de otimizagao candnicos e associados a Redes Neurais MLP sao aplicados.
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Afim de analisar o comportamento dos dados de entrada, realizou-se uma anélise
estatistica descritiva, concatenando em histogramas informagcoes como média e desvio
padrao. Verificou-se a presenca de possiveis outliers, os quais dificultavam a separacao
dos dados, a fim de, com uma filtragem, fosse obtida uma base de dados linearmente

separavel. Na Figura 9 temos a apresentagao estatistica da base de dados sem filtragem.
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Figura 9: Andlise estatistica realizada para a base de dados sem tratamento

Notaram-se alguns problemas na distribuicao dos dados para algumas das carac-
teristicas avaliadas. Os dados apresentavam uma distribuicao estatistica inadequada em
duas caracteristicas avaliadas, Fator de Dissipacao e AGD. Constatou-se que a distribui-
¢ao estatistica incorreta ocorria devido a 3 transformadores com medidas discrepantes,
sendo considerados outliers, por conta, das medidas nao terem sido realizadas nesta dis-
sertacao. Com os outliers removidos, refez-se a analise, podendo essa ser vista através

dos histogramas para cada caracteristica na Figura 10.
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Figura 10: Analise estatistica realizada para a base de dados filtrada
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Realizada a analise, verificou-se que a distribuicao estatistica do fator de dissipa-
¢ao apresentava dois pontos de descontinuidade da distribuicao. Aplicou-se entao, um

tratamento estatistico através da normalizagao dos dados (z,,), por meio da Equacao 10:

o, = 2% (10)
g

onde x representa o valor numérico a se normalizar, z a média e o o desvio padrao. Com
a filtragem do banco de dados, normalizacao e analise estatistica disposta na Figura 11,

aplicou-se o método de clusterizacao nao supervisionado, utilizando RNK.
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Figura 11: Analise estatistica realizada para a base de dados filtrada e normalizada

Realizado o tratamento dos dados e verificada a condigao operacional de cada
ativo, aplicou-se o algoritmo PSO nos ativos identificados com condic¢ao operacional cri-
tica. Cada particula carrega um vetor com os pesos para ponderagao das caracteristicas
de avaliacao dos ativos classificados como ruins. O indice numérico é composto com base
na Equacao 9. A composicao dos valores do HI para o conjunto de transformadores classi-
ficados como ruim é ordenada, representando 1 e 0, respectivamente, condi¢ao operacional
ruim e boa. O percentual de acertos na ordenacao dos ativos com relagao ao especialista
¢ definido como o valor de aptidao de cada particula. Dessa forma, o processo de otimi-
zacao dos pesos com base na ordenacao dentro da classe é estabelecido, sendo possivel a
priorizacao de recursos com a ordenacao dos ativos.

Em seguida, desenvolveu-se uma estratégia nomeada Valoragao Nao Linear (VNL),
associando sua aplicacao ao PSO. Esta estratégia explora resultados subétimos adequados
a aplicacao. A funcao de custo do PSO é alterada, de modo, que amostras criticas nao
podem ter erros na sua ordenacao. Todavia, ativos em condicao operacional menos critica

podem assumir erros de no maximo uma posicao com perda de 50% de sua pontuacao na
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composicao do valor de aptidao da particula. Assim, estabeleceu-se que 60% dos ativos
mais criticos devem direcionar a otimizagao dos pesos do HI, ou seja, aqueles que tem
maior importancia e estao em pior estado de operacao nao podem ter sua priorizacao
equivocada.

Com o objetivo de aumentar a capacidade de extracao de informagoes e a com-
plexidade, de forma gradual, realizou-se um novo experimento com a insercao de uma
funcao de ativagao nos valores do HI. Na Figura 12(b) pode-se ver a inser¢ao da fungao
de ativacao, assemelhando-se a estrutura com o célculo do HI tradicional, visto na Figura

12(a).
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Figura 12: Metodologia de aproximagao com priorizacao do especialista

No procedimento de composicao convencional do Health Index ilustrado na Figura

12(a) ou mesmo no processo realizando o uso de funcao de ativagao na Figura 12(b),

temos a ponderacao por pesos normalizados w;. O célculo dos pesos w; sao descritos
matematicamente através da Equacao 11:

Wy

n )
> w;
=1

wj = (11)
onde ¢ representa o niimero de caracteristicas de avaliacao dos ativos utilizados indo de 1 a
n, e w; o vetor de pesos nao normalizado. A insercao da funcao de ativagao limita o valor
de saida, inserindo um intervalo de interesse no Health Index calculado. Experimentou-se
fungoes de ativacao linear (Purelin), sigméide (Logsig) e tangente hiperbdlica ( Tansig).
Com a insercao da funcao de ativacao e verificagao dos resultados completa-se o
modelo, compondo uma rede neural MLP. Dessa forma, ao modelo é inserido um bias.
A sintonizagao de todos os pesos da rede MLP é realizada com a aplicacao o algoritmo
PSO, sendo utilizado como algoritmo de treinamento. Cada particula do PSO contém

o conjunto de pesos otimizados para a rede MLP, retornando como aptidao o niimero
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de acertos percentual com VNL. Como estrutura inicial utiliza-se apenas um neurénio

artificial, consolidando uma estrutura minima, como segue na Figura 13.
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Figura 13: Modelo de neuronio artificial

O desempenho atingido com a utilizagao de uma estrutura minima é verificado.
O numero de neuronios artificiais na camada escondida no decorrer do experimento foi
aumentado gradualmente, de modo, a acrescer o poder de extracao de padroes do modelo.
Na camada de saida utilizou-se em toda experimentacao apenas um neuronio, consoli-
dando o valor numérico do Health Indez.

Realizaram-se experimentos alterando a quantidade de: neuronios da rede, nimero
de camadas, nimero de épocas, nimero de particulas utilizadas no PSO e a funcao de
ativacao. Com diferentes configuragoes estudou-se os impactos alcangados na ordenagao
dos ativos em termos de acuracia.

A utilizagao do algoritmo PSO candnico no processo de ordenagao foi revisitada
com a alteracao da funcao de custo. A modificacao visou a composicao dos pesos do
HI, de forma, que os valores de saida calculados se aproximassem de valores conhecidos,
como em uma rede neural, porém, com uma complexidade inferior. Para isso, a funcao
de custo foi alterada avaliando a aptidao de cada particula pelo cdlculo e minimizacao de
uma composicao de erros.

A composicao disposta na funcao de avaliacao da aptidao das particulas foi alte-
rada. Nesta funcao foi inserido a média ponderada entre o MSE (Mean Square Error)
méximo, MSE médio e o erro de posicionamento (E). Essa tentativa buscou a otimizagao
de pontos criticos, sendo eles: a minimizacao do MSE médio do conjunto de ativos como
um todo, a reducao de erros pontuais onde se tem alta distancia entre o valor calculado
e conhecido para o Health Indez, e a minimizagao de F. Em um segundo momento ¢é apli-
cada a utilizacao apenas do calculo do MSE como estimador, entre os valores conhecidos

e calculados. Nesta abordagem é verificado se com indice tinico e especifico o desempe-
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nho na ordenacao dos ativos é elevado. Esse conjunto de medidas visou a possibilidade
de melhoria das solugoes obtidas com o PSO, representando esse algoritmo as técnicas de
inteligéncia de enxame, sendo um fator limitante para implementacao de novos algoritmos

para o processo de ordenagao o tempo.

4.4 Consideracgoes Finais

Nesse capitulo foi apresentado o método para composicao do Health Indexr com a aplica-
cao de técnicas de inteligéncia computacional para classificacao e ordenacao de ativos de
alta poténcia. No préximo capitulo serao abordados e discutidos os principais resultados

experimentais alcancados com a aplicagao das estratégias apresentadas neste.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

STE capitulo apresenta os resultados obtidos neste projeto para o problema de pri-
E orizacao de ativos de alta poténcia com a associacao de inteligéncia computacional
para a composicao do Health Index. Os resultados alcancados, bem como as configuragoes
e parametros dos algoritmos utilizados no desenvolvimento desta dissertacao sao apre-
sentados e discutidos. Na Secao 5.1 sao apresentados os resultados alcancados para os
experimentos preliminares. Na Secao 5.2 sao apresentados os resultados alcancados para o
processo de priorizagao de ativos por niveis de criticidade. Na Sec¢ao 5.3 sao apresentados
os resultados alcangados para o processo de ordenacao de ativos. Por fim, na Secao 5.4

sao apresentadas as consideracoes finais.

5.1 Resultado Preliminar

As primeiras implementagoes focaram na exploracao de algoritmos de otimizacao basea-
dos em enxame, sendo o primeiro o PSO. Esse algoritmo foi aplicado sob uma base de
dados nao consolidada a qual se dispunha inicialmente. Como configuracao foram utiliza-
dos: populacao de 100 individuos; niimero méaximo de 300 iteracoes; coeficiente de inércia
igual a 1; coeficiente cognitivo igual a 2; coeficiente de aprendizado social igual a 2; velo-
cidade méaxima de avanco de 1,5, 8, 20 e 15, respectivamente para, idade, importancia no
sistema, cromatografia e 2-FAL. Para posicao maxima e minima das particulas no sistema
utilizou-se: 0 a 20 unidades, para idade e importancia no sistema; 0 a 50 unidades, para
cromatografia e 2-FAL. Os parametros base sao empregados ao longo das implementagoes,
inclusive para os parametros comuns ao algoritmo MOPSO.

Os primeiros experimentos focaram na otimizacao dos pesos do HI sem nenhum
tipo de filtragem da base de dados, até porque a quantidade de dados era restrita, nao

sendo desejado perder nenhum tipo de informagao que pudesse trazer bons resultados.
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Observou-se também a capacidade do algoritmo PSO minimizar os pesos de caracteristicas
menos significativas, as quais nao trouxessem beneficios para a composicao e ordenagao
dos ativos.

Os resultados médios em termos de acuracia podem ser observados abaixo para a
base de dados sem qualquer processo de filtragem ou tratamento. Nesta os experimentos
foram repetidos 100 vezes, variando o nimero de iteragoes e o nimero de individuos (NI)

do algoritmo, como pode ser observado na Figura 14.
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Figura 14: Acurdcia média (%) utilizando PSO com base de dados sem filtragem

Em termos de acurdcia média para a base de dados sem tratamento observaram-se
valores insatisfatérios tanto na reproducao dos experimentos como nos melhores resulta-
dos alcancados. A filtragem de alguns elementos que foram considerados outliers dentro
da base de dados tornou-se necessaria. Uma melhora na priorizacao alcancada ocorreu,
repetindo os experimentos com algoritmo PSO 100 vezes, buscando resultados médios.
Ressalta-se, que a filtragem dos dados tornou-se evidente, apés a aplicagao da técnica
de clusterizagao evolucionaria. Para melhor entendimento e comparacao, os resultados

podem ser vistos abaixo na Figura 15.
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Figura 15: Acurdcia média (%) utilizando PSO com base de dados filtrada

Com os resultados médios alcancados observa-se uma dificuldade na reprodutibili-
dade de bons resultados, ocorrendo este pela dificuldade do algoritmo convergir sucessivas
vezes para solucoes adequadas. Entretanto, dentro destas repeticoes, nos melhores resul-

tados, com o processo de filtragem e utilizacao do algoritmo PSO, foi alcangada uma
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acuracia de 73,08% com relacao a ordenacao do especialista, utilizando nimero méximo

de 1000 iteracoes. Esse resultado pode ser observado através da Figura 16.
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Figura 16: Acuracia com base de dados filtrada utilizando algoritmo PSO

Com PSO observa-se que a dificuldade de estabelecer uma priorizacao, advém das
caracteristicas utilizadas nao serem suficientes para representacao de cada um dos trans-
formadores utilizados. Deste modo, verifica-se com o algoritmo MOPSO a sensibilidade as
caracteristicas utilizadas no processo de otimizagao. As caracteristicas sao separadas em
dois conjuntos: caracteristicas de avaliagao dos transformadores baseadas em informagoes
histéricas (idade e poténcia) e caracteristicas experimentais fruto de medigoes (anélise da
concentragao de 2-furfuraldeido e andlise de cromatografia gasosa). Dessa forma, com o
processo de otimizacao multi-objetivo visualizou-se com qual grupo de caracteristica uma
melhora na ordenagao era alcancada. O tamanho do repositério é definido como 50, o
coeficiente £ é definido igual a 10, e os demais parametros comuns ao PSO canonico sao
mantidos. Na Figura 17, nota-se o conjunto de solugoes dispostas na fronteira de Pareto

apos a execucao do MOPSO.

0,2
—
<
2
1]
= 0710
o
"
()
(]
<
s 0,1
=
=
g 0000| O [e
=
B
= 0,05
o ooo o
Ql
[a\]
0

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
12 Objetivo (2-FAL e Cromatografia)

Figura 17: Fronteira de Pareto obtida com a aplicacao do algoritmo MOPSO

Com a fronteira de pareto nota-se que os melhores valores em acuracia sao alcanca-

dos com a utilizacao de caracteristicas experimentais. Afim de observar relagoes entre as
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classes desconhecidas, experimenta-se o algoritmo de clusterizagao evolucionaria. Como
parametro inicial para o algoritmo determinou-se ntimero de clusters maximo igual a 7,

verificando o agrupamento formado na Figura 18.
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Figura 18: Aplicacao de clusterizagao evolucionaria em base de dados sem filtragem
Notou-se na Figura 18 a formacao de dois clusters. Com isso, verificou-se a necessi-
dade de realizar uma filtragem dos dados, eliminando da base de dados as informagoes dos
transformadores: SPT1843, SPT4907, SPT4912, SPT4910 e SPT4906. Com a filtragem
repetiu-se o experimento, reduzindo o nimero méaximo de clusters para 5, alcangando o

agrupamento dos dados dispostos na Figura 19.
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Figura 19: Divisao de classes com clusterizacao evolucionaria apds filtragem dos dados
Com os clusters formados, verificou-se a possibilidade de sumarizacao em trés clas-
ses, como foi ilustrado na Figura 19, sendo elas: classe B, ativos com condic¢ao operacional
ruim; classe M, ativos com condi¢ao operacional mediana e classe G, ativos com condigao
operacional boa. Essas classes foram definidas a partir da validagao dos ativos agrupados,
observando que a separacao estava alinhada a classificagao dos especialistas. Em seguida,

o algoritmo PSO é aplicado na otimizacao dos pesos usados na férmula de calculo do
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HI em cada classe. Assim, um conjunto de pesos especifico para cada classe de ativos é
estabelecido, otimizando sua ordenacao.

Com a filtragem e clusterizacao dos dados, o grau de acuracia na ordenacao dos
ativos em cada uma das classes teve um aumento. Obteve-se acurdcia maxima de 100%
para o grupo de ativos classificados como ruins (grupo B), 80% para ativos classificados
como medianos (grupo M) e 100% para o grupo de ativos classificados como bons (grupo
G), ressaltando a redugao do numero de caracteristicas avaliadas nessa implementacao
para duas: andlise de 2-furfuraldeido e anélise de gases dissolvidos em 6leo isolante.

Com a reducao do nimero de caracteristicas e filtragem consegue-se obter uma
melhora significativa na priorizacao. Todavia, observa-se que pela dimensao da base de
dados ser minima e pouco diversificada podem ocorrer problemas em uma expansao. Desse
modo, um aumento da base de dados foi realizado, visando observar o comportamento de
um algoritmo de otimizacao. Neste aumento alcangou-se 30 ativos com 6 caracteristicas
distintas (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2012).

Aplicou-se Algoritmo Genético ao processo de otimizacao, alterando a fungao
de custo com a aproximacgao de valores do HI fornecidos por especialistas. Aos dados
executou-se o processo de normalizacao pelo valor maximo de cada caracteristica, estando
os valores fixos de 0 a 1. O conjunto de solucoes real foi representado de forma binaria
com um vetor de 162 bits, sendo 27 bits para cada caracteristica. Uma precisao de 1x10~°
foi alcangada, estando os valores dos pesos entre 1 e 100 por determinagao de especialistas
envolvidos. A taxa de cruzamento foi estimada em 80%, a taxa de mutacao em 10% e
o numero maximo de geracoes igual a 1000. Os experimentos foram repetidos 100 vezes
alcancando valores médios para os valores estimados para cada ativo na aproximagao do
HI.

No processo de otimizacao foi alcancado uma acurdcia média de 77,57% apds 100
repeticoes. Os valores estimados para o HI podem ser comparados com os valores apresen-
tados por especialistas na Tabela 1. Nota-se que existe elevada distancia em ativos com
condicao operacional ruim (valores préximos a 1) entre valores estimados e apresentados
por especialistas. Entretanto, a solucao apresenta boa reprodutibilidade de resultados e

erro significativamente mais baixo entre aproximadamente 2/3 dos ativos menos criticos.
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Tabela 1: Valores médios estimados para HI, utilizando AG

. Especialista Estimado . Especialista Estimado
Ao = T T T [ o | "I [ o [ BT | o
1 0,072 | 0 | 0,1477|0,0047 | 17 |0,368 | 0O | 0,0841 | 0,0053
2 0,102 | 0 | 0,1188 | 0,0057 | 18 | 0,371 | O | 0,3761 | 0,0048
4 0,225 0 | 0,2256 | 0,0034 | 19 |0377| 0 | 0,2688 | 0,0078
5 0,226 | 0 | 0,2106 | 0,0065 | 21 | 0414 | 0 | 0,2299 | 0,0080
6 0,241 | 0 | 0,0981 | 0,0048 | 22 0,45 0 | 0,3107 | 0,0089
7 0,241 0 | 0,2230 | 0,0031 | 23 0,45 0 | 0,3521 | 0,0044
8 0,274 0 | 0,2415| 0,0046 | 24 0,45 0 | 0,5882 | 0,0101
9 0,29 0 |0,1862| 0,0054 | 34 0,7 0 | 0,5670 | 0,0045
10 0,29 0 |0,2555]0,0038| 36 |0,732| 0O | 0,4967 | 0,0060
11 10,291 0 |0,3121 | 0,0076 | 43 | 0916 | O | 0,5214 | 0,0046
12 10316 | 0 | 0,3447 | 0,0034 | 44 |0931| O | 0,4864 | 0,0031
13 10316 0 | 0,3885|0,0096 | 45 [0,953| 0 | 0,5930 | 0,0047
14 10334 | 0 | 03774 | 0,0079 | 46 1 0 | 0,5594 | 0,0047
15 10,347 | 0 | 0,2488 | 0,0060 | 47 1 0 | 0,5297 | 0,0026
16 10,354 | 0 | 0,3370 | 0,0069 | 48 1 0 |0,7973 | 0,0056

Na Figura 20 os valores apresentados na Tabela 1 sao apresentados por grafico de
barras. Os ativos utilizados no processo podem ter suas caracteristicas avaliadas por meio

da sua identificacao na Secao A.2 do Apéndice A.
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Figura 20: Aproximagcao alcancada para HI com a aplicacao de AG

5.2 Resultado da Classificacao de Ativos

Nesta secao serao apresentados os resultados para priorizacao de ativos por niveis de
criticidade. Os modelos para classificacao de ativos propostos nesta secao sao comparados
com técnicas tradicionais, como algoritmo genético, redes neurais MLP (ABU-ELANIEN;
SALAMA; IBRAHIM, 2011) e sistema de inferéncia fuzzy (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM,
2012).
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Os ativos utilizados na base de dados foram previamente classificados por niveis
de criticidade (bom, mediano e ruim). Os valores numéricos apds a composicao do Health
Index se dao sob: 0,75 a 1, condicao operacional ruim; 0,45 a 0,75, condi¢ao operacio-
nal mediana; 0 a 0,45, condigdo operacional boa (SANTOS et al., 2018a). Os primeiros
resultados descritos abaixo sao fruto da divisao do banco de dados com 54,2% dos trans-
formadores para otimizacao e 45,8% para validagao (SANTOS et al., 2018b). Apresentam-se
diferentes configuragoes quanto ao nimero de individuos e nimero maximo de iteragoes,
com limite de 100 iteragoes (Caso 1 - C}) e 1000 iteragoes (Caso 2 - Cy). Foram im-
plementados e comparados os resultados de trés algoritmos de otimizacao: PSO, EHO
e GA. Notam-se, na Tabela 2, os valores numéricos alcancados em termos de acurécia
média, apds 500 repeticoes, sob diferentes parametros para os algoritmos de otimizacao

utilizados.
Tabela 2: Acurdcia média (%)

PSO EHO GA
G [ G 6 [G] G | G
10 [ 89,87 [ 91,61 [ 99,19 [ 100 | 74,11 | 86,21
20 | 92,58 | 93,44 | 99,82 | 100 | 78,23 | 93,19
50 | 92,78 | 93,43 | 99,98 | 100 | 82,81 | 94,55
100 | 93,45 | 93,15 | 99,95 | 100 | 86,31 | 94,79

NI

Os resultados em termos de acurédcia evidenciam o algoritmo EHO com resultados
promissores apresentando nos melhores resultados uma acuracia de 100% com relacao a
classificagao do especialista. Os piores resultados sao obtidos com a aplicagao de Algo-
ritmo Genético alcancando nos piores resultados uma acuracia de 74,11%. O algoritmo
PSO apresenta valores intermediarios em termos de acuracia na classificacao de ativos.
Com a Tabela 3 sao apresentados os desvios padroes correspondentes as repeticoes dos
experimentos em cada um dos algoritmos com suas diferentes configuracoes apresentando
todos os valores em termos percentuais.

Tabela 3: Desvio padrao (o) dos valores encontrados para acuracia média (%)

PSO EHO GA

Ci | G | O | Gy | G
10 | 8,79 | 7,44 | 3,03 | 0,00 | 10,49 | 11,47
20 | 6,66 | 4,97 | 1,37 | 0,00 | 10,08 | 6,44
50 | 5,01 | 4,21 | 0,29 | 0,00 | 10,18 | 4,04
100 | 4,30 | 4,17 | 0,45 | 0,00 | 10,37 | 3,60

NI
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Nota-se que o algoritmo EHO apresenta alto grau de reprodutibilidade dos resul-
tados, observando uma maior variabilidade com a aplicacao de Algoritmo Genético. De
modo a facilitar a visualizacao dos resultados obtidos para os experimentos, utilizando
54,2% dos transformadores para otimizacao e 45,8% para validacao, observa-se na Figura

21 a apresentagao grafica para os valores das Tabelas 2 e 3.
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Figura 21: Acurédcia média (%) alcangada para classificagao de ativos

Com os resultados alcancados destaca-se o algoritmo EHO, sendo um grande trunfo
a sua simplicidade construtiva. Os resultados com a aplicagdo de AG mostram baixo
desempenho, acreditando ser um dos motivos a sofisticagao e maior niimero de parametros
para sintonizagao. Afim de realizar uma comparacao em termos de eficiéncia, verificou-se

o tempo de covergéncia médio obtido, sendo visto na Tabela 4.

Tabela 4: Tempo de convergéncia médio (s)

PSO EHO GA
. | G i | G | ¢ | G
10 | 121 | 13,11 [ 068] 0,59 2,12 | 13,24
20 | 2,48 | 24,65 | 1,64 | 0,92 | 3,96 | 21,92
50 | 5,94 | 59,50 | 3,68 | 1,97 | 6,91 | 98,99
100 | 11,78 | 187,60 | 3,81 | 4,84 | 16,59 | 176,10

NI

Com o tempo de convergéncia médio a simplicidade de execugao do algoritmo
EHO ¢ notada. Os piores resultados em tempo de execucao ocorreram com a utilizacao

do algoritmo PSO. A Tabela 5 complementa as informagoes com o desvio padrao.
Tabela 5: Desvio padrao (o) do tempo de convergéncia médio (s)

PSO EHO GA
G G [ GG 6] G
10 | 0,27 | 4,87 | 0,42 | 0,58 | 0,17 | 3,93
20 | 0,84 | 9,24 | 0,86 | 0,67 | 0,24 | 12,85
50 | 1,73 | 26,41 | 1,79 | 0,92 | 0,79 | 26,96
100 | 4,54 | 65,13 | 1,81 | 2,29 | 2,20 | 82,99

NI
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Com os resultados de desvio padrao para o tempo de convergéncia médio observa-
se que a variabilidade permanece maior para AG. Assim, ressalta-se que algoritmo PSO
possui uma melhor reprodutibilidade comparado a Algoritmo Genético, mesmo tendo um
tempo de convergéncia médio mais elevado. Na Figura 22 os valores médios e de desvio

padrao sao apresentados de forma grafica, facilitando a interpretagao dos dados.
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Figura 22: Tempo de convergéncia médio (s) alcan¢ado na etapa de classificagao de ativos

A segunda sequéncia de experimentos apresenta os resultados obtidos com a mu-
danca na distribuicao dos dados. Sao utilizados 62,5% dos transformadores disponiveis
na base de dados para o processo de otimizacao e 37,5% para validacao. Na Tabela 6, sao
apresentados os valores numéricos médios percentuais para a acuracia alcancada com rela-
¢ao a uma classificacao conhecida dos ativos. Na Tabela 7, sao apresentados os respectivos

valores de desvio padrao complementando as informagoes.
Tabela 6: Acuracia média (%)

PSO EHO GA
G, | G G, | G G, | G
10 | 89,72 92,08 | 98,74 | 100,00 | 70,67 | 85,67
20 | 92,74 | 94,71 | 99,28 | 100,00 | 76,32 | 93,72
50 | 93,94 | 94,34 | 99,98 | 100,00 | 82,37 | 96,37
100 | 94,78 | 94,84 | 99,97 | 100,00 | 84,59 | 96,80

NI

Tabela 7: Desvio padrao (o) da acurdcia média (%)

PSO EHO GA
G |G G |G | G | G
10 | 11,07 | 9,55 | 4,08 | 0,00 | 10,68 | 12,82
20 | 8,17 | 6,10 | 3,17 | 0,00 | 11,48 | 8,61
50 | 7,32 | 6,13 0,35 | 0,00 | 11,66 | 4,11
100 | 6,12 | 4,90 | 0,43 | 0,00 | 11,85 | 3,93

NI

Com a alteracao da relagao de dados percebe-se uma piora nos resultados com

Algoritmo Genético, acreditando esta ocorrer por o algoritmo nao conseguir realizar o
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reconhecimento de novos padroes de forma adequada. Em contrapartida o algoritmo
EHO mostra-se eficaz aumentando a acurdcia uma vez que consegue otimizar o HI com a
adaptacao a novos padroes de entrada. A Figura 23 apresenta os resultados médios obtidos
com os respectivos desvios padroes, para cada uma das configuracoes dos algoritmos de

otimizacao implementados em termos de acurécia.
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Figura 23: Acurdcia média (%) alcangada com aumento de dados

A influéncia do aumento da capacidade de extragao de informagcoes pertinentes a
composicao dos pesos do Health Index é verificada, com o aumento da relagdo de dados
no processo de otimizagao. Realiza-se o registro dos tempos de convergéncia médio de

cada algoritmo na Tabela 8.

Tabela 8: Tempo de convergéncia médio (s)

PSO EHO GA
C, | G [ CL [ G | C [ G
10 | 1,20 | 9,61 | 1,00 ] 1,12 1,55 | 13,11
20 | 3,01 | 16,81 | 1,04 | 1,83 | 2,88 | 31,15
50 | 4,78 | 41,78 | 2,01 | 3,90 | 6,88 | 38,93
100 | 14,24 | 86,21 | 7,26 | 4,15 | 13,45 | 69,38

NI

Nota-se um aumento no tempo necessario para convergencia uma vez que os pa-
droes de entrada sao aumentados no processo de otimizacao. A Tabela 9 apresenta os
respectivos valores de desvio padrao. Dessa forma, pode-se analisar os algoritmos que

convergem numa maior velocidade e conseguem repetir esses valores.

Tabela 9: Desvio padrao (o) do tempo de convergéncia médio (s)

PSO EHO GA

01\02 Cl\cz 01\02
10 [0,45] 592 [ 0,71 ] 1,39] 0,15 | 5,01
20 | 1,31 | 11,76 | 0,65 | 2,41 | 0,40 | 18,04
50 | 2,48 | 28,55 | 1,04 | 2,45 | 1,05 | 28,05
100 | 8,54 | 56,24 | 3,67 | 5,01 | 2,09 | 57,66

NI
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Com os resultados observa-se que o algoritmo EHO consegue convergir com um
menor tempo médio e ainda alcancar valores em acurédcia elevados como visto na Tabela 6.
Na Figura 24 sao apresentados de forma grafica os resultados para o tempo de convergéncia

médio com os respectivos desvios, sintetizando os valores observados nas Tabelas 8 e 9.
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Figura 24: Tempo de convergéncia médio (s) alcangado na classificacao de ativos

Para alcancar os resultados apresentados, nas implementagoes, que utilizaram algo-
ritmo AG e PSO, foram mantidos os parametros comuns utilizados na Secao 5.1, alterando
apenas o NI e o nimero maximo de iteragoes. Para as implementacoes que utilizaram o
algoritmo EHO definiu-se o niimero de clas como 1, para ter igualdade na comparagao com
os demais algoritmos. O coeficiente ( foi definido empriricamente como 0,8 e o coeficiente
a como 0,2. Os parametros comuns aos demais algoritmos, como nimero de elefantes e
nimero maximo de geracoes, foram apresentados a cada experimentacao.

Com as ténicas de inteligéncia coletiva aplicadas realizou-se a implementacao de
RNK com a otimizacao de seus parametros com o algoritmo PSO. Essa aplicacao visou
complementar o estudo de classificacao de transformadores de poténcia. A utilizagao
do PSO visou a otimizacao da RNK para separacao de padroes em classes, reunindo as
melhores caracteristicas da RNK para solugao do problema.

No processo de otimizacao da RNK com PSO, cada particula compoe um vetor com
um conjunto de configuragoes étimas para RNK. A aptidao de cada particula no algoritmo
PSO é obtida com a acuracia total alcancada no processo de treinamento e teste da RNK.
A acurécia total é quantizada por meio regras descritas no capitulo anterior, as quais,
automatizam o processo de verificacao de resultados da RNK. Como parametros para o

algoritmo PSO sao definidos:

e Peso de inércia igual a 1;

e Peso de aprendizado cognitivo igual a 1,5;
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e Peso de aprendizado social igual a 2;
e Numero de particulas igual a 10;
e Numero méaximo de iteragoes igual a 100;

e Velocidade de avango-recuo igual a 50% do span de cada parametro otimizado.

O processo de otimizacao de uma RNK ¢ justificado uma vez que as possives combinagoes
entre os parametros chegam a 1, 12x10!! possibilidades. Desta forma, o algoritmo PSO ¢
aplicado visando a obtencao de parametros adequados em um prazo viavel. As varidveis

e os limites de posicao a serem otimizados na RNK, foram:

e Numero maximo de épocas variando de 1 a 20;
e Numero total de neuronios para uma grade quadrada variando de 4 a 225;

Constante de tempo 7, variando de 1 a 1000;

Constante de tempo k,, variando de 1 a 1000;

Valor minimo da taxa de aprendizagem variando de 0,001 a 0,1;

Valor inicial da taxa de aprendizagem variando de 0,1 a 0,5.

Os resultados em termos de acuracia média percentual no processo de treinamento e
teste da RNK sao quantizados a partir de 100 repeticoes. No processo de otimizagao
foi alcangada uma acurdcia média de 94,22%. No processo de teste foi alcancada uma
acuracia média de 84,08%. Dessa forma, entre acertos no processo de otimizacao e teste,
é alcancada 91,29% de acurécia na classificacao de ativos.

Como parametros 6timos para RNK sao encontrados com PSO: ntimero maximo
de épocas igual a 5, 144 neurdnios, constante de tempo 75 igual a 601,1271, constante de
tempo k,, igual a 781,4849, valor minimo para taxa de aprendizagem igual a 0,0307 e valor
inicial da taxa de aprendizagem de 0,2238. Na melhor execucao sao alcangados resultados
com acuracia no processo de treinamento de 96,88% e teste 92,31%. Esses valores compoe
uma acuracia total na melhor execucao da RNK otimizada com PSO de 95,56%.

Com o processo de otimizacao, o percentual de acerto nas classes boa e ruim,
no treinamento e teste, alcancou de 100% em acurdcia. Pequenos problemas ocorreram
apenas sob a classe mediana, nesta, alcancou-se em acurdcia: 87,5% e 66,67%, respecti-
vamente, no treinamento e teste. Observa-se a ativacao dos neuronios por cada uma das
classes de ativos, na Figura 28 para ativos de treinamento, e na Figura 26 com os ativos

de teste.
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Figura 25: Ativacdo dos neurdnios por cada classe de ativos no treinamento

s w o —

© 9 o s W e —

2

3 456

7 8 9 10 11 12 13
P

(a) Bom

14 15

123 4 5 6 7 8 9 1011 1213 1415
P

(b) Médio

1

2 3

4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15
P

(¢) Ruim

Figura 26: Ativacao dos neurdonios por cada classe de ativos no teste

Acredita-se que a relacao de acerto entre treinamento e teste, nao tenha sido ainda
mais expressiva, devido a baixa quantidade de amostras para a extracao de padroes, fato
este que contribui para uma geometria nao tradicional dos clusters. Todavia, nota-se que
a extracao de padroes se tornou extremamente adequada, nao ocorrendo o processo de
overfitting.

Estes resultados tornaram-se vidveis com a aplicacao do PSO na otimizacao da
RNK, sendo essencial para o aumento da acertividade da classificacao dos ativos. A
utilizacao de RNK torna-se interessante uma vez que, os dados nao sao classificados por
faixas do HI, mas sim pela similaridade com os pesos de entrada da rede. Evidencia-se,
que o problema na classificacao de ativos medianos nao é um ponto extremamente grave,
porque tanto a etapa de classificacdo como ordenacao de ativos visam evidenciar os piores
ativos de uma subestagao.

Concluida as implementagoes a andlise dos resultados é complementada com téc-

nicas consagradas implementadas em trabalhos semelhantes. A aplicacao de redes neurais

MLP na classificacao de ativos é notada na literatura, atingindo uma acurécia de 96,55%
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na priorizagdo de um grupo de ativos conhecidos (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM,
2011). Todavia, nao ha registro do tempo necessario para treinamento nem disponibi-
lizacao dos dados necessarios a sua reprodugao, apenas sua estrutura. Esta rede utiliza 4
neuronios na primeira camada escondida com funcao de ativacao linear, 2 neuronios na
segunda camada escondida com funcao tangencial hiperbdlica e um neurénio na camada
de saida com funcao de ativagao sigméide. O segundo ponto de referéncia é notado com
um modelo que utiliza sistema de inferéncia fuzzy. Este trabalho é estruturado sob o
maximo-minimo de Mamdani, com um conjunto de 33 regras e unica saida, atingindo

uma acurdcia de 96,7% (ABU-ELANIEN; SALAMA; IBRAHIM, 2012).

5.3 Resultados de Ordenacao de Ativos

Realizou-se, na sequéncia, a ordenacao de ativos de alta poténcia com o algoritmo PSO.
Buscou-se uma validacao da estrutura de tratamento dos dados realizada na Segao 5.1,
onde experimentou-se a estrutura de classificagao e, em seguida, ordenagao. O fluxo de
tratamento dos dados pode ser observado na Figura 27, notando que o foco na ordenacao

estard nos ativos com condi¢ao operacional ruim.
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Figura 27: Fluxo de tratamento de dados para ordenacao de ativos criticos

Os resultados alcangados na Secao 5.2 se mostraram promissores e consolidaram
uma ferramenta de classificacao de ativos, tratando nesta secao dos resultados para etapa
de priorizacao com a sua ordenacao. Obtém-se, desta forma, com o método proposto
nesta se¢ao uma priorizagao dentro de grupos de ativos pertencentes a mesma classe.

O primeiro experimento busca o conjunto de pesos 6timos para composicao do
HI com PSO. Neste algoritmo as caracteristicas de entrada sao ponderadas pelos pesos
normalizados, alcangando o valor do HI. Com o valor do HI de cada ativo determinado
na funcao de custo realiza-se o processo de ordenacao. Apds o processo de ordenagao
verifica-se as posicoes estimada e fornecida por especialista. A cada acerto alcancado é
atribuido peso 1. Ao final é somado todos os valores de acerto e dividido pelo ntimero

total de ativos, alcancando o valor de aptidao de cada particula. Paralelamente é imple-
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mentado em um segundo experimento uma estratégia similar, porém privilegiando acertos
do posicionamento em 60% dos ativos criticos. Estd estratégia definida VNL é implemen-
tada com a alteracao da pontuacao na funcao de custo dos erros. Desta forma, particulas
com conjunto de pesos que privilegiem acertos no posicionamento de ativos criticos terao
maior valor de aptidao.

Os experimentos sao repetidos 100 vezes para obtencao de dados estatisticos. Os
experimentos sao divididos em duas etapas principais, a primeira com a base de dados
com ativos de classes mistas, e a segunda com dados exclusivamente classificados como
ruins. Os dados sao divididos em 70% para otimizagao e 30% para teste. Na Figura 28(a),
apresenta-se a curva de comportamento da acuracia ao longo do processo de otimizagao dos
melhores resultados utilizando PSO e PSO com estratégia VNL, para ativos classificados
como mistos. Na Figura 28(b), apresentam-se as mesmas curvas porém sobre o grupo
de ativos previamente identificados como ruins. Nota-se melhora em termos de acuracia
para o processo de otimizagao, utilizando informacgoes mistas. Entretanto, no processo de
otimizacao apenas de ativos previamente identificados como ruins nao observa-se melhoras
em valores absolutos da acuracia, priorizando, entretanto, os acertos de posicionamento
em ativos criticos. Verificou-se que, apenas duas posicoes eram invertidas acertando todas
as demais apos o processo de composicao e ordenacao com base no HI estimado. Ressalta-
se que com a aplicacao de VNL os erros de posicionamento encontravam-se em 40% dos

ativos menos criticos.
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Figura 28: Melhor resultado para ordenacao de transformadores
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Comparativamente, verifica-se, que o processo de classificacao e posterior ordena-
¢ao de classes especificas de ativos trazem melhores resultados na ordenacao com base
nos valores absolutos em acuracia. Nota-se na Figura 29, os valores médios em acurécia
com os respectivos desvios apds 100 repeticoes com PSO candnico e com a aplicacao da
estratégia VNL. Observa-se que o resultado é expressivo, ocorrendo apenas um erro na
ordenacao entre os ativos 36 e 39 com a inversao de posicoes com base no valor do HI,

utilizando PSO com VNL apenas nos ativos identificados como ruins.
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Figura 29: Acuracia utilizando algoritmo PSO canonico e com VNL

Com os resultados alcangados com a estratégia VNL complementou-se a estratégia
com a inser¢ao de uma func¢ao de aptidao nos valores estimados do HI. Esta experimen-
tagao visava estabelecer uma distribuicao dos valores do HI de acordo com um padrao,
sendo aplicadas empiricamente algumas funcoes de ativagao para identificar, se ocorria

melhora nos resultados. O fluxo da aplicacao pode ser observado na Figura 30.
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Figura 30: Estratégia para composicao do Health Index com valoragao nao linear
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Realizaram-se experimentos com fungoes linear (Purelin), sigmédide (Logsig) e tan-
gencial hiperbdlica ( Tansig), como apresentadas na Figura 31. Com os resultados expres-
sivos alcangados, nota-se que os melhores valores em acuracia ocorreram com a aplica¢ao

das funcgoes de ativagao sigméide e tangencial hiperbdlica.
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Figura 31: Acuracia alcancada utilizando o algoritmo PSO com funcao de ativacao
Com os valores em acurédcia expressivos com a aplicacao de funcoes sigmdide e
tangencial hiperbdlica realizou-se uma investigacao, notando a ocorréncia de um erro
apds a aplicacao das funcgoes nao lineares. Com a aplicacao destas os valores do Health
Indezr eram transportandos para os limites inferior ou superior das fungoes. Assim, os
valores de HI permaneciam em sua maioria iguais e o algoritmo nao conseguia realizar a
ordenacao. Acredita-se que estes erros tenham sido causados por conta do modelo nao
ter um bias, que aumentaria ou diminuiria a entrada liquida da funcao de ativacao.
Assim, a experimentacao de uma rede MLP tornou-se necessaria. Experimentos
com variagoes das fungoes de ativacao (FAt) e quantidade de neurdnios (#N) sdo rea-
lizados, buscando a maior simplicidade possivel. O aumento da complexidade da rede
foi realizado de forma progressiva até que fosse alcancado um resultado satisfatorio para
ordenacao com base no HI. O processo contou com a otimizacao dos pesos da rede MLP
com o algoritmo PSO. O limite de posicao de cada particula do algoritmo PSO foi para-
metrizado em —1 e 1. O limite de velocidade foi parametrizado em —0,5 e 0,5. Na funcao
de custo foi implementada a estrutura de uma rede neural com os pesos otimizados pelo
PSO, retornando a acuracia com relagao a ordenacao do especialista. Os demais parame-
tros do algoritmo PSO foram permanecidos como o padrao utilizado nesta dissertagao. Os
experimentos foram repetidos 100 vezes para cada configuracao. Com as execucoes foram
armazenados os valores percentuais médios para acurdcia (Amed), o desvio padrao (o) e

o melhor resultado (MR). Na Tabela 10, os resultados alcangados podem ser observados,
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verificando empiricamente o impacto do aumento do nimero de neurénios (#N ), nimero

de épocas (#FE), quantidade de individuos (#1) e fungao de ativagao utilizada.

Tabela 10: Parametros utilizados e resultados alcancados com rede neural MLP

#N | #E [ #I [ FAt | Amed (%) | o (%) | MR(%)
1 100 10000 purelin 80,77 7,14 84,62
1 100 10000 tansig 80,94 6,01 84,62
1 100 10000 logsig 80,22 6,55 84,62
3 10 1000000 | purelin/purelin | 73,00 7,46 84,62
3 100 10000 tansig/purelin | 67,08 7,34 84,62
3 100 100000 | purelin/purelin | 74,77 7,09 84,62
3 100 100000 | tansig/purelin | 78,85 8,19 100,00
3 100 100000 | tansig/tansig 78,21 10,23 | 100,00
3 100 100000 | tansig/logsig 77,62 7,09 100,00
3 10000 | 1000 tansig/purelin | 61,00 7,83 84,62
3 100000 | 10 tansig/purelin | 40,85 8,59 | 76,92

Com a associacao de redes neurais artificiais e PSO, obtiveram-se resultados pro-
missores e adequados a aplicacao. Essa associacao mostrou ser a melhor estratégia para
a ordenacao de ativos de alta poténcia, uma vez aliada a alta acuracia com uma maior
simplicidade com a otimizagao da rede.

A possibilidade de aplicacao exclusiva do algoritmo PSO foi verificada, apds os
resultados com redes neurais MLP. A funcao de custo do algoritmo PSO foi alterada.
Nessa alteragao, o valor aptidao de cada particula é dado por uma composicao de erros
no primeiro experimento, e ao célculo do MSE, entre o Health Index estimado e dado por
especialista no segundo experimento.

A composicao de erros do primeiro experimento é descrita pela média ponderada
entre o MSE, o erro de posicionamento dos ativos e o MSE méximo. Julgou-se adequada
a determinagao dos respectivos pesos para ponderacao de cada um dos erros supramenci-
onados: 0,17, 0,66 e 0,17. O nimero maximo de iteragoes do algoritmo PSO é alterado,
especificando 1000 iteragoes no Caso 3 (C3) e 10000 no Caso 4 (C4). A velocidade méxima
de avanco e recuo de cada particula do PSO é parametrizada em 0,1 e -0,1.

Na Figura 32, pode-se visualizar os valores estimados médios do HI apds 100
execugoes para os casos C3 E C4. Os valores estimados sao comparados ao valor dado
pelo especialista. Na Secao A.2 do Apéndice A é possivel verificar as caracteristicas
avaliadas dos transformadores identificados na Figura 32. Os resultados mostraram-se

nao satisfatorios por conta do erro nao ter sido suficientemente baixo. Desta forma, os
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valores do HI apresentam acentuada distancia entre o estimado e fornecido por especialista,

mesmo com o aumento do nimero maximo de iteragoes.
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Figura 32: Aproximagao HI com composi¢ao de erros, utilizando PSO

No segundo experimento utilizou-se apenas o MSE como métrica de avaliagao da
aproximacao na funcao de custo do algoritmo PSO. Na Figura 33, pode-se visualizar a
aproximacao alcangada. Nota-se, uma melhora na reprodutibilidade dos resultados com
a reducao dos valores de desvio padrao e uma melhora na aproximacao. Entretanto,
a ocorréncia de erros pontuais de elevada distancia euclidiana entre os valores do HI
estimado e fornecido, desencadeiam erros na ordenacao com base no valor do HI. Desta
forma, conclui-se que a aplicacao exclusiva do algoritmo PSO nao se mostrou plenamente

eficiente. Ressalta-se que melhores resultados para a ordenacao foram alcangados por

meio da combinacao de redes neurais MLP com PSO.
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Figura 33: Aproximagao do HI com MSE, utilizando PSO

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os resultados experimentais para o método proposto
nesta dissertacao, destacando-se as aplicagoes com sistemas hibridos utilizando inteligéncia
de enxame. No proximo capitulo, serao apresentadas as principais conclusoes alcancadas

com a consecucao desta dissertacao, bem como as propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 6

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

ESTE capitulo, sao apresentados as principais conclusoes a cerca das metodolo-
N gias utilizadas nesta dissertacao. Os resultados mais relevantes para priorizacao
de ativos de alta poténcia com Health Index sao discutidos. Adicionalmente, sao apresen-
tados possiveis pontos de melhoria e propostas para novas experimentacoes nos trabalhos

futuros.

6.1 Conclusoes

Esta dissertacao abordou o problema de priorizagao de ativos de alta poténcia, estudando
a aplicacao de técnicas de inteligéncia computacional para a composicao do Health Indez.
A aplicacao de técnicas baseadas em inteligéncia coletiva explorou um novo viés. Esta
exploracao trouxe um novo horizonte, uma vez que nao se dispunha de informacgoes quanto
a aplicagao de técnicas como PSO e EHO para priorizacao de ativos na literatura.

Com a utilizagao de técnicas de otimizagao na composicao do Health Index, buscou-
se alcancar uma solucao com maior simplicidade. O usuéario trabalha apenas com um
conjunto de pesos de simples manipulacao, extraidos com base na condi¢cao operacional
do ativo. Deste modo, a determinacao dos pesos do HI depende menos do fator humano,
nao necessitando majoritariamente de conhecimentos profundos sobre todos os tipos de
ensaios. Com o método proposto, é possivel captar o conhecimento tacito dos responsaveis
técnicos por uma subestacao, com base nos dados de referéncia fornecidos para realizar o
processo de otimizacao do HI.

A base de dados utilizada nesta dissertacao passou por uma processo de norma-
lizagao, andlise e filtragem dos dados. A priorizagao de ativos por niveis de criticidade

introduz a verificagao por possiveis transformadores com condi¢ao operacional ruim. Esta
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andlise visa identificar o(s) ativo(s) que podem fornecer maior risco para a equipe de ope-
racao da subestacao, aos equipamentos instalados e aos clientes. A identificacao dos ativos
com condicao operacional ruim guia uma anéalise mais detalhada. O foco desta andlise é a
identificacao de ativos em condicao operacional critica, por conta dos recursos investidos
serem escassos. Os ativos com condi¢ao operacional mediana e boa também sao identi-
ficados, podendo guiar manutengoes preventivas, quando os recursos nao se apresentam
limitados.

Nestes experimentos, as técnicas baseadas em inteligéncia coletiva, como PSO e
EHO, destacaram-se, sendo empregadas tanto em sua versao canonica, como combinadas
com redes neurais de Kohonen. Os resultados foram comparados com outras técnicas como
redes neurais MLP, sistemas baseados em légica nebulosa e algoritmo genético. A partir da
experimentagao verificou-se que técnicas baseadas em inteligéncia coletiva apresentavam
alta acuracia e tempo de convergéncia baixo. A aplicagao com EHO mostrou-se a solugao
mais eficiente para priorizacao por niveis de criticidade. Este modelo destacou-se por
otimizar um modelo aberto, de simples manipulagao e por ser possivel a expansao dos
padroes de entrada sem necessitar de grandes alteracoes.

Com a identificagao dos ativos criticos um processo de refino ocorre com a or-
denacao. Na etapa de ordenacao, a técnica de inteligéncia coletiva PSO foi aplicada a
composicao do HI para os ativos criticos. Com os valores de HI, uma ordenacao é es-
tabelecida. Com a ordenacao, sao identificados os ativos que necessitam de prioridade
no processo de intervencao. Diferentes metodologias para composicao do HI com PSO
foram utilizadas, apresentando melhor resultado a estratégia VNL. Esta estratégia obteve
84,62% em acurdcia para priorizacao nos melhores resultados. O ponto chave desta es-
tratégia ocorre com o deslocamento dos erros de ordenacao para regioes menos criticas.
Assim, 60% dos piores ativos obtinham ordenacao fiel a relacao fornecida por especialistas.

Com o objetivo de alcancar uma ordenacao fiel ao especialista, aumentou-se a
complexidade do modelo com a aplicacao de redes neurais MLP associada ao algoritmo
PSO. O objetivo foi alcancado com uma rede utilizando apenas 3 neuronios, com func¢ao
tangencial hiperbdlica na primeira camada e linear na segunda. Por fim, a fim de verificar
a aplicacao exclusiva do algoritmo PSO sobre um novo viés, realizou-se a aproximagao
de valores do HI fornecidos pelo especialista. Entretanto, os resultados mostraram-se

insatisfatérios, nao alcancando correlacao total com a ordenacao do especialista.
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A melhor solucao para ordenacao de ativos manteve-se a partir de um sistema
hibrido. Observa-se que os resultados com sistema hibrido obtiveram melhoria, por conta
da sua maior complexidade e capacidade de extracao de informagoes. Entretanto, em
problemas que admitam uma menor precisao pode-se aplicar a solucao proposta com
PSO para ordenagao, por conta de sua maior simplicidade. Evidencia-se que um ponto de
impacto dos resultados esta na quantidade de amostras e quantidade de ensaios, contidos
na base de dados. Com a base de dados mais extensa e com mais caracteristica, novas
relacoes entre os dados podem surgir, favorecendo aplicagoes com inteligéncia coletiva.

Contudo, pode-se aplicar os dois métodos propostos para ordenacao de ativos. Em
uma primeira etapa pode-se aplicar a solucao com inteligéncia coletiva, que é um método
aberto apenas com a manipulacao dos pesos 6timos. Por fim, pode-se realizar um refino
nos resultados com a aplicacao do método baseado em sistemas hibridos, confrontando os

resultados.

6.2 Trabalhos Futuros

Nesta secao, sugerem-se algumas formas de continuar o estudo do tema abordado. Com
o intuito de aumentar a robustez do trabalho, sugere-se, como fator essencial, o aumento
da base de dados. O aumento no nimero de amostras pode trazer significativa melhoria,
visto que as técnicas de inteligéncia computacional sao sensiveis a quantidade e qualidade
das informacoes.

Outro ponto que pode ser explorado é a aplicagao de um niimero maior de técnicas
utilizando inteligéncia coletiva, as quais nao foram implementadas pela restricao de tempo.
Sugere-se a implementacao de algoritmos baseados em inteligéncia coletiva, como: ACO
(Ant Colony Optimization), FA (Firefly Algorithm), BCO (Bee Colony Optimization),
BFO (Bacterial Foraging Optimization), entre outros. Estes algoritmos talvez possam se
adaptar melhor ao problema e obter melhores resultados.

O trabalho ainda pode evoluir no sentido de se desenvolver um sistema adapta-
tivo. Nesta abordagem, pode-se dispor de um ambiente com uma diversidade de indices,
que sejam aplicados de acordo com as caracteristicas fornecidas pelo usuario. Com este
sistema, seria possivel atender subestacoes que possuissem vasto e diverso historico de
ensaios para cada ativo e, em contrapartida, atender subestacoes que possuissem apenas

informagoes de ensaios periddicos.
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APENDICE A - BASE DE DADOS

Este apéndice apresenta os dados utilizados nesta dissertacao. Os dados foram sintetizados
com base em trabalhos envolvendo priorizacao de ativos de alta poténcia. As informacoes

utilizadas estao disponiveis em artigos, advindos de periddicos e conferéncias.

A.1 Conjunto Preliminar

N° de série Idade (anos) Poténcia Cromatografia (%) 2-FAL (ppm)
(MVA)
SPT4903 35 63 78,78 0,280
SPT1843 35 75 75,00 0,070
575800 7 75 71,58 0,001
47829 31 50 65,73 0,035
39695 35 250 64,72 0,044
24195 35 250 63,89 0,068
SPT4907 35 63 61,15 0,930
SPT4909 35 63 61,15 0,034
32114 13 300 57,55 0,008
20653 11 50 57,19 0,001
12015 35 100 53,96 0,028
12014 25 100 53,96 0,046
12016 25 100 53,96 0,029
24196 35 250 50,00 0,123
37793 35 250 50,00 0,056
47827 31 50 50,00 0,049
24194 35 250 50,00 0,083
100356 /5 14 100 50,00 0,023
100365/6 14 100 50,00 0,117
100365/4 14 100 50,00 0,023
SPT4908 35 65 47,87 0,166
111097/U 7 75 45,37 0,013
20654 11 50 45,41 0,001
SPT4912 35 63 45,37 2,347
SPT4910 35 65 40,40 0,629
32112 13 300 35,35 0,010
24193 35 250 27,78 0,031
12013 14 100 27,80 0,001
20652 11 50 27,78 0,001
32115 13 300 27,78 0,019
SPT4906 35 65 27,78 0,658




Apéndice A 79
L] L]
A.2 Conjunto Consolidado
#Ativo Concentracgao| Acidez Tensao de | Fator de AGD 2-FAL Estado Especialista
umidade (mg- ruptura dissipa- (ppm) (ppm)
(ppm) KOH/g) (kV) géo
(%)
1 111 0,032 67,2 0,089 119,0 0,040 Muito bom 0,072
2 10,0 0,010 75,0 0,111 126,0 0,060 Muito bom 0,102
3 11,9 0,009 57,6 0,025 157,0 0,165 Muito bom 0,140
4 7,50 0,160 70,1 0,448 10,00 0,060 Bom 0,225
5 17,0 0,035 62,7 0,113 9,000 0,210 Muito bom 0,226
6 8,10 0,010 66,9 0,042 71,00 0,050 Muito bom 0,241
7 13,0 0,091 51,6 0,369 8,000 0,320 Bom 0,241
8 15,5 0,075 71,0 0,143 38,00 0,530 Bom 0,274
9 14,5 0,033 58,0 0,140 78,00 0,260 Bom 0,290
10 15,0 0,092 67,8 0,211 28,00 0,690 Bom 0,290
11 23,6 0,070 39,2 0,203 22,00 0,500 Bom 0,291
12 16,3 0,167 70,1 0,255 149,0 0,780 Bom 0,316
13 30,0 0,088 37,6 0,353 197,0 0,310 Bom 0,316
14 26,9 0,098 40,5 0,894 254,0 0,650 Bom 0,334
15 18,4 0,063 64,5 0,243 69,00 0,150 Bom 0,347
16 23,5 0,106 45,8 0,207 30,00 0,240 Bom 0,354
17 6,00 0,010 67,6 0,126 4270 0,080 Bom 0,368
18 21,5 0,147 60,8 0,938 168,0 0,920 Médio 0,371
19 21,7 0,024 32,5 0,075 483,0 0,860 Bom 0,377
20 6,00 0,035 58,0 0,006 12,00 0,813 Bom 0,395
21 21,1 0,019 28,4 0,025 144,0 0,020 Muito bom 0,414
22 24,8 0,012 29,9 0,068 504,0 1,680 Médio 0,450
23 18,4 0,152 37,2 0,299 81,00 1,140 Médio 0,450
24 35,7 0,229 41,4 0,639 24,00 1,070 Médio 0,450
25 6,70 0,005 57,5 0,000 674,0 1,499 Médio 0,525
26 8,60 0,019 46,3 0,000 233,0 2,502 Médio 0,539
27 14,1 0,020 44.5 0,000 788,0 2,446 Médio 0,549
28 19,8 0,110 29,0 0,870 287,0 2,466 Médio 0,563
29 26,8 0,074 10,7 0,369 54859 0,802 Médio 0,620
30 3,90 0,129 15,9 0,555 975,0 1,714 Médio 0,637
31 13,4 0,009 56,2 0,014 1094 1,185 Médio 0,650
32 24,9 0,131 40,1 0,351 1067 2,020 Médio 0,663
33 15,5 0,062 34,3 0,026 1161 1,113 Médio 0,665
34 21,2 0,226 48,7 0,424 215,0 5,530 Ruim 0,700
35 8,60 0,019 46,3 0,000 711,0 2,989 Ruim 0,702
36 27,6 0,089 30,4 0,128 336,0 5,120 Ruim 0,732
37 6,70 0,038 49,4 0,010 871,0 3,051 Ruim 0,758
38 4,90 0,083 11,1 0,426 40426 1,276 Ruim 0,769
39 11,0 0,024 57,0 0,000 792,0 3,304 Ruim 0,789
40 10,8 0,020 41,5 0,000 819,0 3,351 Ruim 0,794
41 10,0 0,020 59,0 0,000 830,0 4,571 Ruim 0,796
42 11,5 0,058 56,7 0,101 1113 3,995 Muito ruim 0,876
43 15,0 0,210 57,2 0,220 53,00 6,690 Ruim 0,916
44 15,0 0,155 37,5 0,182 53,00 7,290 Muito ruim 0,931
45 19,6 0,216 41,1 0,264 48,00 7,540 Muito ruim 0,953
46 16,2 0,181 25,5 0,201 35,00 8,760 Muito ruim 1,000
47 16,3 0,115 25,6 0,174 78,00 9,600 Muito ruim 1,000
48 30,5 0,073 28,7 67,00 30,00 15,70 Muito ruim 1,000






