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Abstract: Large power transformers are essential assets of the electrical system. Unexpected
departure from transformers due to unobserved failures causes significant financial, social,
and environmental losses. Analysis of dissolved gases in the oil and the use of analytical
tools for diagnosing incipient transformer failures, widely employed by utilities, may present
low assertiveness and/or misdiagnosis. On the other hand, the improvement of computational
intelligence techniques, coupled with new measurement technologies, has increased confidence
in the diagnostics produced. In this context, to eliminate or reduce errors in the fault
classification process, statistical analysis is required to get additional information, assess and
treat the presence of outliers in the available dissolved gas data set. Therefore, in order to
reduce the deleterious effects of untimely and unpredictable interruptions of transformers, this
paper proposes a methodology for eliminating outliers based on limit values applied through
identification and processing techniques of machine learning.

Resumo: Grandes transformadores de poténcia sdo importantes ativos do sistema elétrico. A
saida inesperada de operacgao desses equipamentos por ocorréncia de falhas ndo observadas, causa
grandes prejuizos financeiros, sociais e ambientais. A andlise dos gases dissolvidos no 6leo e o uso
de ferramentas analiticas para o diagnodstico de falhas incipientes nos transformadores, podem
apresentar baixa assertividade e/ou auséncia de diagnéstico. Por outro lado, o aprimoramento
de técnicas de inteligéncia computacional, aliada a novas tecnologias de medicao tem permitido
aumentar a confianga nos diagnésticos produzidos. Neste contexto, para eliminar ou reduzir erros
no processo de classificacao de falhas, empregou-se estatisticas adicionais para obter informacoes,
avaliar e tratar a presencga de outliers no conjunto disponivel de dados dos gases dissolvidos.
Portanto, com o objetivo de reduzir os efeitos deletérios de interrupgoes intempestivas e
imprevisiveis dos transformadores, este artigo propoe metodologias de eliminagao de outliers
com base em valores limites determinados através de técnicas de identificacao e processamento
com algoritmos de aprendizado de maquinas.
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1. INTRODUCAO

Considerados como um dos elementos principais do sis-
tema elétrico de poténcia, os grandes transformadores
garantem o fornecimento de energia de modo estavel e
confidvel aos consumidores (Zhao et al., 2014). Os impac-
tos negativos relacionados a falha repentina desses equi-
pamentos provocam, além da interrupgao do fornecimento
de energia, problemas operacionais com a estabilidade do
sistema elétrico (saida de grandes blocos consumidores),
comprometimento da operagao econOmica da concessio-

néria (prejuizos, multas, litigios), aumento dos problemas
pela auséncia de sobressalente (necessita de meses para
fabricagao), e possiveis danos ambientais devido ao grande
volume de dleo que possuem (Sun et al., 2012). Portanto,
detectar a falha em sua fase inicial é fator essencial para
se evitar essas consequéncias negativas.

Dentre os métodos de andlises de falhas incipientes mais
empregados nos diagnésticos de transformadores, a andlise
dos gases dissolvidos (DGA - Dissolved Gas Analysis)

no o6leo isolante é uma das ferramentas de auxilio a
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manutengdo de uso mais comum (Liepniece et al., 2017;
Kaur et al., 2019), além de ser possivel fazé-la com o
equipamento em plena operagao. Embora a DGA seja uma
técnica ji estabelecida (Tenbohlen et al., 2016; Duval,
2012) e normatizada (IEEE C57.104, 2008; IEC 60599,
2007), nao é uma ferramenta adequada para prevencao de
falhas instantdneas (Sun et al., 2012).

As falhas que ocorrem com os transformadores podem ser
decorrentes de interferéncias externas operacionais (curto
circuito, sobrecargas), ambientais (descargas atmosféri-
cas), construtivas (componente com defeito, montagem
errada, erro de projeto), ou do préprio término de sua
vida 1util operacional ocasionada pelas agoes naturais de-
correntes dos fendémenos térmicos, hidroliticos e oxidativos
inerentes ao funcionamento normal, que acabam degra-
dando o sistema isolante do equipamento (Bechara, 2010;
Sokolov, 2005). Dentre esses eventos ou fendmenos, alguns
geram internamente no transformador estresses térmicos e
elétricos sobre o dleo e papel isolante, produzindo entao de-
terminados tipos de gases que acabam dissolvidos no 6leo
e tornam-se passiveis de serem tipificados e quantificados
via andlise cromatografica gasosa.

De posse dessas informacgoes sobre os gases e com uso dos
métodos de interpretacoes e classificagoes de falhas, torna-
se possivel diagnosticar de modo incipiente a satide do
transformador, entretanto, os métodos analiticos classicos
de interpretagdes dos gases (por exemplo, Rogers, Doer-
nenburg) podem apresentar, além de baixa assertividade
e casos de auséncia de diagnéstico (Zhao et al., 2014),
divergéncias na classificagao das falhas nos transforma-
dores quando comparados entre si (Sun et al., 2012) e,
provavelmente, seja esta uma das razoes de nao existir
ainda método unanime de diagndstico entre os mesmos

(Ikeshoji et al., 2018).

Em contrapartida, isto tem contribuido com o surgimento
de varios outros métodos que visam compensar essas de-
ficiéncias, como é o caso dos algoritmos de aprendizado
de méquinas empregados como classificadores de padroes
de falhas. Funcionalmente, alguns desses algoritmos inteli-
gentes requerem inicialmente uma etapa de treinamento
de onde se extraem as informacoes das propriedades e
fendbmenos que envolvem os dados de um conjunto de
amostras de gases rotulados (com falhas e normais) e
uma segunda etapa onde sao feitas as classificacoes ou
avaliagoes de novas amostras com base nas informagoes
obtidas & priori na fase de treinamento (Ikeshoji et al.,
2018). Essa condicao de extracdo e uso das informagoes
obtidas a partir de um conjunto prévio de dados de ga-
ses para a classificagdo de outros conjuntos, pressupoe
a necessidade de avaliar a presenga de possiveis valores
contaminados com erros (outliers) nesses dados e tratd-
los, pois os mesmos conduzem a erros no processo de
classificagoes das falhas em transformadores e aos impactos
negativos citados anteriormente.

Ma et al. (2012) destacam dois aspectos relevantes na
importancia da preparagao ou limpeza dos dados, o pri-
meiro é que os dados reais sao incompletos, inconsistentes
e contém erros ou outliers, e o segundo é que dados de
qualidade produzem consequentemente padroes de alta
qualidade. No entanto, nao é uma tarefa simples limpar os
dados dos gases visto que ha muitas incertezas inseridas e

que podem envolver: desde o processo de formagao desses
gases no 6leo até sua andlise final em laboratério (IEC
60599, 2007; Sun et al., 2012); procedimentos operacionais
e ocorréncias de anormalidades externas que influenciam
a razao gas-6leo como é o caso de curto circuito externo,
regeneracao do 6leo, concentracoes de gases residuais apdés
corregao de falhas, e outros (Khalyasmaa et al., 2016).
Além disso, ha outras questoes complexas a serem aborda-
das no tratamento dos outliers, como por exemplo: Como
identifica-los? Qual o rigor da limpeza a ser feita sem
que comprometa a perda de informagoes? Deve ocorrer
sobre todo o conjunto de dados ou apenas para os casos
considerados de maior criticidade ou risco para operagao
do sistema elétrico?

Neste contexto, este artigo analisa os efeitos da remocao
de outliers sobre os dados dos casos considerados criti-
cos no diagnéstico de falhas em transformadores. Para
isto, foram empregados os algoritmos classificadores de
padroes: redes neurais artificiais (ANN — Artificial Neural
Network), méquina de aprendizado extremo (ELM — FEz-
treme Learning Machine), K vizinho mais préximos (KNN
— K Nearest Neighborhood) e floresta de caminhos étimos
(OPF — Optimum Path Forest), na avaliagdo dos métodos
de remocao de outliers. Como ferramenta de auxilio a
andlise de presenca de outliers nos conjuntos de dados de
falhas dos transformadores, utilizou-se a matriz de erros
ou confusdo (Stehman, 1997) uma vez que esta permite
analisar com clareza como todas as instancias envolvidas
foram classificadas, mesmo na presenca de desbalancea-
mento quantitativo entre os padroes existentes. Em com-
plemento, como critério de selecao e definicao dos valores
de remocao dos outliers foram estabelecidos limites dos
gases baseados: nas normas IEC 60599 (2007) e IEEE
C57.104 (2008), na distribuigdo normal de probabilidades
sobre os dados brutos de gases dissolvidos no dleo, e uso
do algoritmo de agrupamento Kmeans Cluster.

O artigo esta organizado conforme segue: a segao 2 aborda
breve taxonomia dos outliers e seu uso na DGA; a segéo 3
descreve os algoritmos de aprendizado de maquinas usados
neste artigo; a secao 4 descreve os métodos usados na
remocao dos outliers e os resultados experimentais obtidos,
e a secao 5 a conclusao.

2. OUTLIER: FUNDAMENTACAO TEORICA

Historicamente, o problema da qualidade e limpeza dos
dados é visto como uma etapa sensivel a interpretacoes
errbneas e, no entanto, é preciso saber lidar com os erros
de varias fontes e seus efeitos nos resultados dos estudos
(Van Den Broeck et al., 2005). Em mineracao de dados, o
estudo de detecgao de outlier possui um imenso campo de
atuacdo, como por exemplo (Gupta et al., 2014): andlise
de dados em alta dimensao, incertezas nos dados, rede de
dados, dados de séries temporais, entre outros.

Aguinis et al. (2013) realizaram uma ampla revisdo bibli-
ografica de diversos trabalhos cientificos sobre outliers, e
como resultado foram apresentadas 14 defini¢cbes para esse
termo, 39 técnicas de identificagoes e 20 modos diferentes
de manipulagoes. Baseado nesse estudo, a definigao utili-
zada para outlier neste artigo refere-se a amostras de dados
que estao distantes de outras por motivo de incertezas,
mais precisamente referentes a valores discrepantes por



nao fazerem parte da populagao de interesse seja por erros
de manipulagao, procedimento de amostragem, ou erros de
preparacao de dados. Quanto as técnicas empregadas na
detecgao de outliers foram aplicadas a conduta de andlise
com e sem outliers, o agrupamento K (K-cluster) e andlise
da distribui¢ao normal. A manipulacao dos dados baseou-
se na andlise de fendmeno tdnico de interesse (remoc¢ao
de outliers nas amostras de falhas) e ajustes de valores
adequados dentro de um intervalo confidvel de valores de
remocao.

Em se tratando de detecgdo de outliers em DGA para
melhorar a assertividade no reconhecimento de falhas, seja
com uso de algoritmos analiticos ou de aprendizado de ma-
quinas, diversos trabalhos tem sido desenvolvidos. Em Qin
et al. (2019) foi proposto um método de monitoramento
continuo (reduz a introdugdo de incertezas) empregando
a transformacao Wavelet dos sinais para identificagao de
ocorréncias de anomalias, associado ao algoritmo Fator
Ponderado de Qutliers Locais. O sinal resultante da soma
dos gases avaliado, permitiu a identificagao de ocorréncias
de anomalias durante o periodo de aquisigao dos dados, e
assim observar os pontos extremos dos sinais (caracterfs-
tica comum aos outliers). Em Khalyasmaa et al. (2016) é
descrito que os atuais sistemas de informagoes analiticos
responsaveis pelo armazenamento, processamento, € ana-
lise de dados dos gases dissolvidos no 6leo sao importantes
ferramentas de auxilio a gestao, entretanto, mais do que
simplesmente aplicar os métodos analiticos de classificacao
de falhas (Duval, Rogers, e outros), ha necessidade de trei-
namento para interpretar essas informacoes que alimentam
o sistema. Um exemplo disso, é a interpretacao dos dados
dos gases, bem como o reconhecimento e remocao de outli-
ers existentes visto que induz ao reconhecimento incorreto
das falhas. Ma et al. (2012) propuseram a eliminagao
de outliers nas amostras de gases dos transformadores
empregando os algoritmos de agrupamento FCM — Fuzzy
C-means e KFCM — Kernel Fuzzy C-means junto com o
classificador FSVM — Fuzzy Suport Vector Machine, ambos
FCM e KFCM atribuem diferentes pesos para as amostras
em funcao de suas distdncias ao centro dos grupos que
pertence, e posteriormente submete-se ao FSVM para rea-
lizar a classificacdo. J4 Subroto et al. (2017) empregaram o
método (estatistico) Thompson Tau para eliminar outliers
existentes nos gases dissolvidos e posteriormente combina-
ram a técnica FCM com os métodos classicos para criar
também um sistema de pesos e assim melhorar a asser-
tividade da classificacdo de falhas, entretanto, observa-se
que método Thompson Tau apresenta profundo corte nos
dados dependendo da dispersao entre os grupos (clusters).

3. ALGORITMOS INTELIGENTES E ANALISES DE
FALHAS EM TRANSFORMADORES

O répido desenvolvimento da tecnologia e da inteligéncia
computacional tem permitido aos pesquisadores desenvol-
verem novos métodos e técnicas de diagnosticos de fa-
lhas em transformadores que visam compensar as causas
e efeito das falhas, julgamento dos dados dos gases e
medicoes inadequadas existentes com métodos analiticos
cldssicos (Cheng e Yu, 2018). No ambito de desenvolvi-
mento dessas técnicas, existem suas variagoes que buscam
ainda melhorarem os resultados das classificagoes de pa-
droes através do emprego de recursos de outras técnicas

associadas (Afonso et al., 2017; Amora et al., 2012), e
métodos de otimizacdo e associagoes hibridas (Barbosa e
Costa, 2018; Nur et al., 2014; Shawe-taylor e Sun, 2011;
Suguna e Thanushkodi, 2010). Nesta segdo sdo aborda-
dos brevemente o principio das técnicas de aprendizado
de méquinas empregados nos diagndsticos de falhas em
transformadores com base na andlise da DGA.

8.1 Redes Neurais Artificiais - ANN

A ANN é um modelo matemaético que funciona de modo
similar aos neurénios do cérebro, ou seja, um neurénio
biolégico recebe informacdes de diversas fontes externas,
combina-os e executa uma operagao nao linear de ativagao,
e em seguida toma uma decisdo (Cheng e Sutariya, 2012).
Como classificador de padroes, a ANN faz o mapeamento
de um conjunto de dados de interesse e gera um espago
de atributos constituido de regides definidas por classes
distintas separadas por hiperplanos (fase de treino), e
as novas amostras sao classificadas com base nessas di-
ferentes regioes do espaco de atributos em que ocupam
(fase de teste). Sua estrutura basicamente é constituida
por camadas de neurdnios, pesos, bias e fungoes de ati-
vagoes interligadas entre si convenientemente, entretanto,
a escolha de sua configuracdo ndo é uma tarefa simples,
pois, depende de diversas varidveis de projeto como por
exemplo, topologia, estratégia de aprendizado, dados de
interesse, funcoes de ativagoes, e outros (Ikeshoji et al.,
2018).

Na maioria dos trabalhos que envolvem diagndstico de
falhas em transformadores via DGA e aprendizado de
méquinas, as varidveis de andlises envolvidas (gases) sao
identificadas com as classes ou padroes de falhas encontra-
dos durante as inspegoes e manutencoes dos equipamentos,
permitindo assim adotar uma estratégia de aprendizado
supervisionado como por exemplo, em Farooque et al.
(2016) e Zakaria et al. (2013). Os atributos dessas varidveis
sao definidos segundo os tipos e quantidades de gases
(ou suas possiveis combinagoes/razdes) com seus devidos
rétulos. Na etapa de treinamento da ANN, sao feitas as
apresentagoes sucessivas de amostras do conjunto de treino
que, por meio de processos iterativos, ajustam os pesos da
rede para que a maioria dos seus respectivos rétulos de fa-
lhas sejam corretamente identificados. Ja na fase de teste,
sdo apresentadas novas amostras para a rede treinada e
os resultados obtidos sao comparados com os rotulos reais
das falhas para avaliar sua capacidade de generalizagao.

8.2 Mdquina de Aprendizado Extremo - ELM

Com base na ANN feedforward classica de uma camada
oculta e visando reduzir o tempo de treinamento supervi-
sionado desse tipo de rede, Huang et al. (2006) propuseram
o algoritmo ELM, que diferentemente do processo iterativo
de ajuste dos pesos da ANN, usa o processo analitico
tornando-a mais rapida (Ikeshoji et al., 2018). Para me-
lhorar a capacidade de generalizagao e a assertividade da
ELM classica na classificagao de padroes, Huang et al.
(2012) modificaram seu algoritmo introduzindo a regulari-
zacao e o uso kernel (alta dimensionalidade). Denominado
de ELM kernel, em sua parametrizacdo nao é necessario
configurar o nimero de neur6nios da camada escondida
devido generalizagdo (dados de entradas levado a alta



dimensao) da ANN feedforward, entretanto, deve-se esco-
lher uma fungao de ativacao infinitamente diferenciavel,
e ajustar os coeficientes de regularizagdo C' e parametro
kernel ~ associado a funcao de ativagdo empregada. Os
valores 6timos para C' e 7 devem ser escolhidos no in-
tervalo de [272°, 2724 ... 224 225] (Huang et al., 2012).
Trabalhos relacionados & ELM e DGA podem ser vistos
em Venkatasami e Latha (2016), e Tkeshoji et al. (2018).

3.3 Floresta de Caminhos Otimos - OPF

Diferentemente dos algoritmos ANN e ELM que utilizam
hiperplanos separadores para classificar padroes, o OPF
supervisionado (Papa et al., 2009) é um classificador ba-
seado em grafos que particiona o espago de atributos com
base na relagao de adjacéncia entre os dados de interesse
e uma heuristica de competicao e conquista. Basicamente,
a partir de um diagrama de grafo completo, constituido
por amostras do conjunto de treinamento conectados entre
si através de arcos ponderados pela métrica distancia,
determina-se nds protétipos (amostras representantes de
diferentes classes) responsaveis pelo inicio do processo de
competicao e conquista para particionamento do grafo
completo em varias arvores de caminhos 6timos. Cada
classe é representada por, ao menos, uma &arvore € o
conjunto de todas essas arvores constituem a floresta de
caminhos étimo. Na fase de teste ou avaliagdo, novas
amostras sao inseridas no espaco de atributos e subme-
tidas ao processo de competicao e conquista com todas as
amostras do espago e, como resultado, cada nova amostra
recebe o rétulo daquela que lhe ofereceu o menor custo
(Ikeshoji et al., 2018). O OPF é um algoritmo de fécil
utilizagao, pois, nao necessita de parametrizacao, pode ser
aplicado em problemas multiclasses e nao assume forma ou
separabilidade das classes (Papa, 2008; Barbosa e Costa,
2018). Aplicagoes envolvendo diagnéstico de falhas em
transformadores, podem ser encontrados em Souza et al.

(2012a) e Ikeshoji et al. (2019).

3.4 K Vizinhos matis Prozimos - KNN

O KNN trata-se de um algoritmo também baseado em
grafo, nao paramétrico e com heuristica operacional sim-
ples de entender e implementar (Hu et al., 2016). Para
classificar o padrao de uma nova amostra, o KNN con-
sidera a influéncia de K elementos de uma determinada
classe mais préxima para lhe atribuir o rétulo. Por exem-
plo, seja K=1 vizinho, o algoritmo atribui o rétulo do
tnico elemento mais préximo (menor distancia) para a
nova amostra. Caso o numero de vizinhos selecionado seja
maior que um, o classificador considera o maior nimero de
vizinhos de mesma classe mais préximos (sistema de voto
majoritdrio) e entdo rotula a amostra, tornando-o assim
menos suscetivel a presenga de outliers nos dados (Souza
et al., 2012b). Para melhorar o desempenho do KNN
existem diversas propostas de técnicas, como por exemplo,
ponderar a distancia (Gou et al., 2012), ponderar os K
vizinhos mais proximos, usar conjunto de dados sintéticos
ou usar o classificador médio Cmeans (Sarma et al., 2011).
Aplicacoes que envolvem DGA, podem ser encontradas em
Benmahamed et al. (2018) e Samirmi et al. (2013) .

3.5 Kmeans Cluster

Trata-se de um algoritmo que busca encontrar semelhancas
entre dados nao rotulados de um conjunto de amostras
e agrupa-los em K diferentes grupos. O Kmeans é um
algoritmo que funciona somente com dados numéricos, pois
as varidveis envolvidas sao avaliadas por medidas escalares
(por exemplo, distancia) e o agrupamento é feito com base
na minimizagao do custo por meio da mudanga média dos
K centroides dos grupos envolvidos (Huang, 1998). Basi-
camente, o algoritmo inicialmente distribui aleatoriamente
os K grupos e seus centroides no espago de atributos dos
dados, posteriormente os utiliza como ponto partida para
fazer n iteragdes de correcao e otimizacao das posicOes
desses centroides usando a minimizacao da soma do erro
quadritico com relagdo a cada amostra (Frinti e Siera-
noja, 2019). A interrupgao do processo iterativo ocorre
quando o nimero maximo de iteragdes (n) é alcancado
ou quando as posicoes dos centroides se estabilizam. Em
Selim e Ismail (1984) é provado de forma generalizada
a convergéncia do algoritmo Kmeans, sendo investigado
e proposto meios para se obter a otimalidade local das
solugdes ou grupos (clusters). Também sao apresentadas
as notacoes e formulagoes matemadaticas que envolvem os
problemas de generalizacao, bem como sao profundamente
investigadas. Para definigao do valor adequado de K no al-
goritmo Kmeans, Syakur et al. (2018) utilizaram o método
Elbow para fazer o agrupamento dos dados de acordo com
os atributos definidos. Este método usa o percentual da
variancia dos dados em funcao do numero de grupos K,
ou seja, o algoritmo testa diferentes valores de K. A partir
do momento em que os valores de K nao apresentam um

aumento expressivo da variancia, tem-se o valor ideal de
K.

4. IMPLEMENTACAO, ANALISE E RESULTADO
4.1 Base de dados

O conjunto de dados dos gases dos transformadores usa-
dos nesse artigo possui 1516 amostras, dos quais 1141
caracterizados como normal, 168 como falha térmica e 207
como falha elétrica. A Fig. 1 mostra uma projecao gréfica
dos componentes principais (PCA - Principal Component
Analysis) PC1, PC2 e PC3 (Richardson, 2009), extraidos
desse conjunto onde é possivel observar a distribuicao e a
zona de confusao entre as 3 diferentes classes. A caracte-
rizacao em apenas 3 classes se deve as variadas fontes de
dados (Ikeshoji et al., 2018; Arantes, 2005; Morais, 2004)
considerarem em suas andlises diferentes quantidades de
classes de falhas. Os gases usados nesse artigo sdao: o
hidrogénio (Hz), metano (C'Hy), acetileno (CoHs), etileno
(CoHy) e etano (CoHg), nao sendo considerado os gases
mondxido (CO) e diéxido (CO3) de carbono pela auséncia
desses dados em algumas das fontes e por serem relaci-
onados a degradagao do papel (IEEE C57.104, 2008). O
método holdout (Kohavi, 1995) foi usado para a formagao
dos conjuntos de dados de treinamento e validagao dos
algoritmos inteligentes para avaliar os métodos propostos
de eliminacao de outliers, a proporcao definida foi de 70%
e 30% respectivamente, e foram feitas 30 simulacoes para
cada algoritmo de aprendizado de maquinas.
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Figura 1. (a) Representagao grafica das 1516 amostras via
PCA, (b) Amplia¢ao da zona de confusao ZOOM.

4.2 Implementacdo dos métodos usados na determinagdo
e remogao dos outliers

Como os dados de DGA, obtidos aleatoriamente, ndo pos-
sufam os registros dos motivos e observagoes que provoca-
ram as correspondentes falhas, principalmente para even-
tos com concentracoes atipicas de gases, foram tomados
como bases para os métodos de remocao de outliers (Fig.
2) os seguintes fatores: a condicdo de normalidade das
concentracgoes de gases da IEEE C57.104 (2008); o valor
percentual tipico dos gases da TEC 60599 (2007) para os
quais nao se mostra falha detectavel; a distribuicao normal
de probabilidades sobre os dados brutos e dados dos grupos
determinado pelo algoritmo Kmeans.

A norma IEEE C57.104 (2008) consiste de um guia de
interpretacao de gases produzidos e dissolvidos no 6leo iso-
lante dos transformadores. Seu escopo compreende desde
a teoria de formacao dos gases e sua relacao com as falhas,
até sugestoes de procedimentos para acompanhamento,
analise, diagndstico, e manutengao. Em seu procedimento
de analise denominado de total de gases combustiveis
dissolvidos no éleo (TDCG — Total Dissolved Combusti-
ble Gas) sao observadas as taxas de evolugdes dos gases
(por tipo e valor total), e entdo relacionado a critérios
de tomadas de decisao de acompanhamento e manutengao
durante a vida operacional do transformador. Os valores
dos gases em pl/1 (ou ppm) determinados para a condigao
de operagao normal e sem histérico de gases sao: Hy=100,
CH4=120, C2H2:1, 02H4=50 (&3 CQH6=65.

A norma IEC 60599 (2007) consiste também de um guia
para interpretagao dos gases dissolvidos no dleo e diag-
nostico de falhas. Essa norma abrange analise de equi-
pamentos, tais como: transformadores, reatores, buchas,
entre outros. Seu escopo diferencia-se da IEEE C57.104
(2008), entre outros, em alguns procedimentos de anélise,
na determinacao dos valores minimos e tipicos dos gases,
e nos limites das razoes dos gases do seu método de inter-
pretagao de falhas.

No anexo da IEC 60599 (2007), h4 uma tabela contendo
o valor de referéncia dos gases para diversos tipos de
equipamentos, entretanto, recomenda-se seu uso apenas
como informativo para auxilio & manutencao, ou seja,
nao devem ser tratados como limites. Como valor de
referéncia tipico para concentracao de gases normais, a
norma relaciona um percentual de 90% calculado sobre
o conjunto de dados das amostras consideradas normais.
A margem de 10% restante destina-se a uma faixa de
transicao entre falhas onde uma analise mais cuidadosa
é necessiria. Entretanto, variar o percentual de 90% para
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Figura 2. Fluxograma dos métodos de remogoes aplicados.

menos envolve riscos de colocar muitos equipamentos sob
suspeita de falhas, ou para mais pode ocorrer uma falha
sem aviso prévio, portanto, os valores tipicos devem ser
considerados como diretrizes iniciais quando nenhuma
outra informacao estiver disponivel (IEC 60599, 2007),
logo, adotou-se o valor tipico de 95% calculados de acordo
com Duval (2008).

O algoritmo Kmeans foi empregado como fator de selecdo
dos maiores grupos das amostras analisadas em torno de
95% dos dados, com uma segunda filtragem associada
a 99,7% da distribuicdo normal. Quanto a distribuigéo
normal de probabilidade sobre os dados brutos adotou-se
o valor de 95% de possibilidade de ocorréncia.

Para avaliagao das técnicas e métodos de remocgao dos
outliers propostos neste artigo, empregou-se o MATLAB
(2010) com os dados dos gases normalizados e parametriza-
¢oes dos algoritmos inteligentes para melhor assertividade
conforme apresenta a Tabela 1.

Tabela 1. Parametrizagoes implementadas.

Algoritmo Parametrizacoes
1 camada escondida com 9 neurdnios, Sigméide,
ANN Levenberg Marquardt, Epocas=103, Erro=10"4,
Taxa Aprendizado=10"3
Funcao kernel Gaussiana, Regularizagio C=2,
ELM P e
Parametro kernel v=2
KNN K=3 vizinhos mais préximos

4.3 Resultados obtidos e andlise

Inicialmente foram avaliados a qualidade dos dados brutos
(amostras) de DGA obtidos de diferentes fontes através
da assertividade dos algoritmos classificadores inteligentes.
Os resultados sao apresentados na Tabela 2 sob a forma de
matriz de erros, junto com as taxas de acertos por classe
global (AG) e ponderada (AP). A taxa AG se refere a
taxa de acerto dos classificadores que independe do fator
desbalanceamento das amostras e classes; ja a classe AP,
conforme proposto por Papa et al. (2009), considera a
influéncia desse fator.

Comparando-se ambas as taxas AG e AP da Tabela 2, é
possivel verificar o impacto sobre o percentual de asser-
tividade dos classificadores quando ha uma classe domi-
nante sobre as demais, o que pode nao refletir a qualidade
do resultado de classificagao sobre todas as classes como
no caso AG. Complementarmente, a andlise dessa matriz
também permite observar que as taxas de acertos das
falhas térmicas e elétricas em todos os algoritmos estao



baixas e com muitas amostras classificadas como normal.
Na analise de falhas incipientes em transformadores via
DGA, as diferentes classes de falhas determinam o nivel da
gravidade e urgéncia no atendimento da corre¢ao (Duval,
2012). O erro de classificagdo de uma amostra normal como
falha, a principio é menos grave que o oposto, pois, mesmo
que a primeira situacao envolva custos, o valor financeiro
é muito menor do que a decorrente da segunda situacao
quando o transformador sai de operagao abruptamente
gerando perdas da ordem de milhares ou milhoes de ddlares
(Tkeshoji et al., 2019).

Nesse contexto, uma avaliagao nos dados das amostras e
remogao dos outliers podem contribuir para reduzir os
erros de classificagoes das falhas incipientes, no entanto,
h& necessidade de identifica-las e avaliar a profundidade da
limpeza para que nao descaracterize a realidade das infor-
magoes contidas nos dados das amostras. Considerando-se
apenas as incertezas inseridas nas medicoes dos gases, Ja-
far et al. (2011) realizaram um trabalho de avaliagdo com
a colaboracao de 24 laboratérios de 14 diferentes paises e
observou uma variagao entre 3 a 7,5% de outliers como
sendo normal. Assim, priorizando melhorar os resultados
dos erros de classificacoes de falhas térmicas e elétricas
com a classe normal por sua criticidade no diagndstico
de falhas, tornou-se foco deste artigo avaliar a presenca
(com base somente nos dados dos gases apresentados) de
possiveis outliers nos dados somente das falhas.

Tabela 2. Matriz de erros com dados brutos.

[ NJTJE] A% [ NJTJE] A%
ANN: AP=89,4%, AG=93,8% | ELM: AP=83,3%, AG=91,2%
N [ 337 | 4 1 98,5 340 | 1 1 99,4
T 12 35 70,0 16 29 5 58,0
E 5 3 | 54 87,1 15 3 | 44 71,0
KNN: AP=84,3%, AG=90,1% | OPF: AP=825%, AG=86,8%
N |[333 | 2 7 97,4 321 | 10 | 11 93,9
T 13 29 8 58,0 12 29 9 57,5
E 10 4 | 48 77,4 10 7 | 45 72,6
N — Normal; T — Térmica; E — Elétrica; A — Taxa de acerto
por classe; AP — Acerto Ponderado; AG — Acerto Global.

Portanto, sobre o conjunto de 1141 amostras normais que
constitui o maior ntimero de dados por classe avaliada,
determinou-se os valores limites dos gases para corte dos
outliers existentes nos dados brutos das falhas, e também
o nimero de grupos ideal (K=12) do algoritmo Kmeans
calculado para uma variancia menor que 10% pelo método
Elbow (Fig. 3).
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Figura 3. Gréafico Elbow para determinagao do K ideal.

Tabela 3. Valores limites de corte dos outliers.

Técnica | Ho CHy | C2Hy | C2Hy4 | CoHg | FTE | FEE
DNP 94 105 1,4 87,5 188,4 21 8
IEEE 100 120 1 50 65 15 7
IEC 56 118 1 67 187 16 7
kmeans | 60,5 128 2,1 86,7 202,4 19 8

Valores em ppm; DNP — Distribuicdo Normal de Probabilidade;

FTE — Falha Térmica Extraida; FEE — Falha Elétrica Extraida

A Tabela 3 apresenta os limites dos gases encontrados
segundo as técnicas e método relacionados nesse artigo,
e aplicados na remocgao dos outliers sobre os conjuntos de
falhas térmica e elétrica, e a Tabela 4 mostra o resultado
percentual da remocao dos outliers sobre 168 amostras
com falhas térmicas, 207 com falhas elétricas e o o total
de ambas.

Tabela 4. Percentual de amostras extraidas.

Técnica | Falha térmica | Falha elétrica Falha Total
DNP 12,5 3,8 7,7

IEEE 8,9 3,4 5,9

IEC 9,5 3,4 6,1
Kmeans 11,3 3,8 7,2
Valores em (%); DNP — Distribui¢do Normal de Probabilidade

A maijor quantidade de amostras eliminadas no conjunto
de falhas térmicas (Tabela 4) reflete a estimativa de um
nimero maior de candidatos a outliers. Analisando-se os
valores dos atributos (gases) dessas falhas eliminadas, to-
dos apresentam semelhanca com os valores das amostras
normais, e como nao hé informagoes adicionais a priori so-
bre cada uma das mesmas, acabam sendo classificadas er-
roneamente como normais. Embora, individualmente essas
falhas possuam elevado percentual de amostras extraidas,
globalmente encontram-se dentro dos limites de 3 a 7,5%
(Jafar et al., 2011) esperado para as incertezas.

A Tabela 5 apresenta os resultados das classificagoes de
falhas em transformadores apds a remocao dos outliers nos
conjuntos de dados dos gases de falhas. De um modo geral,
observa-se que houve melhoras nas taxas de acertos AP e
AG, bem como nas taxas individuais de falhas de cada
algoritmo quando se compara com os valores simulados da
Tabela 1. Dentre as técnicas empregadas para remocao dos
outliers a DNP se mostrou mais eficiente pelos préprios
limites dos gases determinados pelo método, entretanto,
as demais técnicas contribuiram para identificar amostras
em comum detectadas como outliers, aumentado a certeza
sobre as mesmas. Avaliando o desempenho das ferramentas
inteligentes, nota-se que a ANN foi a melhor classificadora,
provando ser menos sensivel a presenca de outliers.

5. CONCLUSAO

A partir do uso das amostras rotuladas como normal e de
técnicas e métodos de remocgao de outliers propostas nesse
artigo, foi possivel diminuir o efeito negativo da interfe-
réncia de ruidos presentes nos dados sobre os erros criticos
de classificacoes em falhas dos transformadores, ou seja,
diagnéstico de falhas sendo classificadas como normal.
Isto demonstra a importancia de se tratar os dados antes
de submeté-los a classificagao. Neste contexto, a matriz
de erros (ou confusdo) demonstrou ser uma importante
ferramenta de auxilio a andlise, pois permite conhecer
a eficiéncia das ferramentas inteligentes na classificacao



Tabela 5. Matriz de erros apds extrair outliers.

[ NJTJE]J A% [ N]JTJE] A%

DNP

ANN: AP=92,8%, AG=95,5% | ELM: AP=85,6%, AG=92,6%
N 337 ] 4 | 1 08,5 | 340 | 1 | 1 99,4

T 6 |35] 3 79,6 11 | 28| 5 63,3

E| 3 | 3 | 54| 885 12 | 3 | 45 75
KNN: AP=87,0%, AG=91,9% | OPF: AP=855%, AG=90,1%
N334 1] 7 97,7 | 320] 4 | 9 96,2

T 7 |29 8 65,9 7 129 8 65,9

E| 9 | 4 |47 | 783 9 | 7 | 4 73,3

IEEE C57.104 (2008)
ANN: AP=01,4%, AG=94,8% | ELM: AP=852%, AG=92,4%

N | 337 | 4 1 98,5 340 1 1 99,4
T 8 35 | 3 76,1 13 129 | 4 63,0
E 4 3 | 53 88,3 12 3 | 45 75
KNN: AP=86,5%, AG=92,0% | OPF: AP=84,6%, AG=89,3%
N |33 | 3 4 98,0 327 | 5 10 95,6
T 10 | 30 | 6 65,2 9 29 | 8 63,0
B 9 4 | 47 78,3 8 8 | 44 73,3

IEC 60599 (2007)
ANN: AP=90,0%, AG=94,4% | ELM: AP=856%, AG=92,6%

N | 336 5 1 98,2 340 1 1 99,4
T 8 34 3 75,6 12 29 4 64,4
E 4 4 52 86,7 12 3 45 75,0
KNN: AP=86,8%, AG=91,9% | OPF: AP=84,9%, AG=89,7%
N | 334 2 6 97,7 328 5 9 95,9
T 9 29 7 64,4 9 27 9 60,0
E 8 4 48 80,0 7 7 46 76,7
Kmeans

ANN: AP=91,8%, AG=95,1% | ELM: AP=858%, AG=92,6%
N 337 ] 41 985 | 340 | 1 | 1 99,4
T 8 |34] 3 75,9 11 | 30 | 4 66,7
E| 3 | 3 | 54 90 12 | 4 | 44 73,3
KNN: AP=85,9%, AG=91,0% | OPF: AP=384,0%, AG=89,0%

N | 336 | 2 4 98,2 330 | 4 8 96,5
T 11 28 | 6 62,2 7 28 | 10 62,2
E 9 4 | 47 78,3 9 7 | 44 73,3

N — Normal; T — Térmica; E — Elétrica; A — Taxa de acerto
por classe; AP — Acerto Ponderado; AG — Acerto Global.

de padroes, bem como avaliar como todas as instancias
envolvidas foram classificadas e também a qualidade dos
dados de concentragoes de gases. Como continuidade deste
trabalho, pretende-se avaliar a eficiéncia de outras técnicas
e métodos de deteccao e remocao de outliers, bem como
o uso de outros algoritmos classificadores de falhas em
transformadores.
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