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CIA APARTIR DA CONCENTRAGAO DE GASES DISSOLVIDOS

GIELSON V.O. VERASY, Luls G. M. SouzAt, FABIO R. BARBOSA L, OTACILIO M. ALMEIDAL, ANTONIO A. C.
FREITASL

1. Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade Federal do Piaui, Av Ministro Petronio Portela,
S/IN Centro de Tecnologia, Campus Ininga, CEP 64049-550, Teresina, Piaui, Brazil.

E-mails: gielson.veras@ifma.edu.br, Imotasouzalufpi.edu.br, fabioro-

cha@ufpi.edu.br, otaciliolufpi.edu.br, carneirofreitas@uol.com.br

Abstract— This work aims to apply Artificial Neural Networks to obtain the diagnosis of the quality of the insulating oil of
power transformers from the concentrations of dissolved gases in this oil. Such diagnosis is usually obtained from its physical-
chemical analysis, while the dissolved gases concentrations are used to detect the occurrences of faults in the transformer. How-
ever, there is a duality between these two characteristics (Barbosa, 2013). Such methodology was not yet proposed by the acad-
emy, which shows the innovative character of this work. Using the proposal tool, a correct planning of maintenance of trans-
formers can be achieved with a lower cost, since with just the dissolved gas analysis it is possible to infer about both the quality
of the oil and the occurrence of faults. Multi Layer Perceptron Networks were used to do such task, due to its characteristics of
generalization of non-linear systems and complex patterns classifications. The obtained results were a relevant percentage of ac-
curacy.

Keywords — Avtificial Neural Networks, Insulating Mineral Oil, Power Transformers, Dissolved Gases.

Resumo — Este trabalho visa aplicar Redes Neurais Artificiais para obter o diagnéstico da qualidade do 6leo isolante de trans-
formadores de poténcia a partir das concentracdes dos gases dissolvidos nesse 6leo. Tal diagndstico é tradicionalmente obtido a
partir de analise das propriedades fisico-quimicas do 6leo, por outro lado as concentragdes dos gases dissolvidos sdo utilizadas
para a deteccdo de falhas incipientes no transformador. H&, no entanto uma dualidade entre ambas as propriedades ( Barbosa
,2013). Esta metodologia ainda néo foi consolidada no meio académico, o que caracteriza a inovagao do presente trabalho. O uso
da ferramenta proposta pode acarretar no planejamento de manutencao de transformadores por um menor custo, visto que apenas
com a analise dos gases dissolvidos, seria possivel inferir sobre a ocorréncia de falhas e sobre a qualidade do éleo, diminuindo a
necessidade da analise fisico-quimica do liquido em laboratério. A rede MLP foi utilizada para lidar com este problema devido a
sua capacidade de generalizagdo na classificagdo de padrdes complexos com caracteristicas ndo lineares. Os resultados obtidos

mostraram uma taxa de acertos relevante, frente ao ineditismo da proposta.

Palavras-chave — Redes Neurais Avrtificiais, Oleo Mineral, Transformador de Poténcia, Gases Dissolvidos

1 Introducéo

Em Sistemas Elétricos de Poténcia baseados em
corrente alternada, os Transformadores de Poténcia
desempenham importante papel e estdo presentes
desde a geragdo, até a transmissdo e distribuicdo de
energia elétrica (Barbosa, 2013).

O bom funcionamento destes equipamentos é
crucial para garantir a continuidade e qualidade do
fornecimento de energia elétrica. Além disso, a falha
de transformadores em servico representa perigo para
operadores, pois pode provocar explosdes e incén-
dios, além de causar sérios danos ao meio ambiente.

Portanto, muitos esfor¢os tém sido feitos no in-
tuito de diagnosticar a condicdo de transformadores
em operacdo, possibilitando a tomada de decisdo no
que tange a manutencdo e diminuigdo de incidéncia
de falhas (Pandey, 2012).

Existe uma variedade de técnicas de diagnostico
das condicdes de operacdo de transformadores de
poténcia. Dentre elas, destacam-se as andlises do
6leo mineral do tanque de transformadores, que
constituem nos testes mais comuns usados para ava-
liar a condicdo destes equipamentos em servico, sem
a necessidade de interromper o seu funcionamento
(Wang, 2002).
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Tal bleo tem sido amplamente utilizado em
transformadores desde o inicio do século XX (Pal-
mer, 2000) e tem dupla fun¢do para o seu bom funci-
onamento: a isolacdo elétrica entre partes com ten-
sBes distintas e seu resfriamento através do seu mo-
vimento de conveccdo (Pandey, 2012).

Por estar em contato direto com as partes ativas
do transformador, o 6leo esta sujeito a condi¢Bes de
operagdo que acarretam em estresse mecénico, qui-
mico e térmico e diminuem sua vida til.

A Anadlise dos Gases Dissolvidos ou DGA (do
inglés Dissolved Gases Analysis), obtidos através de
cromatografia do éleo, permite inferir sobre a ocor-
réncia de falhas incipientes no transformador, en-
guanto a analise das propriedades fisico-quimicas do
Oleo atesta quanto & qualidade deste para isolar e
resfriar o transformador com eficiéncia. As duas
andlises em conjunto, constituem ferramenta bastante
difundida no planejamento de manutencdo de trans-
formadores (Barbosa, 2012).

Destacam-se ainda, métodos ndo tradicionais,
que utilizam ferramentas modernas na tentativa de
obter diagnosticos de transformadores cada vez mais
precisos e de menor custo. Estas vém sendo alvos
constantes de pesquisas nos dltimos anos (Mokhna-
che, 2002), (Barbosa, 2008, 2012, 2013) Colocar



mais recentes. (Ming, 2013), (Freitas, 2001), (Chenxi
2014), (Ghanizadeh 2014).

A estrutura do presente trabalho é divida da se-
guinte forma: Primeiramente, serdo resumidas as
formas tradicionais de diagndstico do 6leo mineral de
transformadores, bem como alguns métodos néo
tradicionais, em seguida serdo explorados a metodo-
logia proposta, os resultados obtidos e as conclusdes.

2 Meétodos Tradicionais de Anasise do Oleo

2.1 DGA

Devido aos estresses inerentes a operacdo do
transformador, o 6leo mineral e o papel isolante dos
enrolamentos sofrem degradacdo através de proces-
sos quimicos com producdo de gases caracteristicos.
Tal decomposi¢do é potencializada na ocorréncia de
falhas. Sobreaquecimento, efeito corona e formacao
de arcos séo exemplos de eventos que estdo normal-
mente associados a formacéo de gases.

Os gases formados pela decomposicdo do 6leo
mineral sdo: o hidrogénio (Hz2), o metano (CHa), 0
etano (C2Hs), o etileno (Cz2H4), o acetileno (C2Ha).
Por outro lado, o mondxido de carbono (CO) e o
dioxido de carbono (COz2) sdo formados com a de-
composicao do papel dos enrolamentos.

Halstead (1973) propés um modelo termodina-
mico em que relaciona a pressdo parcial dos gases
dissolvidos no 6leo mineral de transformadores com
a temperatura de regime. A essas faixas de tempera-
tura, estdo também empiricamente associados o0s
principais tipos de falhas ocorrentes nos transforma-
dores. Dessa forma, através das concentracbes dos
gases dissolvidos no 6leo, é possivel inferir sobre o
funcionamento deste, se em regime normal ou se ha
ocorréncia de falhas incipientes e ainda, qual a falha.

A figura 1 apresenta 0 modelo de Halstead e as
principais falhas térmicas associadas:

Descargas Parciais
‘ rFaixa Normal de Operagio

Pontos Quentes

Quantidade de Gases (sem escala)
260°C

0°C

T5C 225
Temperatura de Decomposicio

Figura 1: Modelo de Halstead (Barbosa, 2008).

150°C

226°C

Pressio Parcial - Concentragiio dos Gases (escala logaritmica)

Temperatura de Decomposi¢io

A literatura apresenta alguns métodos de Analise
de Gases Dissolvidos, (IEEE, 2008), (SDIBR, 2003),
(Pandey, 2012). Os principais deles sdo 0 método do
gas chave, das razdes de Dornenburg, de Rogers, e
do triangulo de Durval (Barbosa, 2013),
(Duval,1989), (IEEE, 2008).
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2.2 Analise Fisico-Quimica

As condigdes do 6leo mineral afetam fortemente
o0 desempenho e a vida Util de transformadores. Uma
combinagdo de testes elétricos, fisicos e quimicos
pode ser realizada para medir a mudanca das propri-
edades normais, o grau de contaminacéo e o grau de
deterioracdo do 6leo isolante (Wang, 2002), inferin-
do quanto a sua eficiéncia no papel de isolante e
resfriador.

As principais caracteristicas indicadoras da qua-
lidade do 6leo sdo: Rigidez Dielétrica, Concentracao
de Furanos, Tensdo Interfacial, Acidez, Densidade,
Teor de Oxigénio, Fator de Poténcia e Umidade
(Bureau of Reclamation, 2003), entre outros.

As faixas de valores resultantes das analises que
indicam o grau de decomposicao do 6leo, bem como
o0s tratamentos indicados para cada situacdo sdo da-
das por: ASTM, (1991) IEEE Guide 637(1985) Bu-
reau of Reclamation, (2003).

A Tabela 1 demonstra algumas faixas de valores
padrGes para 6leo mineral, a titulo de exemplo, que
indicam que a amostra analisada representa 6leo em
boas condic6es de operacdo (Barbosa, 2008).

Caracteristicas Unidades | Min. | Max.
Rigidez Dielétrica kv 30 -
Tensdo Superficial mN/m 40 -

Umidade p.p.m - 35
Furanos p.p.b - 250
Fator de Poténcia % - 0,5
Acidez mg KOH/g - 0,5

Formagiio de Arco

] I ‘
17125°C J 1

2083

Tabela 1: Propriedades fisico-quimicas de éleo
mineral em boas condi¢des.

2.3 Métodos Ndo Tradicionais

A busca por novas metodologias de diagnostico
de transformadores vem sendo alvo de pesquisas em
uma tentativa de obter técnicas cada vez mais acessi-
veis e eficazes.

Destaca-se 0 uso das RNA’s, como as utilizadas
no presente trabalho (Freitas, 2001), (Mokhanche
2002), (Barbosa, 2013), (Chenxi 2014), (Ghanizadeh
2014). Tais técnicas computacionais podem, de ma-
neira satisfatoria, diagnosticar condicfes de falha de
transformadores com maior eficiéncia ou ainda pro-
mover conclusdes mais profundas em determinadas
andlises. O grande nimero de trabalhos utilizando as
RNA’s em diagnoéstico de transformadores sugere
sua eficécia na area.

3 Proposta do Trabalho

Este trabalho propde o uso de Redes Neurais Ar-
tificiais para inferir sobre a qualidade do dleo isolan-
te de transformadores de poténcia, a partir das con-
centracOes de gases dissolvidos nesse 6leo. Como
discutido, a anélise das concentragdes de gases dis-
solvidos é utilizada, pelos métodos convencionais,
somente para diagnosticar a ocorréncia de falhas



incipientes no equipamento, e ndo para inferir quanto
a qualidade do éleo, como é aqui proposto. A figura
2 resume a metodologia proposta.

Cromatografia de Dasgnditicn
Gases Dissolvidos e Falhas
A
Propriedades Crualidade
Finkoo-Quimicas dodleo

Mietodos Mormatizados
] -
Proposts deste Tramsing

Figura 2: Proposta apresentada neste trabalho

Com o uso da ferramenta proposta pode-se, por-
tanto, diminuir a necessidade de analise das proprie-
dades fisico-quimicas do 6leo em laboratério, dimi-
nuindo por consequéncia, o custo do planejamento de
manutencéo de transformadores de poténcia.

A Rede Neural Atrtificial é utilizada como fer-
ramenta devido: a sua caracteristica de aprendizado a
partir de dados de entrada e saida, como os disponi-
veis; a sua capacidade de generalizacdo, obtendo
saidas satisfatérias para dados inéditos; a ser capaz
de internalizar relacBes complexas ndo lineares
(HAYKIN, 2001).

A aplicacdo desenvolvida aqui foi inicialmente
proposta por Barbosa (2013), como sugestdo para
trabalhos futuros em sua tese de doutorado. Em sua
tese, Barbosa propds metodologia para, através das
propriedades fisico-quimicas do 6leo, inferir sobre a
ocorréncia de falhas incipientes, realizando o cami-
nho inverso do proposto aqui.

Apo6s o trabalho realizado por Barbosa (2013),
Chenxi (2014) propbés o uso combinado de PNN
(Probabilistic Neural Netowork) com KPCA (Kernel
Principle Component Analysis) para o diagnostico de
falha de Transformadores; Ming (2013) prop6s 0 uso
combinado de Redes neurais com Regressdo Logisti-
ca Multinomial para diagndstico de gases dissolvidos
(DGA); Mansour (2015) prop6s um novo método
grafico para DGA e Ghanizadeh (2014) propds o uso
de redes neurais para estimar o tipo de defeito e a
localizagdo no enrolamento de transformadores.
Portanto, nenhum trabalho prop6s o uso da concen-
tracdo de gases como meio de afericdo da qualidade
do éleo, conforme o que estd sendo proposto nesta
pesquisa, 0 que evidencia o ineditismo da aplicacéo.

Como em Barbosa (2013), a Rede Neural
utilizada foi a MLP do inglés (Multilayer Perceptron)
com o algoritmo de treinamento Levenberg
Marquardt.

3.1 ARede MLP

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo modelos
bastante empregados na teoria de identificacdo de
sistemas e classificacdo de padrdes. Elas utilizam de
elementos processadores matematicos chamados
neurbnios artificiais que simulam neurénios naturais
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na capacidade de adaptacdo em funcdo de estimulos,
generalizacdo e processamento de informagdes néo
lineares (Souza, 2012). Usualmente, atribui-se o
surgimento dessa tecnologia com os estudos de
McCulloch e Pitts sobre o modelo do neurénio artifi-
cial na década de 50, destacam-se ainda os trabalhos
de Rosenblat, com o Perceptron e de Widrow, com o
Adaline e a regra Delta, que sdo ainda utilizadas até
hoje (Haykin, 2001).

A rede MLP é geralmente considerada a rede
mais poderosa e aplicavel universalmente (Barbosa,
2012). Ela é formada por uma organizacéo de neurd-
nios em camadas, que realizam o processamento e
propagacdo de sinais (sinapse) entre si de maneira
multiparalela.

Os neurdnios se organizam em uma camada sen-
sorial ou de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida, conforme Figura 3:

O Z=0() o

T O Y=ol

Figura 3: Mutilayer Perceptron

O algoritmo de treinamento da rede MLP propi-
cia que a rede neural organize sua estrutura interna
de forma a desenvolver uma tarefa em particular de
maneira apropriada (Rumelhart, 1986). Portanto,
através da apresentacdo a rede de dados de entrada-
saida, ela adapta suas sinapses através da atualizacdo
dos pesos sinapticos de maneira a diminuir uma
fungdo de custo.

Baseado na eficiéncia da rede treinada com o
algoritmo Levenberg Marquardt (Martin,1994),
(Haykin, 2001) utilizada em trabalhos com redes
neurais para analises de 6leo em transformadores,
como em Mokhnache (2002) e Barbosa
(2008,2012,2013) este mesmo algoritmo foi utilizado
no presente trabalho.

3.2 Metodologia

As concentracdes dos gases foram as entradas
da RNA: hidrogénio (H2), metano (CHa), etano
(C2He), etileno (C2Ha4), acetileno (C2H4), mondxido
de carbono (CO), didxido de carbono (CO2), Nitro-
génio (N2) e Oxigénio (O2), totalizando 9 entradas.

Dessa forma, foram implementadas duas Redes
MLP para desempenhar a tarefa proposta. Enquanto
a primeira rede classifica o 6leo se satisfatério ou
ndo, a segunda classifica o dleo ndo satisfatorio,
guanto a medida que deve ser tomada para coloca-lo
novamente em condi¢Bes operacionais. Sdo elas:
Regenerar, Recondicionar e Aditivar.

A qualidade do 6leo das amostras foi obtida
através da andlise fisico-quimica e por meio de técni-
cas de diagndstico tradicionais, (ASTM D3487,




1991), (IEEE Guide 637,1985) (Bureau of Reclama-
tion, 2003).

Uma vez que o diagnostico tradicional da
qualidade do dleo demanda a realizacdo de vérias
andlises elétricas, fisicas e quimicas associadas a
diversas normas e faixas de valores distintos, a tarefa
de diagnosticar o estado deste liquido constitui uma
tarefa complexa e que necessita de um operador
experiente (Barbosa, 2012). Nesse sentido, a Rede
Neural proposta, além de utilizar apenas os dados
obtidos com a analise cromatografica, tende a
possibilitar a tomada de decisdo quanto a
manutencdo do dleo por operadores inexperientes.

3.3 Tratamento dos Dados

Os dados utilizados sdo compostos pelos resul-
tados das analises realizadas em transformadores de
poténcia da Companhia Hidrelétrica do Sao Francis-
co. Foram levadas em consideracdo, somente amos-
tras em que foram realizadas ambas as coletas, para
analises fisico-quimicas e cromatograficas, na mes-
ma data, totalizando 1033 dados inicialmente.

Trata-se de amostras colhidas de Transformado-
res de Poténcia usadas em tensBes entre 230 kV e
500kV, com datas de fabricacdo entre 1961 e 2008.
Os dados foram colhidos entre os anos de 1982 e
20009.

A tabela 2 apresenta a disposicao inicial dos da-
dos quanto a classificacdo da qualidade do dleo.

Naturalmente, ha uma grande maioria dos dados
em que o 6leo analisado encontra-se em boas condi-
¢cBes, uma vez que os transformadores da base de
dados sdo submetidos a manutenc¢des periddicas.

A configuragéo descrita é, portanto, caracteristi-
ca de uma Base de dados Desbalanceada, em que ha
muito mais exemplares em uma das classes (Stefa-
nowski, 2013).

Diversos trabalhos estudam os efeitos da utiliza-
¢cdo de dados desbalanceados em aprendizado de
méaquina, como no caso de redes neurais: Kubat
(1997), Schiavoni (2010), Matwin (2014) Cassimiro
(2016).

Aditivar: 8 1%

Recondicionar 16 2%
Regenerar 131 13%
Satisfatorio 878 85%
Total 1033 100%

Tabela 2: Classificacdo dos Dados Iniciais

Os resultados apontam para um treinamento ine-
ficiente para tais casos, uma vez que a rede tende a
classificar os dados como pertencentes & classe com
dados em maior quantidade.

A alternativa para o problema do desbalancea-
mento foi tratar os dados de maneira a obter um
subconjunto de treinamento consistente, i.e, que
contém as informac0es suficientes e necessarias para
a classificacdo, com caracteristicas mais balanceadas.

As principais técnicas de balanceamento de da-
dos consistem em técnicas de Undersampling e
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Oversampling (Cassimiro 2016). As primeiras con-
sistem em diminuir a quantidade de amostras das
classes majoritéarias, i.e, que se apresentam em maior
ndmero, enquanto as outras consistem em aumentar a
quantidade de amostras da classe minoritarias, i.e,
que se apresentam em menor nimero. Sobre 0 assun-
to, diversas técnicas sdo citadas na literatura, como
em Kubat, (1997), Valnaide (2005), Schiavoni
(2010), Matwin (2014) Cassimiro (2016).

No presente trabalho, foi utilizada a técnica de
Undersampling chamada de One Side Sampling
(OSS), cujo algoritmo foi proposto por Kubat (1997)
e teve sua eficacia comprovada por Cassimiro
(2016).

O algoritmo OSS tem como objetivo, diminuir a
guantidade de amostras majoritarias ao desconsiderar
as amostras redundantes, ruidosas e limitrofes.

Amostras redundantes sdo aquelas que apresen-
tam caracteristicas muito proximas umas das outras,
de maneira que podem ser excluidas em sua maioria,
sem prejudicar o aprendizado.

As amostras ruidosas por sua vez, sdo oriundas
de erros na coleta dos dados, enquanto as amostras
limitrofes sdo aquelas que apresentam caracteristicas
muito proximas de amostras de outras classes e,
portanto, podem levar a um treinamento ineficiente
das RNA’s.

As figuras 4 e 5 apresentam uma base de dados
com duas classificacfes, sendo uma majoritaria (.) e
outra minoritaria (+). A Figura 4 expfe a base de
dados completa, enquanto a Figura 5 exp&e a base de
dados apds o tratamento.

"'.'_' .
+~'n - -
", - ..
Y -
¢ +, . B
PR ..t
" ., .
+ el
T
. -+ - Y.

+ . .
+ R .
+ + g e
+

Figura 5: Base de Dadoé Tratada

Uma vez realizado o Undersampling das amos-
tras majoritarias, as amostras minoritarias foram
aleatoriamente replicadas, visando alcancar maior
balanceamento.

O resultado foi uma base de dados com 510 da-
dos, classificados da seguinte maneira:

Observa-se que, com 0 uso da técnica de balan-
ceamento, a disparidade entre as quantidades de
amostras de cada classe diminuiu.



Aditivar: 38 7%
Recondicionar 52 10%
Regenerar 133 26%
Satisfatorio 287 56%
Total 510 100%

Tabela 3: Classificacdo dos Dados Tratados

4 Resultados

Para o treinamento das redes, 70 % dos dados
foram utilizados para treino, enquanto 30% foram
utilizados para teste. As redes foram treinadas e tes-
tadas 20 vezes, cada vez utilizando diferentes dados
aleatoriamente permutados para treino e teste, esco-
Ihidos aleatoriamente. Dos resultados obtidos, foram
calculados os valores maximo, minimo, médio e o
desvio padrdo da taxa de acertos, com o intuito de
inferir sobre a consisténcia e eficiéncia do método.

Os melhores resultados foram obtidos com redes
contendo 20 neurénios na camada escondida.

A tabela 4 apresenta as taxas de acerto referentes
a rede que classifica o 6leo como satisfatério, ou ndo
satisfatdrio.

No treino da rede, o melhor resultado obtido,
dentre as 20 realizagBes, foi um acerto de 95%, o
pior resultado foi de 83% com um média de 89%. No
teste, tivemos um maximo de 81% de acerto, um
minimo de 75% e uma média de 78%.
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No teste, tivemos um méaximo de 91% de acerto, um
minimo de 78% com uma média de 86%.

Treino: Teste:
Maximo 95% Maximo 91%
Minimo 91% Minimo 78%

Média 94% Média 86%
0,
Desvio Padréao 2% Desvio Padrao 4%

Tabela 6: Resultados da Rede que Classifica o
6leo como Satisfatério ou ndo Satisfatorio

A tabela 7 apresenta a matriz de confusdo da
classificacdo realizada pela segunda rede, em termo
das médias das 20 classificagdes:

Percebe-se que 86% das amostras de 6leo que
devem ser regeneradas, foram diagnosticadas corre-
tamente, 89% das amostras que devem ser recondici-
onadas, foram diagnosticadas corretamente, enquanto
80% das amostras que devem ser Aditivadas foram
diagnosticadas corretamente.

Treino: Teste
Maximo 95% Maéaximo 81%
Minimo 83% Minimo 75%

Média 89% Média 78%

1 - 0,

DesavrlgoPa 4% Desvio Padrao 2%

Tabela 4: Resultados da Rede que Classifica o
6leo como Satisfatdrio ou ndo Satisfatério
A tabela 5 apresenta a matriz de confusdo da
classificacdo realizada pela primeira rede, em termo
das médias das 20 classificacoes.

Satisfatorio Néo §a_t|s—
fatorio
Satisfatorio 80% 25%
N&o Satisfatério 20% 75%
Tabela 5: Matriz de Confusdo do Teste da Pri-

meira Rede

Em média, 80% das amostras de 6leo satisfatério
foram classificadas corretamente, enquanto 75% das
amostras de dleo néo satisfatdrio foram classificados
corretamente.

A tabela 6 apresenta os resultados referentes a
rede que classifica o 6leo ndo satisfatorio quanto a
medida a ser tomada:

No treino da rede, o melhor resultado obtido,
dentre as 20 realizagBes, foi um acerto de 95%, o
pior resultado foi de 91% com uma média de 94%.

Rege- | Recon- | ) jitivar
nerar |dicionar
Regenerar 86% 11% 20%
Recondicionar 5% 89% 0
Aditivar 9% 0% 80%
Tabela 7: Matriz de Confusdo do Teste da se-
gunda Rede.

5 Conclusoes

Nesse artigo é proposto um método para classi-
ficar a qualidade do 6leo isolante de transformadores
a partir da concentracdo dos gases dissolvidos nesse
6leo obtidos através de cromatografia.

Tal classificacdo é usualmente obtida através de
analise de varias propriedades fisico-quimicas do
6leo em laborat6rio, ao passo que a concentracdo dos
gases é utilizada para diagnostico de falhas incipien-
tes.

Redes Neurais Avrtificiais foram utilizadas para
realizar tal método. Com a consolidagdo deste, a
partir de uma Unica andlise, a cromatogréfica, pode-
se obter tanto o diagndstico de falhas do transforma-
dor, quanto a classificagdo da qualidade do 6leo, o
que possibilita o planejamento de manuten¢do do
transformador com um menor custo. O método pos-
sibilita ainda que operadores inexperientes consigam
o diagndstico da qualidade do dleo e do método de
tratamento necessario.

Os resultados obtidos tiveram porcentagem de
acerto entre 75% e 95% como demonstrado. Tais
taxas de acerto sugerem que pesquisas e testes mais
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profundos sejam feitas, antes que a metodologia seja
utilizada como alternativa as técnicas tradicionais.

Outras Redes Neurais, com diferentes metodolo-
gias de treinamento, devem ser testadas visando
melhores taxas de acerto.

Porém, frente ao ineditismo do método, é com-
provada a caracteristica promissora da ferramenta no
diagnostico de transformadores de poténcia e em seu
planejamento de manutencao.
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