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Abstract: Several studies have been oriented towards the development of more accurate thermal
models and with lower computational cost for power transformers. Motivated by the need for
adaptable systems, evolutionary intelligent systems have received great attention in problems of
various types of problems. This work presents a new method of parameter adjustment of a fuzzy
inference system (FIS) through particle swarm optimization (PSO). To determine the number
of FIS pertinence functions, the Self-organized direction aware (SODA) algorithm is used. This
new model, called SODA-FIS-PSO, has as main objective to minimize the error during the
learning process. The model is applied to data from a real transformer for various loading
conditions. The results show better performance when compared with alternative evolutionary
and non-evolutionary approaches suggested in the literature.

Resumo: Diversos estudos tem sido orientados no sentido de desenvolver modelos térmicos
mais precisos e com menor custo computacional para transformadores de poténcia. Motivados
pela necessidade de sistemas adaptaveis, os sistemas inteligentes evolutivos vém recebendo
grande atencao em problemas de varios tipos de problemas. Este trabalho apresenta um novo
método de ajuste de pardmetros de um sistema de inferéncia fuzzy (FIS) através de otimizacao
por enxame de particulas (PSO). Para a determinac¢do do ntmero de fungdes de pertinéncia
do FIS, é utilizado o algoritmo Self-organized direction aware (SODA). Este novo modelo,
denominado SODA-FIS-PSO, tem como principal objetivo minimizar o erro durante o processo
de aprendizagem. O modelo é aplicado em dados de um transformador real para diversas
condicoes de carregamento. Os resultados apresentam melhor desempenho quando comparados
com abordagens alternativas evolutivas e nao evolutivas sugeridas na literatura.
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1. INTRODUCAO

O transformador de poténcia é um dos principais equi-
pamentos no sistema de distribuicao de energia elétrica e
também um dos mais caros, exigindo apurada gestao de
manutencao. O transformador tem a fungao de aumentar
a tensao antes de ser transmitida, com vistas a reducao
do desperdicio de energia ao percorrer longas distancias,
além de reduzir esta tensao a fim de fornecer energia ao
consumidor final de forma segura (Alves et al., 2020).

Um fator que requer especial atencao durante a operagao
do transformador é sua temperatura de operagao, em
particular da chamada temperatura de ponto quente (do
inglés hot-spot temperature), que é a temperatura mais
alta nos enrolamentos de alta e de baixa tensao. Este
fator impacta diretamente na vida util do isolamento
que, por sua vez, pode determinar o fim da vida 1til do
equipamento. Desta forma o constante monitoramento da
temperatura de ponto quente representa um importante
ramo de estudo no planejamento e operacao de sistemas
elétricos de poténcia (Mikha-Beyranvand et al., 2019).

De fato, um conhecimento mais preciso acerca da tempe-
ratura de ponto quente pode ser utilizado para aumentar a
capacidade operativa do transformador sem afetar sua vida
util residual, o que tende a reduzir o custo de operagao das
empresas de energia, além de aumentar a confiabilidade
do sistema, melhorando assim a competitividade destas
empresas no mercado.

Atualmente um dos modelos mais aceitos para estimar a
temperatura de ponto quente em transformadores de po-
téncia é o deterministico baseado na norma IEEE Standard
C57.91-2011 (IEEE, 2012). Essa abordagem possui uma
série de simplificacoes, onde fatores de seguranca conser-
vadores sao utilizados na computagao, o que faz com que
a maxima transferéncia de poténcia calculada possa ser
20-30% menor que a capacidade nominal do equipamento
(Hell et al., 2008). Desse modo, técnicas de modelagem
mais precisas surgem como uma importante alternativa a
fim de otimizar o uso e aumentar o tempo de vida dos
transformadores.

Nos ltimos anos diversos estudos tem sido orientados no
sentido de desenvolver modelos térmicos mais precisos e
com menor custo computacional para transformares de po-
téncia. Em particular, modelos baseados em Redes Neurais
Artificiais (Galdi et al., 2000), Sistemas Fuzzy (Ippolito,
2004) e suas hibridizacoes (Hell et al., 2007, 2008) tem
sido amplamente aplicados ao problema proposto devido
principalmente a sua capacidade de aprender relaciona-
mentos nao lineares complexos e de tratar naturalmente
dados imprecisos.

Entretanto, apesar dos bons resultados obtidos, esses mo-
delos nao possuem uma importante caracteristica que se
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deseja em aplicagoes no mundo real: nao sao adaptativos.
Espera-se que o comportamento do transformador a ser
modelado mude devido a variacoes nas entradas, mudangas
estruturais, acoes de manutengao, envelhecimento natural,
dentre outros fatores. Assim, um modelo pode ser invali-
dado apds um periodo de tempo se os parametros ou a
estrutura deste modelo nao se adaptarem para lidar com
essas alteragoes (Souza et al., 2012).

Assim, motivados pela necessidade de sistemas adaptaveis,
os sistemas inteligentes evolutivos (P. Angelov, 2010) vém
recebendo grande atengao nos ultimos anos, sendo lar-
gamente aplicados a problemas de modelagem, controle,
previsao, classificacao e processamento de dados em am-
bientes dindmicos e nao estaciondrios (Vieira et al., 2018).
Em particular, dois modelos evolutivos, chamados evol-
ving Multivariable Gaussian (eMG) (Lemos et al., 2011) e
Enhanced Set-Membership evolving Participatory Learning
with Kernel Recursive Least Squares (ESM-ePL-KRLS)
(Alves et al., 2020) foram recentemente aplicados & mo-
delagem térmica de transformadores de poténcia, obtendo
resultados que superaram seus concorrentes na literatura,
surgindo como alternativas promissoras no tratamento do
problema, proposto.

Este trabalho propde a aplicacdo de um FIS (fuzzy infe-
rence system -FIS) (Takagi and Sugeno, 1985) para reso-
lugao de um problema de regressao nao linear relacionado
a modelagem térmica de transformadores de poténcia.
Para geragao do FIS é utilizado o algoritmo SODA (Self-
Organised Direction Aware Data Partitioning Algorithm
(Gu et al., 2018)) que determina o nimero de funcoes de
pertinéncia fuzzy que posteriormente sao otimizadas por
PSO (particle swarm optimization) (Kennedy, 1995). Este
novo modelo, denominado SODA-FIS-PSO, tem como
principal caracteristica a limitacao do aumento do erro
durante o processo de aprendizagem, o que reduz a sua
complexidade computacional, levando a um modelo mais
preciso e que apresenta menor custo computacional em
relagdo aos propostos na literatura.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma:
A Segao 2 resume o modelo deterministico, que é o modelo
atual usado para prever a temperatura de ponto quente.
A Secao 3 introduz o modelo SODA-FIS-PSO proposto
neste trabalho. A Secao 4 apresenta e discute os resultados
experimentais obtidos pelo modelo proposto. E por fim, a
Secao 5 apresenta as conclusoes do trabalho.

2. MODELAGEM TERMICA DE
TRANSFORMADORES DE POTENCIA

O modelo deterministico proposto na IEEE Standard
C57.91-2011 (IEEE, 2012) é um modelo cldssico utilizado
na estimacao da temperatura do ponto quente de um
transformador de poténcia. Este modelo é composto por
uma série de equagoes diferenciais cujos célculos requerem



o uso dos conceitos de curvas de carga e condicoes de
operacao.

Conforme detalhado em (IEEE, 2012) a estimagcao da tem-
peratura de ponto quente usando o modelo deterministico
é feita conforme o procedimento resumido a seguir.

Primeiramente, a elevagao maxima da temperatura no
topo do 6leo (AOro ) é calculada através seguinte equa-
Gao:

K2R+17"
AOrou = AOr0 R [ Rl ] (1)
em que AOro r é a elevagdo nominal da temperatura
do topo de 6leo acima da temperatura ambiente, K é a
corrente de carga, R é a razao entre perda de carga em
relagdo a carga nominal e a carga nao perdida, para uma
determinada posicao de tap e n é uma constante obtida
empiricamente e que depende do método de refrigeracao
do equipamento.

Usando a Equagdo (1) e a temperatura ambiente (0 4),
o incremento na temperatura do topo de dleo (Orp) é
encontrado pela equagao diferencial expressa a seguir:

de
djo = [AOro,u +O4] — Oro (2)

em que T7ro € a constante de tempo da temperatura do
topo de éleo.

TTO

Entao a elevagao méxima da temperatura do ponto quente
(A©p ) é computada como segue:

AOyy = AOy rK*™ (3)
em que AOg i é a elevagao nominal da temperatura de
ponto quente acima da temperatura do topo de dleo e m
é uma constante obtida empiricamente e que depende do
método de refrigeragao do equipamento.

A elevacdo da temperatura do ponto quente acima da
temperatura do topo de déleo (ABOp) é calculada usando
AOg y obtido da Equacao (3), de acordo com a seguinte
equagao diferencial:

dAOg
TH ™0

= AOyy — AOy (4)

em que Ty € a constante de tempo da temperatura do
ponto quente e AO g € a elevacao da temperatura do ponto
quente acima da temperatura do topo de 6leo.

E por fim, a temperatura do ponto quente é calculada em
funcao de ©rp e AOpy de acordo com a Equagao 5:

O =Oro + AOg. (5)

Devido as simplificagoes de célculos na modelagem, geral-
mente adota-se uma margem de seguranga na operacao e
os transformadores podem operar entre 20% e 30% me-
nos que sua capacidade nominal, de forma que, a cada
cinco transformadores, ocorre uma perda de operacao que
equivale a um transformador operando em sua capacidade
nominal (Hell et al., 2008). Nesse sentido, o principal obje-
tivo deste artigo é propor um modelo inteligente capaz de
modelar a temperatura de ponto quente com alta acuréacia,

possibilitando assim a plena utilizacao dos equipamentos
instalados sem impactar na vida util destes equipamentos.

3. MODELO PROPOSTO

Nessa segao é apresentado o modelo proposto neste tra-
balho. Para tanto, serao introduzidos os conceitos de al-
goritmo de diregdo auto-organizavel (self-organized direc-
tion aware - SODA), sistema de inferéncia fuzzy (fuzzy
inference system - FIS), e de otimizagdo por enxame de
particulas (particle swarm optimization - PSO).

3.1 SODA

Para expressar esse método, considera-se um conjunto
de dados {z1,x9,z3---} em um espaco R™, em que
r; = [Ti1,Tio - ,Tim]. € Ry é um vetor dimensi-
onal, « = 1,2,3,---; m é a dimensionalidade; onde o
indice i(i = 1,2,3,---) indica as instancias de tempo
da i-ésima amostra de dados. Portanto, dentro do con-
junto de dados observado na instancia n-ésima denotada
por {z1,x9, -+ ,x,}, também consideramos o conjunto
de valores exclusivos classificados das amostras de dados
{ur,ug, - sun,} (Wi = [Uin, w2, ,uim)t € Ry) de
{z1,22, -+ ,2,} e 0s nimeros normalizados corresponden-
tes correspondentes de repetigoes { f1, fo, -, fu}, em que
Ny (1 > n, < n) é o ntimero de amostras de dados exclusi-
vase Y . fi = 1. As derivagdes a seguir sdo padronizadas
para a n M2 instancia de tempo, a menos que haja uma
declaracao especifica (Gu et al., 2018).

Componentes de Distincia/Dissimilaridade em SODA A
abordagem SODA, neste trabalho, emprega (Gu et al.,
2018):

(1) uma componente de magnitude dp(x;, z;) baseada na
métrica de distancia Canberra;

(2) uma componente angular da(x;, ;) baseada em similaridade

de cosseno;

Operadores EDA A recém-introduzida Anélise Empirica
de Dados (Empirical Data Analysis-EDA) (Gu et al.,
2018) é uma metodologia alternativa para aprendizado de
maquina, totalmente baseada em amostras de dados reais
observadas empiricamente (Angelov et al., 2017a,b).

Os operadores de EDA incluem (Gu et al., 2018):

(1) Proximidade cumulativa:

A proximidade cumulativa, 7w de z;(i = 1,2,--- ,n)
é definida como (Angelov, 2014; Angelov et al.,
2017b):

T (i) = Zd2(%%‘) (6)

Em que d(z;, z;) indica a distancia/dissimilaridade
entre z; e ;.

(2) Densidade local:

A densidade local D é definida como o inverso da
proximidade cumulativa normalizada e indica direta-
mente o padrao principal dos dados observados. A
densidade local, D de i z;(i = 1,2,...,n;n, > 1) é
definida da seguinte forma (Angelov et al., 2017a,b):



Z?:1 T (2;)

Dnfz:) = 2nmy, ()

(7)
Na abordagem de particionamento de dados SODA
proposta, uma vez que ambos os componentes, a mag-
nitude (métrica) e a angular sdo igualmente impor-
tantes, a densidade local de z; (i = 1,2, -+ ,m;n, > 1)
é definida como a soma da métrica local baseada em
Canberra (DM (z;)) e a densidade local com base em
angulos (D2 (x;)).
(3) A densidade global (Gu et al., 2018):

A densidade global é definida para amostras de da-
dos exclusivas, juntamente com o ntimero correspon-
dente de repetigoes no conjunto/fluxo de dados. Tem
a capacidade de fornecer distribuigoes multimodais
automaticamente, sem a necessidade de decisoes do
usudrio, procedimentos de pesquisa/otimizacao ou al-
goritmos de agrupamento. A densidade global de uma
amostra de dados exclusiva, u;(i = 1,2,...,n,;n, >
1) é expressa como o produto de sua densidade local
e seu namero de repetigoes consideradas como uma
ponderagao fator (Angelov et al., 2017b) da seguinte
maneira:

Dy (u;) = fiDp(u;) (8)

Como pode-se ver pelas equagbes acima, os prin-

cipais operadores de EDA: proximidade cumulativa

(7), densidade local (D) e densidade global (DY)

podem ser atualizados recursivamente, o que mostra

que a proposta do algoritmo SODA é adequado para
processamento on-line de transmissao de dados.

Algoritmo SODA para particionamento de dados — As
principais etapas do algoritmo SODA incluem: formar um
nimero de planos de DA a partir das amostras de da-
dos observadas usando ambos, as densidades baseadas em
magnitude e angulos; identificar os pontos focais usando a
granularidade v dos resultados do agrupamento e se rela-
cione & desigualdade Chebyshev (Angelov et al., 2017b); e
por fim, use-se os pontos focais para particionar o espago
de dados em nuvens de dados. O procedimento detalhado
do algoritmo de particionamento SODA proposto é apre-
sentado por (Gu et al., 2018).

Algoritmo de agrupamento O objetivo desse algoritmo
é reunir todos os planos de DA que mantém informagoes
pertencentes ao mesmo grupo. Além de se relacionar com
cada amostra de dados contida nesses planos, um rétulo
que foi usado no mddulo de classificagao. Os grupos de
dados sao: ferramentas de séries temporais adequadas na
condi¢do (Index = 0) e ferramentas de séries temporais
inadequadas na condi¢ao (Index = 1). A saida fornecida
pelo SODA é um vetor com dimensdo equivalente ao
nimero de séries temporais no conjunto de dados. O vetor
contém o indice correspondente do plano DA ao qual cada
série pertence. Considerando o niimero de séries temporais,
foi calculada a porcentagem de dados pertencentes a cada
grupo (0 ou 1) em cada plano de DA e adotada como
parametro de condicao no algoritmo de agrupamento.
Portanto, se um plano DA contiver mais de 67% dos dados
pertencentes a um dos grupos, o algoritmo rotulara seus
dados com o indice do grupo. Os avides DA com menos
de 67% dos dados pertencentes a um dos grupos seriam
desconsiderados, devido ao fato de que, assumindo que

seus dados pertencessem a um desses grupos, levaria a uma
classificagao enganosa.

3.2 FIS

Um sistema de inferéncia fuzzy trata-se da classificacao
de determinado valor baseado em regras de inferéncia.
Estas regras por sua vez sao construidas a partir de
operagoes proprias da légica fuzzy (estas operagbes sao
extensoes da ldgica booleana) sobre conjuntos fuzzy. As
funcoes de pertinéncia sao responsaveis por mapear o
conjunto de dados com nimeros reais para o conjunto
fuzzy. Estes conjuntos, as funcoes de pertinéncia bem como
as regras, sao contruidos com base em conhecimentos de
pessoa especialista no problema ou extraidas dos dados
numeéricos.

3.8 PSO

PSO ¢é uma meta-heuristica de inteligéncia de enxame
(swarm inteligence-SI) baseada no comportamento natural
da populagao de certos animais, como por exemplo uma
revoada, um cardiime, dentre outros Kennedy (1995). No
algoritmo cada individuo é chamado de particula e este
se comporta de forma descentralizada e auto-organizados
(Rosendo, 2010).

ol 2 D) 5 )

+e1 X rand() x (z; (Zt Y prest,)
e x rand() x (287D = gpest) 9)
xl(it) _ ngzt—1) n v(zt)FC(zt) ( (it)) (10)
Dpest; = min (Fe¢;) (11)
Gbest = Min (Ppest; ) (12)

Em que vgit) e xgit) ¢é a velocidade e posicao da particula 4

no instante it, respectivamente; ¢; e co sdo os coeficientes
de aprendizado da particula e do enxame, respectivamente;
rand() sdo valores reais aleatérios contidos no intervalo
[0;1]; w(™) & o coeficiente de inércia da velocidade; ppest,
€ gpest sao as melhores posigoes de cada particula e
do enxame, respectivamente; chlt) é a funcao custo da
particula ¢ no instante it calculada em funcao da posicao
zit desta mesma particula nesse mesmo instante.

O desempenho do PSO depende muito da escolha de
parametros apropriados. O fator de inércia é um para-
metro deste algoritmo que foi proposto pela primeira vez
por Shi e Eberhart para trazer um equilibrio entre as
caracteristicas de exploracao do PSO. Este pardametro w
exere controle sobre a velocidade de mudanca de posi¢ao
de cada particula. H4 diversas propostas para os valores
do fator de inércia, que vao desde variagoes aleatérias
apresentada (Kennedy, 1995) a um fator de inércia para
cada particula conforme o desenpenho destas particulas
(Panigrahi et al., 2008), onde hd um rank de posicoes
onde as melhores particulas tém seus fatores de inércia
com valores menores. Como esta decisao estd relacionada
ao fato de que conforme as iteragoes ocorrem o erro entre
valores reais e calculados tendem a diminuir, e por isso
deve-se diminuir a velocidade de mudanga das particulas,
ou seja, o fator de inércia é uma funcao do erro. Para



problemas de minimizagao, pode-se ainda considerar o
fator de inércia como diretamente proporcional a fungao

custo do PSO:

wgit) = f(errogit_l))(l?))
errogit) = Fcl(-it) (14)

: 2
Z;V:dl (FISi(lt)(Entradaj) - Saidaj>

(it)
Fe''Y = 15
g ¥ (15)
(it—1)
a _ _ Fe NC I
w, = maz(FiD) w,’ =1 (16)
Em que wgit) é o fator de inércia da particula i na iteracao

it; I ngt) ¢é o valor da funcao custo do PSO para a particula
i na iteracao it; max(Fcl*~1)) é o valor maximo da funcio
custo na iteragao it — 1 (o custo da pior particula nesta
iteragao); FISZ(lt) (Entrada) é o valor obtido como saida
para o F'IS obtido por meio da particula i na iteracao it
quando os dados de 1 a Ny sao aplicados a entrada deste
FIS; Entrada; sao os j — ésimos valores de cada vetor
de entrada; Saida; é o j — ésimo valor real previamente
conhecido.

3.4 FEtapas do modelo proposto

O modelo proposto é apresentado de forma sucinta na
Figura 1.

Inicio

Dados 1. Divida o banco Dados
de de dados: de
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saida

6. wi=RMSE
(it=it+1)
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3. Gereum FIS

Aguarde a com N fungdes Saida, Mapes
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Figura 1. Fluxograma do modelo proposto.

(1) O banco de dados é separado em trés vetores de dados
de entrada (temperatura do dleo - ©p ¢, corrente de
carga - K, corrente de carga atrasada a um passo -
¢ 1K) e um vetor de dados de saida (temperatura do
ponto quente - O );

(2) O algoritmo SODA ¢ aplicado aos dados de entrada
e saida. Como resposta é dado um nidmero N de
conjuntos;

(3) E gerado um FIS com um nimero N de funcdes de
pertinéncia para cada uma das trés entradas e para a
saida do banco de dados;

(4) Nesta etapa, a cada iteragao it do PSO, cada particula
do enxame realiza altercoes nas fungoes de pertinéncia
do FIS;

(5) Para avaliar a qualidade destas alteragoes os dados
de entrada (O70, K e ¢ 1K) sao aplicados ao FIS

obtendo um vetor resposta FISth) (Entrada) que por
sua vez é comparado ao vetor Oy (temperatura do
ponto quente). O resultado desta comparagao se déd
por meio do calculo do RMSFE;

(6) O RMSE entre estes valores de FISZ-(”)(EntTada) e
Op atualiza o valor do fator de inércia da particula
i para a iteracdo seguinte (it + 1). O processo de
aplicacao do PSO ao FIS se repete até que o nimero
méaximo de iteragoes (itnq.) do PSO seja atingido.
Com isso o FIS modificado pela melhor particula do
PSO na ultima iteracao é o que apresenta o menor
valor de RM SE entre sua saida FIS e os valores reais
de temperatura do ponto quente.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para avaliar a eficicia do método proposto neste traba-
lho com dados reais, o modelo apresentado é aplicado
na modelagem da temperatura de ponto quente de um
transformador real.

Os conjuntos de dados coletados deste transformador sao
os mesmos apresentados em (Hell et al., 2008) e foram
obtidos através de um sistema de medigao composto por
trés sensores de temperatura de fibra éptica e um sensor
de corrente de efeito hall. Os dois primeiros sensores de
temperatura (S1 e S2) foram inseridos no espagador entre
os discos no topo dos enrolamentos de alta e baixa tensao,

como mostra a Figura 2.
\é é s4
30— 2
A’}f
NS
— T 1

- —

Figura 2. Localizagao dos sensores no transformador, em
que: (A) medigdo de ponto quente; (B) enrolamento
de alta tensdo; (C) duto de 6leo; (D) enrolamento de
baixa tensado; (E) ponto quente e (F) topo do 6leo
(Alves et al., 2020).

A agregacao dos valores obtidos desses dois sensores for-
nece uma medida do valor real da temperatura de ponto



quente do transformador (). O terceiro sensor de tem-
peratura (S3) foi inserido na parte superior do tanque e
fornece o valor real da temperatura de topo do éleo (O10).
O sensor de corrente de efeito hall (S4) fornece o valor real
da corrente de carga (K) do transformador.

Nos experimentos, dois conjuntos de dados compostos
pelos registros das temperaturas e da corrente de carga
adquirida de cada sensor em um intervalo de 24h com
uma taxa de amostragem de 5 minutos foram utilizados
para avaliar os modelos propostos. Para cobrir todas as
condigoes de operacao dos transformadores, duas condi-
¢Oes de carga diferentes foram consideradas: i) Conjunto
de dados 1: sem sobrecarga e i) Conjunto de dados 2: com
sobrecarga. As Figuras 3 e 4 mostram o comportamento
das temperaturas de ponto quente e de topo de dleo para
uma dada corrente de carga para esses duas condigoes de
carga.
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Figura 3. Conjunto de dados 1: condigao sem sobrecarga
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Figura 4. Conjunto de dados 2: condigao com sobrecarga

Assim sendo, o objetivo dos modelos testados é estimar
a temperatura de ponto quente a partir da corrente de
carga e da temperatura de topo de dleo. Diferentes estudos
(Galdi et al., 2000; Villacci et al., 2005; Hell et al., 2007) e
testes experimentais indicam que as entradas de modelo
relevantes para este caso sdo a corrente de carga (K),
a temperatura de topo de Oleo e a corrente de carga
atrasada em um passo (¢~ K, em que ¢~! é o operador de
atraso). Essa opgao demonstrou reduzir a sensibilidade do
modelo em relagao as flutuagoes nos parametros térmicos,

que podem variar consideravelmente de um transformador
para outro (Hell et al., 2008).

Para provar a eficiéncia do modelo proposto na estimativa
da temperatura de ponto quente dos transformadores de
poténcia seus resultados sao comparados com outros mo-
delos evolutivos e nao evolutivos (estrutura fixa) descritos
na literatura. Dentre os modelos nao evolutivos imple-
mentados estao o modelo deterministico baseado na IEEE
Standard C57.91-2011 (IEEE-DM) descrito na Segao 2,
um modelo baseado em Rede Neural Perceptron Multi-
camadas (MLP) e um modelo baseado em um sistema de
inferéncia adaptativa neurofuzzy (ANFIS) (Jang, 1993). J4
entre os modelos evolutivos implementados, além do mo-
delo SODA-FIS-PSO proposto neste trabalho, estao os
modelos Set-Membership evolving Participatory Learning
with Kernel Recursive Least Squares (SM-ePL-KRLS) e
Enhanced Set-Membership evolving Participatory Learning
with Kernel Recursive Least Squares (ESM-ePL-KRLS)
propostos em (Alves et al., 2020).

Na avaliacdo de desempenho destes modelos foram uti-
lizadas 3 métricas de desempenho: o RMSE (root mean
squared error), o NDEI (nondimensional error index) e o
MAE (mean absolute error). Além disso, para uma vali-
dacao estatistica do desempenho destes modelos, também
foi realizado o teste Morgan-Granger-Newbold (MGN),
introduzido em (Diebold and Mariano, 2002).

Os parametros utilizados pelos modelos evolutivos foram
definidos como sendo: A = 0.05, « = 0.01, w = 25 e
Yinit = 2 x 1072I3. Além disso, o SM-eMG possui os
seguintes parametros adicionais: IL = 0.00001, SL = 0.1,
4 = 0.0170 para o conjunto de dados 1 e 4 = 0.0110 para
o conjunto de dados 2. Os parametros %4 foram escolhidos
como o melhor resultado entre 700 simulagoes, para cada
conjunto de dados, comecando em 7 = 0.001 até ¥ = 0.7.

Ja os parametros utilizados na modelagem deterministica
(IEEE-DM) do transformador experimental foram os se-
guintes:

R=14,A0y =5 C,AOrop=>54°C,Opr =80°C
@A7R:210C,q:0.8,m:0.8,TTO:3h,TH:0.1h

A rede neural MLP foi implementada com uma unica
camada oculta com 4 neurdnios treinados com o algoritmo
de retropropagacgdo. O modelo ANFIS foi implementado
com quatro conjuntos fuzzy para cada variavel de entrada
e quatro regras fuzzy geradas por meio do procedimento
de agrupamento fuzzy c-means (Alves et al., 2020).

Para o modelo proposto sao adotados os seguintes valores:
O PSO ¢ definido com uma populagao de 100 particulas,
em posicoes iniciais aleatérias e em um espago de busca
variando de —25 a 25. As velocidades méximas e minimas
sao inicializadas com 5, —5 e as velocidades iniciais com
0. Aos coeficientes de aprendizado pessoal e global sao
atribuidos os valores de 1 e 2. J4 os fatores de inércia
individuais sao inicializados com 1. E ainda estipulada 30
iteracoes.

Quanto ao FIS, este é do tipo Sugeno e é gerado com 16
fungbes de pertinéncia obtidos por SODA para cada uma
das entradas e saida. As fungoes de entrada sao do tipo
gaussiana e as fungoes de saida do tipo linear. Para as



regras o método F equivale ao produto, e para o método
OU equivale a soma algébrica. As regras numéricas sdo
especificadas como uma matriz M R, em que cada uma de
suas 16 linhas é uma regra. Para cada linha, a descrigao
numérica da regra possui 5 colunas. As primeiras 3 colunas
especificam indices da funcdo de associacdo de entrada
com iguais valores. A préxima coluna especifica os indices
da funcao de associacao de saida com os mesmos valores
dos indices da funcao de associacdo de entrada.A coluna
5 especifica o peso da regra com variagao de 0 a 1. A
coluna final especifica o operador difuso antecedente F
representado pelo valor numérico 1. A matriz de regras
numéricas M R é mostrada na Equacao 17.

11 1 111
2 22 211
333 311
(17)
1515151511
1616 16 16 1 1
As Tabelas 1 e 2 mostram os resultados obtidos para todos
os modelos implementados, NR é o nimero de regras.
Observa-se que o modelo proposto obteve os melhores
resultados em todas as métricas de comparagoes adotadas,
exceto pelo nimero de regras.

Tabela 1. Comparagao de desempenho - Con-
junto de dados 1

Algoritmo RMSE NDEI MAE NR
IEEE-DM (IEEE, 2012) 1,0245 16,1089 0,7524 -
MLP (Duda et al., 2012) 0,0467 0,7336  0,0343 4
ePL-KRLS (Vieira et al., 2018) 0,0137 02153  0,0101 1
ANFIS (Jang, 1993) 0,0124 0,952  0,0091 4
eMG (Lemos et al., 2011) 0,0118  0,1856 0,0090 1
ESM-ePL-KRLS (Alves et al., 2020)  0,0103 0,1616 0,0075 1
SODA-FIS-PSO 0,0034 0,0540 0.0023 16

Tabela 2. Comparacao de desempenho - Con-
junto de dados 2

Algoritmo RMSE NDEI MAE NR
IEEE-DM (IEEE, 2012) 0,4005 1,9446 0,2769 -
ANFIS (Jang, 1993) 0,0481  0,2340  0,0333 4
eMG (Lemos et al., 2011) 0,0388 0,1890 0,0183 4
ePL-KRLS (Vieira et al., 2018) 0,0330 0,1615 0,0242 2
MLP (Duda et al., 2012) 0,0317  0,1539  0,0219 4
ESM-ePL-KRLS (Alves et al., 2020)  0,0252 0,1231 0,0186 1
SODA-FIS-PSO 0,0152 0,0744 0,0097 16

Nas Figuras 5 e 6 representam graficamente os resultados
obtidos neste trabalho. Para fins de visualizagao, apenas
os modelos IEEE-DM, ESM-ePL-KLRS e SODA-FIS-PSO
sao mostrados.

A Tabela 3 apresenta os resultados dos testes MGN (Har-
vey et al., 1997) para dois conjuntos de dados: ESM-ePL-
KLBS e SODA-FIS-PSO. Dessa forma, é possivel obser-
var que ambas simulagoes baseadas no modelo proposto
apresentaram uma precisao estatisticamente melhor que o
ESM-ePL-KLBS.

Tabela 3. Resultados dos testes MGN entre os
modelos ESM-ePL-KLBS e SODA-FIS-PSO.

Conjunto de dados  MGN p-valor
1 170,5821 0,0000
2 13,2185 0,0000
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Figura 5. Estimagao de ponto quente, conjunto de dados 1
normalizado. Transformador sem sobrecarga . Escala
logaritmica.
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Figura 6. Estimacao de ponto quente, conjunto de dados
normalizado. Transformador com sobrecarga . Escala
logaritmica.

Vale ressaltar que o modelo proposto pode ser aplicado
a transformadores reais em servigo através de algumas
modificagoes simples no equipamento, tais como a instala-
¢ao de um sensor de efeito hall para medir a corrente de
carga e a insercao de um sensor de temperatura de fibra
Optica na tampa de inspegao do transformador para medir
a temperatura no topo do éleo. Essas modificacoes sao nao
invasivas e tém um baixo custo de implementagao. Muitos
transformadores em operagao ja possuem esses sensores
instalados, o que torna a abordagem proposta aplicavel ao
problema de estimativa da temperatura de ponto quente
em um sistema elétrico de poténcia real.

5. CONCLUSAO

Este artigo introduziu um novo modelo para lidar com
a estimativa de temperatura do ponto quente em trans-
formadores de poténcia, denominado SODA-FIS-PSO. O
modelo foi avaliado usando dados reais de modelagem tér-
mica de transformadores de poténcia, em duas condi¢oes
de carga consideradas: com e sem sobrecarga.

Para avaliar e comparar os resultados, foram utilizadas
métricas de erro RMSE, NDEI e MAE, o nimero de
regras, bem como diferentes abordagens evolutivas e nao
evolutivas. Para apoiar a eficicia dos modelos propostos



em comparagao ao ESM-ePL-KLRS, foram apresentados
os resultados dos teste estatistico.

Os resultados das simulagoes realizadas sugerem que o
modelo proposto é uma opgao altamente interessante para
integrar uma ferramenta de suporte a decisao no gerenci-
amento operacional do sistema elétrico, visando controlar
a corrente de carga, minimizar superdimensionamentos e
prolongar a vida 1util dos transformadores de poténcia.

Perspectivas futuras deste trabalho incluem a integragao
do modelo proposto a uma ferramenta de suporte a decisao
para auxiliar no planejamento e operacao do sistema
elétrico, em especial em condicoes onde ha a necessidade
de sobrecarga nos equipamentos. Além disso, pretende-se
gerar uma variagao do algoritmo SODA aliando a robustez
deste algoritmo com o agrupamento fuzzy presente no
FCM, e também investigar a utilizacao de um sistema de
légica fuzzy intervalar do tipo-2 (T2FLS) para lidar com
a presenga de incerteza nos conjuntos de dados.
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