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Abstract— The evaluation of the operational state of power transformers is an essential stage for a mainte-
nance of the electric power supply, becoming necessary in the last years prioritization of assets, due to the scarcity
of resources and a difficulty of disconnection. This work presents a new proposal for the classification and prior-
itization of high power transformers, performing the composition of the Health Index with Swarm Intelligence,
aiming to bring an easy-to-use tool with high flexibility and precision.
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Resumo— A avaliagdo do estado operacional de transformadores de poténcia é um estagio essencial para a
manutencao do fornecimento de energia elétrica, tornando necessario nos iltimos anos a priorizagao de ativos,
devido a escassez de recursos e a dificuldade de desconexado. Este trabalho apresenta uma nova proposta para
a classificag@o e priorizacdo de transformadores de alta poténcia, realizando a composicao do Health Index com

Inteligéncia de Enxame, objetivando trazer uma ferramenta simples, altamente flexivel e precisa.

Palavras-chave— Classificagdo, Priorizagao, Transformadores de Poténcia, Inteligéncia de Enxame.

1 Introdugao

Transformadores de poténcia s&@o os equipamen-
tos instalados em subestagoes com maior impor-
tancia, correspondendo a cerca de 60% do capital
investido (Jahromi et al., 2009). O setor elétrico
brasileiro, de acordo com os relatérios indicadores
de desempenho do SIN (Sistema Interligado Naci-
onal) disponibilizados pelo ONS (Operador Nacio-
nal do Sistema), nos anos de 2012 e 2015, mostram
um aumento ascendente no indicador de perturba-
¢oes na rede basica, tendo uma reducao de 1.57%
no ano de 2016, mas, ainda assim, mantendo um
nimero total de 3201 perturbagoes (ONS, 2017).

A falha de ativos de alta poténcia pode ser
desastrosa e resultar em custos diretos e indiretos
para os setores industrial, comercial e residencial
(Wang et al., 2002), além de ter um efeito nega-
tivo sobre a vida social dos usuarios de energia
elétrica (Abu-Elanien and Salama, 2010). Dessa
maneira, uma disrupgao no fornecimento de ener-
gia elétrica por vezes sequer pode ter seus pre-
juizos totalmente mensurados, podendo superar o
valor de investimento no ativo. Com isso, fatores
relacionados & condigao e confiabilidade operacio-
nal do ativo, sa@o pontos de extrema importéancia
para o aumento da robustez da rede.

Com o objetivo de verificar o estado operaci-
onal de ativos de alta poténcia, diversos equipa-
mentos, procedimentos e metodologias surgem.

Todavia, com uma grande quantidade de mé-
todos de avaliacao do equipamento, por vezes, cai-
se em certas contradi¢oes entre resultados advin-
dos de diferentes ensaios, nao sendo trivial uma
composicao entre estes, a fim de ser obtida a con-
dicao operacional do equipamento. Neste cenario,
surgem abordagens, com a utilizacao de metodo-
logias baseadas no Health Indez.

O Health Index é uma metodologia, a qual
busca a composicao de diversos ensaios, neces-
sarios a verificacao da condigao operacional do
transformador, objetivando ao fim um indice nu-
mérico, o qual representara a condicao do ativo e
permitird estabelecer uma priorizagao.

A composic¢ao do indice é tradicionalmente de-
pendente de especialistas, os quais atribuem pon-
tuagoes para os resultados advindos de ensaios
elétricos, quimicos e fisicos do equipamento. Es-
tabelecendo em seguida, para cada fator avali-
ado, pesos, os quais ponderam os resultados, com-
pondo através de um somatoério, um valor numé-
rico que indicara o estado operacional do equipa-
mento, sendo este valor utilizado para o ranquea-
mento do conjunto de ativos em uma subestacao.
Entretanto, nao se tem um consenso entre auto-
res na composicao dos pesos, fator que limita a
composi¢ao do Health Index com uma abordagem
abrangente, na qual fatores como a poténcia de
uma familia de equipamentos nao interfiram de
forma preponderante na composi¢ao do indice.



Observando a importéncia de se ter meios de
compor diversos ensaios, estabelecer a condigao
operacional do equipamento e, por conseguinte,
estabelecer uma priorizagao entre um conjunto de
ativos, os quais nem sempre compartilham as mes-
mas caracteristicas em uma subestagao, entende-
se como uma oportunidade o desenvolvimento de
uma ferramenta com uma abordagem mais gené-
rica.

O objetivo deste trabalho é contribuir nao s6
com uma nova abordagem do problema de classifi-
cagao e ranqueamento dos ativos de alta poténcia,
mas também da exploragao de técnicas de inte-
ligéncia de enxame como PSO (Particle Swarm
Intelligence) e EHO (Elephant Herding Optimiza-
tion) aplicado a Health Index. Observando que
esta area da inteligéncia computacional sofreu in-
tenso desenvolvimento e explora¢ao nos ultimos
20 anos com algoritmos de inspiragao biolégica.

Nas proximas segoes serao abordados os prin-
cipais algoritmos utilizados neste projeto para o
desenvolvimento da solugao e comparacao de de-
sempenho; as caracteristicas avaliadas para com-
posicao do indice; o método proposto para o pro-
blema de priorizagao e ranqueamento; os resulta-
dos alcangados, conclusoes e agradecimentos.

2 Algoritmos

Para resolver os mais diversos problemas de enge-
nharia, os sistemas baseados em inteligéncia com-
putacional tém sido amplamente aplicados nos 1l-
timos anos, seja em software e - ou hardware.
Nesta secao, estao presentes os principais algorit-
mos utilizados neste trabalho, sendo os algorit-
mos baseados em inteligéncia de enxame utiliza-
dos para proposta de um novo método e os algo-
ritmos tradicionais utilizados para comparagao do
desempenho alcangado. Os algoritmos implemen-
tados terao descritos seus parametros, podendo
ser apreciados na integra nas referéncias originais
contidas em cada uma das subsegbes abaixo.

2.1 Otimizacao por Enzame de Particulas

O algoritmo de otimizagao por enxame de par-
ticulas é um método desenvolvido por Kennedy e
Eberhart em 1995 (Kennedy and Eberhart, 1995),
usado para resolucao de problemas np-hard, onde
nenhuma solugao adequada é encontrada com mé-
todos tradicionais, nao sendo necesséarias grandes
especificagoes do problema.

Neste algoritmo, cada particula do enxame re-
presenta uma possivel solugao para o problema,
sendo a estratégia de movimentagao das particulas
em um espaco de busca n-dimensional, baseada no
comportamento social de um bando de passaros e
cardume de peixes. Fazendo a sele¢ao da melhor
solugao através de uma fungao de aptidao, que
deve ser modelada para cada problema, de modo

que a particula que apresenta uma boa solugao
para o problema fisico receba uma boa avalia¢ao
no algoritmo. Cada particula é entao influenciada
pelo processo de aprendizagem cognitivo e social
em cada iteragao, direcionando assim as particu-
las para regidoes promissoras até que um critério
de parada seja alcangado como o niimero maximo
de iteragoes ou um determinado valor de aptidao
para a solucao 6tima local.

Como pardmetros para este algoritmo foram
definidos os seguintes valores: termo de inércia
(w)=1; termo cognitivo (¢1)=1,5; termo social
(p2)=2; velocidade méaxima de explora¢ao=0,5;
posicao méxima da particula=1; posicdo minima
da particula=0; ntimero de individuos=10, 20, 50
e 100; e nimero méaximo de iteragoes=100 e 1000.

2.2  Otimizagao por Manada de Elefantes

O método de otimizacao por manada de elefantes
é¢ um método recente de inteligéncia de enxame
apresentado no ano de 2015 (Wang et al., 2015).
O algoritmo tem sua proposta focada na busca
de solugoes 6timo globais em espagos de busca n-
dimensional, com sua implementagao inspirada no
comportamento social de elefantes asiaticos e afri-
canos.

Na natureza, os elefantes da manada se mo-
vem sob a orientagao da matriarca e os elefantes
machos que entram na fase adulta abandonam o
grupo. Para representar esse comportamento ar-
tificialmente, dois operadores principais sdo pro-
postos no algoritmo: um operador de agregagao,
responsavel pela atualizacao da posigao de cada
individuo da manada; e um operador de separa-
¢ao, responsivel pela substituicao da pior solu-
cao dos elefantes artificiais por uma nova solucéo.
Sendo que, na manada artificial, a melhor solugao
em cada geracao representa a matriarca e a pior
solugao o elefante macho adulto.

A matriarca, tem sua movimentagao ao redor
do centro da manada, nao se afastando abrupta-
mente do grupo. Ocorrendo a avaliagdo da apti-
dao das solugoes dadas por cada individuo, sendo
atualizado ap6s o processo de movimentagao a
matriarca e o elefante macho adulto artificial a
cada geragao. Finalmente, apés um nimero ma-
ximo de geragoes o algoritmo apresentard as ma-
triarcas artificiais de cada cla, na qual a mais apta
sera a solugao global para o problema.

Para este algoritmo foram definidos os seguin-
tes parametros: nimero de clas=ntmero de ma-
triarcas=1; fator de escala («)=0,9; fator beta
(8)=0,3; ntmero de elefantes=10, 20, 50 e 100;
e nimero maximo de geracoes=100 e 1000.

2.8 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos consistem em uma técnica
de otimizacao, inspirada no principio darwini-
ano de selegao natural e reproducgao genética,



apresentado em 1975 por John Henry Holland
(Holland, 1975).

De acordo com a teoria darwiniana, o prin-
cipio da selegao privilegia os individuos mais ap-
tos, portanto, com maior probabilidade de repro-
dugao. Os coddigos genéticos constituem a identi-
dade de cada individuo representado nos cromos-
somos. Esses principios sao usados em algoritmos
genéticos, os quais buscam a melhor solucao para
um determinado problema, através da evolugao de
populacoes de solucoes codificadas através de cro-
mossomos artificiais.

O cromossomo artificial € uma estrutura de
dados que representa o individuo como uma das
possiveis solugoes do espago de busca do pro-
blema. Esses cromossomos sao entao submetidos a
um processo evolutivo que envolve a avaliacao da
aptidao, selecao, cruzamento e mutacao de cada
individuo. Apos vérias geracoes de evolugao, a
populacao deve conter o mesmo nimero de indi-
viduos, mas com a presenca dos mais aptos.

Para este algoritmo foram definidos os seguin-
tes parametros: taxa de cruzamento=0,8; taxa de
mutagao=0,3; nimero de individuos=10, 20, 50 e
100; e nimero méximo de geragoes=100 e 1000.
O método roleta foi utilizado como método de se-
le¢ao de individuos e a representacao dos cromos-
somos artificiais foi definida como real.

2.4 Redes Neurais Artificiais

O primeiro modelo de neurénio artificial foi pro-
posto por Warren McCulloch e Walter Pitts em
1943 (McCulloch and Pitts, 1943). Sendo o neurd-
nio artificial a unidade de processamento funda-
mental para a operacao de uma rede neural, que
traz beneficios como: a possibilidade de traba-
lhar com modelos nao-lineares; mapeamento de
entrada-saida; adaptabilidade; resposta a evidén-
cias; tolerdncia a falhas; possibilidade de imple-
mentagao de VLSI(very-large-scale-integration);
uniformidade de anélise e projeto; e analogia neu-
robiologica (Haykin, 1994).

Redes neurais artificiais, sao modelos de in-
teligéncia computacional fechados do tipo "caixa
preta", reconhecidos pela capacidade de generali-
zar e extrair padroes complexos, tendo o cérebro
humano como inspiracao natural. Usando redes
de neurénios artificiais, para extracao do conheci-
mento através de um treinamento com padroes co-
nhecidos, onde apés sua execugao é possivel inserir
padroes semelhantes ou mesmo desconhecidos, in-
ferindo & rede uma resposta, como no processo de
aprendizagem de um ser humano.

2.5 Sistema de Inferéncia Fuzzy

O conceito de Sistema de Inferéncia Fuzzy foi in-
troduzido por Lotfi Zadeh em 1965 (Zadeh, 1965),
com a formalizagdo dos principios de conjuntos
com graus de pertinéncia estabelecidos por Jan

Lukasiewicz em 1920, associados aos conceitos de
logica aristotélica cléssica.

Sistemas de Inferéncia Fuzzy permitem a
transformagao de sinais de entrada precisos em
conjuntos de entradas fuzzy, guiados por varia-
veis linguisticas, nos quais graus de pertinéncia
sao atribuidos. Através de um processo de infe-
réncia com um conjunto de regras bem definido,
é estabelecida uma relagao de causa e efeito entre
as varidveis linguisticas de entrada e saida. Com-
pondo por um processo de defuzzificagdo, um valor
de saida preciso.

3 Caracteristicas Avaliadas

O meétodo proposto neste artigo é alcangado uti-
lizando dados reais de 48 transformadores. Es-
ses dados estao disponiveis em uma base de da-
dos publica, a qual além das caracteristicas avali-
adas neste trabalho, possuem um ranqueamento
realizado por especialistas. O conteido destes
trabalhos estao disponiveis em periédicos e anais
de conferéncia (Abu-Elanien et al., 2012)-(Ceron
et al., 2015)-(Chacon-Troya et al., 2017).

Para a caracterizagao dos transformadores,
sao utilizados seis ensaios de andlise de qualidade
do Oleo isolante apresentados por: teor de con-
centragao de umidade, acidez, tensao de ruptura,
fator de dissipagao, grau de concentragao de gases
combustiveis dissolvidos em 6leo e analise do teor
de 2-furfuraldeido.

3.1 Concentragdo de umidade

Durante o processo de fabricagao, os transforma-
dores tém como padrao a variacao da concentra-
¢ao de umidade no isolamento de 0,5% a 1%, ocor-
rendo o aumento da concentragao de umidade com
a degradacao do isolamento ou comunicagao com
a atmosfera (Standard et al., 2013). Os padroes
TIEC 60814 ¢ ASTM D1533 com o método de titu-
lacao de Karl Fisher determinam as metodologias
para avaliar o teor de umidade, sendo comumente
administrado em ppm (partes por milhao) ou ul/1
(Lewand, 2002). A determinacao deste teste tem
grande importancia, uma vez que a concentragao
de umidade é um dos principais fatores que acele-
ram o processo de envelhecimento, reduzindo a ca-
pacidade dielétrica do isolamento soélido e liquido.

3.2 Acidez

A producao de acidos no isolamento de transfor-
madores de poténcia resulta do processo de oxi-
dagao, onde os hidrocarbonetos presentes no 6leo
reagem com o ar dissolvido, gerando acidos car-
boxilicos (Erdman, 1988). A concentracao de aci-
dos no transformador é medida por titulacao qui-
mica padronizada pela IEC 62021-1, IEC 62021-
2 e ASTM D1534; a medida ¢ dada em mg de



KOH/g (International, 2012). O aumento da con-
centragao de acido no o6leo isolante ocorre com
periodos prolongados de sobrecarga, sendo uma
indicagao do processo de deterioracao do isola-
mento solido (Wahab et al., 1999) -(Lundgaard
et al., 2004).

3.8 Tensdo de Ruptura

A tensao de ruptura é uma medida para verifi-
car a capacidade da suportabilidade dielétrica do
6leo isolante, apresentando valores significativa-
mente altos quando o Oleo estd sem a presenca
de contaminantes, como agua e particulas solidas
(Standard et al., 2013). Os testes sdo realizados
de acordo com ITEC 60156 e ASTM D1816, veri-
ficando a tensao de ruptura da amostra de 6leo
em ambientes com temperatura controlada de 20
° a 30 °C, com uma diferenca entre os eletro-
dos de 1lmm (Standard et al., 2013). O obje-
tivo do teste é verificar a presenga de baixa re-
sisténcia dielétrica no 6leo, o que pode levar ao
aumento das descargas parciais, acelerando o pro-
cesso de envelhecimento do transformador (Abu-
Elanien et al., 2012).

3.4 Fator de dissipagio (tand)

A verificacdo do fator de dissipagdo visa quantifi-
car o nivel de energia perdida no transformador
durante a operagdo (Abu-Elanien et al., 2012).
O teste é realizado de acordo com a norma IEC
60247, sendo importante verificar a dissipagao de
energia do 6leo isolante, uma vez que se encontra
na forma de dissipagao de calor, o que acelera o
processo de envelhecimento do ativo.

3.5 Andlise de Gases Dissolvidos em Oleo Iso-
lante

A determinacgido da concentragdo de gases com-
bustiveis é um dos testes mais importantes, res-
ponsavel por indicar a evolugao dos gases, que no
processo de operacgao normal de um transforma-
dor ja existem, no entanto, com o aumento de sua
concentracao pode se tornar um indicativo de fa-
lha ou envelhecimento do ativo (Abu-Elanien and
Salama, 2010). As avaliagbes podem ser realiza-
das através de critérios tradicionais, como as re-
lacoes gasosas de Rogers, Dornenburg, Tridngulo
de Duval, Critério CEGB, Método Laborelec, en-
tre outros. Estes métodos caracterizam os tipos
de falhas dentro dos transformadores pela concen-
tracao de gases chave, todavia, utilizando neste
trabalho a concentracao total dos gases Ho, C'Hy,
CoHy, C3Hy e CyHg para determinar a condigao
operacional (Abu-Elanien et al., 2012).

3.6 Andlise de 2-Furfuraldeido

A anélise da concentragao 2-furfuraldeido visa re-
alizar a avaliagdo da condi¢ao do isolamento s6-
lido do equipamento (Kachler and Hohlein, 2005)-
(Pradhan and Ramu, 2004) e (Van Bolhuis et al.,
2002)-(Emsley et al., 2000). Esta técnica é res-
ponséavel por medir a concentragao de cadeias de
aldeidos no ¢6leo isolante. Por sua vez, a degra-
dagao das cadeias de aldeidos, sao o resultado do
processo de envelhecimento do papel isolante. O
aumento da concentragao de aldeidos no 6leo iso-
lante indica a perda de propriedades mecénicas do
papel, gerando uma situacao favoravel ao aumento
de descargas parciais e aceleragao do processo de
envelhecimento do ativo.

4 Meétodo Proposto

Com base nos ensaios realizados em cada trans-
formador e nos diagnoésticos, foi estabelecido um
modelo que pode ser tratado em trés etapas: pré-
processamento dos dados, processo de otimizagao
e validagao da solugao encontrada.

Os dados de entrada foram separados de
forma randomica em dois grupos: dados para pro-
cesso de otimizagao dos pesos do Health Index e
dados para validacao. Realizando em uma pri-
meira etapa o pré-processamento dos dados, no
qual a normalizacao das caracteristicas é reali-
zada com base no desvio padrao dos resultados
de cada ensaio. Nao utilizando métodos de sele-
cao de caracteristicas neste trabalho, pela capa-
cidade dos algoritmos utilizados buscarem o con-
junto pesos 6timos (w) para ponderar a pontuagao
(Score-S) obtida com os diagnosticos de cada ca-
racteristica (4), minimizando inclusive os valores
de ponderacao de caracteristicas menos significa-
tivas para composigao do indice, realizando a pon-
deracao até o nimero maximo de caracteristicas
disponiveis(n).

Apobs o pré-processamento, as técnicas de inte-
ligéncia computacional sao implementadas, sendo
a proposta deste trabalho a utilizacao de técni-
cas baseadas em inteligéncia de enxame (Otimiza-
¢ao por Enxame de Particulas e Otimizagao por
Manada de Elefantes) e para comparagao Algorit-
mos Genéticos, o qual foi vidvel ser implementado.
Buscando com essas técnicas, o conjunto de pesos
o6timos utilizados na Eq. 1 para a composicao do
Health Indez.

n
HI = 27?1 Slwl (1)
D i Wi

Cada individuo presente nos algoritmos de
otimizagao apresentard um vetor de pesos para a
composicao do Health Index, estas solugoes serao
aplicadas em um conjunto de ativos conhecidos,
cada solugao apresentando um valor de aptidao
de acordo com a aproximacao com a priorizagao



estabelecida pelos especialistas dos trabalhos, dos
quais utilizou-se o conjunto de dados como refe-
réncia. Com a solugao alcangada, o processo de
validagao serad realizado com parte dos transfor-
madores nao utilizados no processo de otimizagao.

No processo de construgao do Health Index,
os ativos foram classificados em trés classes de cri-
ticidade: bons, medianos e ruins. Estabelecendo
apos analise dos trabalhos utilizados como referén-
cia, intervalos para valores pos-composicao, onde
ativos ruins sao equipamentos que apresentam in-
dice variando de 0,75-1; equipamentos com condi-
¢ao operacional mediana entre 0,45-0,75; e ativos
com bons entre 0-0,45.

O processo de otimizagao foi realizado com
nimero méaximo limitado de 100 iteragoes em uma
primeira etapa (caso 1 - c1) e 1000 iteragoes em
uma segunda (caso 2 - ¢2), visando verificar, com
o aumento do numero de iteragoes, o comporta-
mento dos algoritmos, bem como a possibilidade
de obter melhores resultados com maior tempo
para o processo de busca de uma solugao.

Os respectivos experimentos foram repetidos
para cada algoritmo 500 vezes, variando o nimero
de individuos (NI) em: 10, 20, 50 e 100. Neste pro-
cesso, foi realizada uma variacao da quantidade
de dados, verificando se com um conjunto de da-
dos menor uma boa solugao era alcangada no pro-
cesso de busca. Estabelecendo como relagoes de
dados para o processo de otimizacao e posterior
validagio as razdes: 26-22 (54,2%-45,8%) e 30-18
(62,5%-37,5%) transformadores; observando es-
tas relagoes serem interessantes pelo tamanho do
conjunto de dados utilizado apresentando resulta-
dos expressivos.

Ao fim do processo de otimizacao e validacao
da solugao, verificando todas as etapas inseridas
acima, os pesos ideais sao encontrados.

5 Resultados

Apos a proposta do método inicial, foi realizada
uma comparacao entre as técnicas, a fim de ter
uma visao geral de quais das técnicas implemen-
tadas se mostrava mais eficiente em termos de acu-
racia, tempo de convergéncia, tamanho da popu-
lacao e relagao de dados necesséria para convergir
para uma solucao adequada.

A comparacao de modelos baseados em redes
neurais (Abu-Elanien et al., 2011) e sistema de
inferéncia fuzzy (Abu-Elanien et al., 2012) com o
modelo proposto neste trabalho, ocorreu apenas
sob acuracia por estes nao apresentarem os subsi-
dios necessarios a reproducao dos resultados.

Os resultados das implementacoes sao apre-
sentados abaixo em duas sequéncias. A primeira
é realizada com a divisao do banco de dados
com 54,2% dos transformadores para otimizagao
e 45,8% para validacao, trazendo diferentes confi-
guragbes quanto ao ndimeros de individuos(NI) e

namero méaximo de iteragdes(cl e ¢2), para os trés
algoritmos implementados: PSO, EHO e GA. Os
valores apresentados sao médios tanto para acura-
cia como para o tempo de convergéncia, apresen-
tando os respectivos valores de desvio padrao.
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Figura 1: Acuracia média (%), usando 54,2% dos dados

para otimizagao e 45,8% para validagdo com ntimero méa-
ximo de 100 iteragdes.
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Figura 2: Acuracia média (%), usando 54,2% dos dados

para otimizagao e 45,8% para validagdo com ntimero mé-
ximo de 1000 iteracdes.

Tabela 1: Acuracia média (%), usando 54,2% dos dados
para otimizacao e 45,8% para validagao.

NI PSO EHO GA

c1(%) | c2(%) | c1(%) [ 2(%) | c1(%) [ 2(%)

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

Tabela 2: Desvio padrao(c) dos valores encontrados para
acuracia média, usando 54,2% dos dados para otimizagao
e 45,8% para validagao.

NI PSO EHO GA

c1(%) | c2(%) | c1(%) [ 2(%) | c1(%) [ 2(%)

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
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Figura 3: Tempo de convergéncia médio (s), usando 54,2%
dos dados para otimizagao e 45,8% para validagido com nu-
mero maximo de 100 iteragoes.
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Figura 4: Tempo de convergéncia médio (s), usando 54,2%
dos dados para otimizagao e 45,8% para validagao com nu-
mero maximo de 1000 iteragoes.

Tabela 3: Tempo de convergéncia médio (s), usando 54,2%
dos dados para otimizagao e 45,8% para validagao.

NI PSO EHO GA

cl(s) | <2(s) cl(s) [ c2(s) [ cl(s) [ <2(s)
10 1.21 13.11 0.68 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 11.78 187.69 3.81 4.84 16.59 176.10

Tabela 4: Desvio padrao(o) do tempo de convergéncia mé-
dio (s), usando 54,2% dos dados para otimizagao e 45,8%
para validagao.

NI PSO
cl(s) | c2(s)

EHO GA
cl(s) [ c2(s) [ cl(s) [ c2(s)

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

De modo a verificar a obtengao de melhores
resultados, foi aumentado para 62,5% a quanti-
dade de dados presente no processo de otimiza-
¢ao, repetindo a metodologia aplicada na etapa
anterior, podendo os resultados serem observados
abaixo.
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Figura 5: Acuracia média (%), usando 62,5% dos dados
para otimizagdo e 37,5% para validagdo com ntimero méa-
ximo de 100 iteragoes.
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Figura 6: Acuracia média (%), usando 62,5% dos dados
para otimizagdo e 37,5% para validagdo com ntmero méa-
ximo de 1000 iteracdes.
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Tabela 5: Acuracia média (%), usando 62,5% dos dados
para otimizagao e 37,5% para validagao.

NI PSO EHO GA
(%) | (%) | cl(%) | <2(%) | (%) [ <2(%)
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

Tabela 6: Desvio padrao(c) da acuracia média (%), usando
62,5% dos dados para otimizacao e 37,5% para validagao.

NI PSO EHO GA
c1(%) [ c2(%) | c1(%) [ c2(%) | c1(%) [ c2(%)
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
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Figura 7: Tempo de convergéncia médio(s), usando 62,5%
dos dados para otimizagao e 37,5% para validagdo com nu-
mero maximo de 100 iteragoes.
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Figura 8: Tempo de convergéncia médio(s), usando 62,5%
dos dados para otimizagao e 37,5% para validagido com nu-
mero maximo de 1000 iteragdes.

Tabela 7: Tempo de convergéncia médio(s), usando 62,5%
dos dados para otimizagao e 37,5% para validagao.

NI PSO EHO GA

cl(s) [ c2(s) | cl(s) [ c2(s) | cl(s) [ c2(s)
10 1.20 9.61 1.09 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

Tabela 8: Desvio padrao(o) do tempo de convergéncia mé-
dio(s), usando 62,5% dos dados para otimizagado e 37,5%
para validagao.

NI PSO EHO GA

cl(s) [ c2(s) | cl(s) [ c2(s) | cl(s) [ <2(s)
10 0.45 5.92 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

Buscando a comparacao da metodologia pro-
posta, foi encontrado na literatura trabalhos, os
quais realizavam a composicao do Health Index
com abordagens semelhantes a proposta deste tra-
balho, porém utilizando métodos de inteligéncia
computacional distintos.

O primeiro destes utiliza redes neurais arti-
ficiais, atingindo com uma rede MLP(Multilayer
Perceptron) uma acuracia de 96,55% no ranquea-
mento de um grupo de ativos conhecidos (Abu-
Elanien et al., 2011), ndo exibindo ,todavia, o
tempo necessario para treinamento nem disponibi-
lizando os subsidios necessarios a sua reprodugao.

A segunda referéncia é baseada em um mo-
delo utilizando sistemas de inferéncia fuzzy estru-
turado no maximo-minimo de Mamdani, com um
conjunto de 33 regras e tnica saida, atingindo uma

acuracia de 96,7% (Abu-Elanien et al., 2012).

6 Conclusoes

O método proposto apresenta bons resultados em
relagdo aos objetivos deste trabalho e traz como
contribuicao para a comunidade académica o uso
de inteligéncia de enxame na priorizacao de ativos
de alta poténcia.

Com os resultados alcangados, observa-se que
sistemas baseados em inteligéncia de enxame apre-
sentam boas solugoes para o problema de priori-
zagao de ativos de alta poténcia com alto grau

de acuracia, estabelecendo um conjunto de pesos
com a metodologia proposta baseado no compor-
tamento fisico do grupo de ativos conhecidos.

Vale ressaltar que o tempo de convergéncia
para resultados com inteligéncia de enxame se
mostrou menor em comparacgao com outros méto-
dos de otimizagao utilizados neste trabalho, obser-
vando que a implementagao com o algoritmo EHO
provou ser muito eficiente e adequada para resol-
ver o problema, superando as implementagoes com
PSO e GA, obtendo acuracia média igual a 100 %
e tempo de convergéncia médio inferior a 1s nos
nos melhores resultados encontrados.

Quanto a relacao de dados para otimizagao da
solugao e validagao, verificou-se, que mesmo com
uma quantidade inferior de dados para busca dos
pesos, algoritmos baseados em inteligéncia de en-
xame apresentaram boas solugoes para o problema
apresentado neste trabalho.

Com o aumento do tamanho da populagdo nos
algoritmos, observou-se uma ligeira melhoria nos
resultados. Apresentando, todavia, boas solugoes
mesmo com o numero de individuos reduzidos, ge-
rando como beneficio uma queda no custo com-
putacional e tempo de processamento dos algorit-
mos.

Com relagao ao sistema comparado, verificou-
se que sobre o método de otimizagao tradicional
(Algoritmo Genético) o método proposto consegue
alcancar melhores valores de acurécia e tempo de
convergéncia.

Observando que o método proposto supera o
modelo baseado em sistemas de inferéncia fuzzy
por esse ser composto por cerca de 33 regras,
tendo uma alta dependéncia do especialista, no-
tando que numa possivel expansao do namero
de caracteristicas avaliadas, um conjunto de re-
gras completamente novo e a associagao entre elas
devera ser estudado e definido pelo especialista,
acarretando uma dependéncia e portanto perda
de flexibilidade.

No modelo o qual utiliza-se redes neurais arti-
ficiais, a estrutura da rede tem um grau de comple-
xidade mais elevado tornando-a um modelo onde
se torna de dificil exposi¢ao a mecéanica de defi-
ni¢ao da sua estrutura para um conjunto de sta-
keholders envolvidos pouco habituados com técni-
cas de inteligéncia computacional. Além do pro-
cesso de treinamento ser extremamente sensivel a
quantidade e qualidade do conjunto de dados, con-
vergindo o modelo proposto neste trabalho para
uma estrutura simples com um vetor de pesos para
ponderacao das caracteristicas avaliadas de sim-
ples explicagao e exposigao.
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