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Abstract: Dissolved Gas Analysis (DGA) is a powerful technique for diagnosing incipient
failure in oil insulated transformers. The use of intelligent classifiers has become an increasingly
recurring practice in this area, being the Artificial Neural Network (ANN) one of the most
popular algorithms. This work aim to compare three fast-implementing classifiers to ANN, an
established but more complex method. The classifiers are: the k-nearest neighbor (KNN), one
based on Fisher’s Linear Discriminant and one on the Mahalanobis distance. Among these, the
best results were obtained by KNN and ANN, with 81.97% and 85.25% hits during validation,
followed by Fisher and Mahalanobis Discriminants, both with 70.05%. All classifiers performed
well, showing superiority to some classical techniques such as Rogers and Doernenburg for the
analyzed data. Thus, the three algorithms proved to be an alternative to ANN, with faster
implementation and lower computational weight, with emphasis on KNN.

Resumo: A Anilise de Gases Dissolvidos (AGD) é uma poderosa técnica para diagnéstico de
falhas incipientes em transformadores isolados a éleo. A utilizagao de classificadores inteligentes
tem se tornado uma pratica cada vez mais recorrente nesta drea, sendo a Rede Neural Artificial
(RNA) um dos algoritmos mais populares. Neste trabalho, busca-se comparar trés classificadores
de rapida implementacao com a RNA, método ja estabelecido, porém mais complexo. Os
classificadores sdo: o k-ésimo vizinho mais préximo (KNN), um baseado no Discriminante
Linear de Fisher e um na métrica de Mahalanobis. Dentre esses, os melhores resultados foram
obtidos pelo KNN e a RNA, com 81,97% e 85,25% de acertos durante a validagao, seguidos pelo
Discriminante de Fisher e Mahalanobis, ambos com 70,05%. Todos os classificadores tiveram
um bom desempenho, mostrando superioridade a algumas técnicas classicas como a de Rogers
e Doernenburg para os dados analisados. Dessa forma, os trés algoritmos se mostraram uma
alternativa & RNA, com implementacao mais rapida e com menor peso computacional, cabendo
dar destaque ao KNN.
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1. INTRODUCAO

Os transformadores sao de extrema importancia para o
sistema, elétrico. Naturalmente, devido as consequéncias
graves associadas a sua falha, como perda de equipamen-
tos, multas e risco a seguranca, esse componente se torna
centro de diversas pesquisas para garantir o seu funciona-
mento em condigoes normais. Por meio de diferentes técni-
cas de monitoramento, busca-se o momento ideal para sua
manutengao em que os defeitos ainda sdo incipientes (Abu-

Elanien and Salama, 2010). Dentre as diferentes técnicas,
a Andlise de Gases Dissolvidos (AGD) é uma das mais
tradicionais, sendo estudada ha muitos anos, remontando
& primeira guerra mundial (Kelly, 1980).

A AGD possui diversas ferramentas que auxiliam na re-
alizagao do diagnéstico, muitas delas dispostas em guias
e normas baseadas em investigacOes estatisticas de uma
extensa base de dados ao longo dos anos, como os méto-
dos de Rogers, Doernenburg, Duval, dentre outros (Std-
C57.104, 2009; Duval, 2006). Aliada a estas ferramentas,
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diversos sistemas inteligentes vém sendo desenvolvidos,
comumente utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA),
Légica Fuzzy e Méquina de Vetores de Suporte (Bakar
et al., 2014; Senoussaoui et al., 2018; Zirbes et al., 2005).
No entanto, tais algoritmos possuem maior custo computa-
cional devido ao ajuste de parametros necessarios para seu
funcionamento ideal, o que por sua vez demanda tempo
de acordo com o poder computacional disponivel. Como
alternativa, discriminantes lineares podem ser aplicados
nesse tipo de tarefa de forma eficiente, seja utilizando tal
classificador de forma independente (Zaini, 2019) ou com-
binada a outros algoritmos (Liang et al., 2008). Quando
utilizado de forma independente, sdo construidos a partir
de calculos e operacoes matriciais simples, possibilitando
uma implementacao direta. Desta maneira, numa situagao
de urgéncia em que tempo e poder computacional nao
estejam a disposicao, tais classificadores podem auxiliar
na avaliagao do equipamento ao lado de outras técnicas,
por exemplo.

Neste trabalho, é realizada uma comparagao de quatro
classificadores, a saber: RNA, k-ésimo vizinho mais pro-
ximo, Discriminante Linear de Fisher e um discriminante
baseado na métrica Mahalanobis. Assim, busca-se inves-
tigar o quao eficiente seria a aplicagao destas técnicas
comparadas a um classificador bem estabelecido como a

RNA.

2. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizado o con-
junto de dados disponibilizado por Morais et al. (2004).
Essa base de dados é composta por trés conjuntos, dos
quais dois sdo analisados neste trabalho: (A) disponibili-
zado pelo Centro de Pesquisa em Energia Elétrica (Ce-
pel) e (B) disponibilizadas pelo International Electrote-
chnical Commission (IEC). O conjunto A é constituido
pela concentragao de gases dissolvidos em transformadores
com e sem comutadores de carga (On Load Tap Chan-
ger - OLTC). O conjunto B é puramente composto por
equipamentos sem comutadores. Cada amostra contém a
concentragao em ppm de cinco gases (Ho, CHy, CyHo,
CyH,, CoHg), com uma rotulacdo de acordo com as suas
condigoes, a saber:

e Conjunto A (Cepel) - 83 amostras de Condigoes
Normais (N), 80 de Falha Térmica (T') e 61 de Falha
Elétrica (E);

e Conjun B (IEC) - 16 amostras de Condigoes Normais
(N), 14 de Falha Térmica (T') e 22 de Falha Elétrica

Dois experimentos foram realizados com diferentes objeti-
vos. O primeiro experimento, buscou comparar o desem-
penho dos classificadores entres si. Para tanto, uniu-se
o Conjunto A (apds pré processamento) e B separando
70% para treinamento e 30% para validagao. O segundo
experimento utilizou o Conjunto A para treinamento e o
B para validagao. Neste ponto, o intuito é analisar o desem-
penho dos algoritmos com relagao aos métodos cléssicos de
Rogers e Doernenburg aplicados aos dados TEC.

2.1 Pré-Processamento

As amostras passaram por um pré processamento, etapa
em que as entradas sao normalizadas. Durante a imple-
mentacao direta dos classificadores no conjunto de dados
A, foi percebido que a presencga de dois tipos de transfor-
madores poderia influenciar nas decisdes devido as suas
diferencas operacionais. Dessa forma, realiza-se um pro-
cedimento de agrupamento dos dados buscando obter um
conjunto mais puro. O algoritmo utilizado foi o k-means,
para k igual 2, implementada na classe de amostras N
e T, em que os dois tipos de transformadores se tornam
mais evidentes. Apds a separacao, observou-se um grupo
de dados com concentracoes de hidrogénio relativamente
altas quando comparadas aos demais gases, o que foi inter-
pretado como um indicativo de arco elétrico na operacao
dos transformadores. Cabe ressaltar que o hidrogénio é um
dos gases chave de falhas elétricas como descargas parciais
e formagao de arco, como relatado no Guia IEEE (Std-
C57.104, 2009). Ademais, a formagdo de arco elétrico é
comum na operagao normal dos transformadores OLTC
(Duval, 2008). Nas Figuras 1 e 2 é possivel observar a
média dos dois grupos obtidos para as classes N e T,
respectivamente. Dessa forma, um novo conjunto de dados
A, sem comutadores de carga, é formado, composto por 38
amostras N, 52 T e 61 E.

Agrupamento: Normais
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Figura 1. Média das concentragoes na classe de dados N.
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Figura 2. Média das concentragoes na classe de dados T'.

A partir desse ponto, inicia-se o treinamento dos modelos.
No Experimento 1, uni-se o novo conjunto A e o conjunto
B e se divide 70% para treinamento e o restante para
validacao. No Experimento 2, o conjunto A é utilizado para
o treinamento e o conjunto B para validagao. Os algorit-
mos de reconhecimento de padroes foram implementados



via software MATLAB. A avaliagao é realizada por meio
de tabelas de acuracia e de confusao dos classificadores.
Ademais, uma representacido grafica dos dados em duas
dimensoes também ¢é realizada utilizando Analise de Dis-
criminante Linear (ADL) (Marcialis and Roli, 2002) para
reducao de dimensao.

2.2 Classificador 1

O Classificador 1 consiste numa cascata de outros dois
baseados na fungao discriminante linear de Fisher. Tal
funcdo é uma combinacao linear dos dados, buscando
maximizar a separagdo entre duas populagoes (Varella,
2008). A fungdo discriminante é dada pela equagao (1),
enquanto o ponto médio entre as duas populagoes é dado
pela equagao (2):
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em que r é a amostra a ser classificada, u; é a média
da classe i, ¥ é a matriz de covaridncia das amostras.
A amostra x é classificada de acordo com o valor de
D(xz), caso esse seja maior ou igual a m, z é classificado
como pertencente a populacao 1, caso contrério, pertence
a populagao 2.

Figura 3. Cascata utilizada na classificagao.

O algoritmo desenvolvido realiza a primeira separacao em
duas populacoes de amostras, uma composta por amostras
E e outra por amostras N e T. Em seguida, separam-se
as classes N e T'. Na Figura 3 pode ser visto o fluxograma
da cascata utilizada. A escolha da separagao foi realizada
observando a disposi¢ao dos dados, onde foi reconhecido
uma maior distin¢do das falhas elétricas das demais. Para
auxiliar a visualizagao, foi feita uma redugao de dimensao,
de 5 para 2, utilizando ADL e pode ser observada na Figura
4.

Ap6és o treinamento, o classificador é submetido & valida-
cao, onde é possivel observar seu desempenho diante de
novos dados (também dispostos nas mesmas trés classes,
N, TeE).

2.8 Classificador 2

O segundo classificador a ser implementado é baseado
na distancia de Mahalanobis. Esse classificador realiza
a discriminacao das diferentes classes de acordo com a
métrica descrita em (3):
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Figura 4. Anélise grafica da fase de treinamento.

Dm; = /(& — i) S~z — i), (3)

em que z é a amostra a ser classificada, p; é a média
da classe i, ¥ é a matriz de covariancia das amostras.
A amostra x é classificada de acordo com o menor valor
de Dm,;, pertencendo ao grupo mais préximo de acordo
com essa métrica. Supondo um conjunto de amostras
distribuidas como uma gaussiana, esse tipo de métrica
pode oferecer uma melhor delimitagao dos conjuntos que a
distancia euclidiana, por exemplo. Adicionalmente, possui
uma implementacao simples e rapida.

2.4 Classificador 3

A terceira metodologia utilizada para classificacao das
amostras contou com um algoritmo mais robusto conhe-
cido como Redes Neurais Artificiais. A rede neural busca
emular o aprendizado a partir do modelo do neurdnio
(Figura 5). Assim como o neurénio humano, o modelo estd
sujeito a diferentes estimulos, os quais sao amplificados ou
atenuados de acordo com os pesos sindpticos w, inibidos ou
nao pelos vieses b. Esses estimulos sao capazes de provocar
determinado nivel de excitagao, representada no modelo
pela funcdo de ativagdo g¢(.). A partir da organizacio,
do nimero de neurénios e das técnicas utilizadas para
aprendizado é possivel estruturar diferentes arquiteturas.
A arquitetura utilizada neste trabalho utiliza uma camada
escondida, conforme a Figura 6, em que n =5, k = 90 e
m = 3.

Figura 5. Modelo do neurdnio artificial.

O treinamento do algoritmo foi realizado apéds a separagao
do conjunto A (mencionada na subsegdo anterior). A
rede tem como entrada as cinco concentragoes de gases
e como saida um vetor de trés dimensoes. As amostras
normais apresentam sua saida como [1,0,0], as de falha
elétrica [0,1,0] e térmica [0,0,1]. Tais saidas sdo obtidas
reconhecendo o méaximo valor do vetor y.

Ap0s a realizacao de diferentes testes variando o nimero de
neuronios na camada escondida se obteve a configuracao
apresentada na Tabela 1. Como método de treinamento,



X+
+|/ +|/ * Y-
7. N N7,
° W'I b 1(::—{) W2 b 2(7"—1) E
* Yom-)
L J ym

Figura 6. Arquitetura de RNA utilizada.
Tabela 1. Configuragdo da RNA implemen-

tada.
Nuamero de Epocas 800.000
Numero de Neurénios (camada escondida) 90
Nuamero de Camadas 2
Fungao de Ativagao 1 Tangente Hiperbdlica
Funcao de Ativagao 2 linear
Taxa de Aprendizado 0,001

utilizou-se o backpropagation (Theodoridis and Koutroum-
bas, 1999) com gradiente estocdstico, objetivando um
ajuste dos parametros uniforme com relacao a todos os
pontos. Como critério de parada foi utilizado o nimero
de épocas (800.000) e o valor da maior atualizagdo dos
pardmetros (pesos sindpticos e vieses). Quando a maior
atualizacdo fosse inferior a 0,3 x 107°. A etapa de vali-
dagao se deu de maneira analoga ao Classificador 1.

2.5 Classificador 4

O quarto classificador é baseado no K-ésimo Vizinho mais
Préximo, do inglés K-Nearst Neighborhood - KNN. Esse
algoritmo rotula a amostra de teste de acordo com a
classe mais frequente dentre as k mais préximas, utilizando
algum tipo de métrica para avaliar a distancia. Nesse
trabalho, o valor de k utilizado foi 10, enquanto que
a métrica observada foi a distdncia de Mahalanobis. O
nimero das amostras de cada classe também foi limitado
ao tamanho da menor classe.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES
3.1 FExperimento 1

Durante a construgao dos classificadores, foram observados
os seus desempenhos por meio da taxa de acertos na fase
de treinamento e validagao. Nas Tabelas 2 e 3 se encontram
listados a acuracia de cada um dos classificadores com
relagao a cada classe e o total.

No intuito de mensurar detalhadamente o desempenho dos
classificadores, foram montadas as Matrizes de Confusao
de cada um, dadas pelas Tabelas 4 a 7. Considerando os

Tabela 2. Parcela de Acertos durante a fase de

treinamento.

N (%) | T (%) | E (%) | Total (%)
Clasf. 1 65,79 71,74 91,38 78,17
Clasf. 2 65,79 71,74 89,00 77,46
Clasf. 3 73,68 78,26 96,55 84,51
Clast. 4 73,68 78,26 89,67 81,69

Tabela 3. Parcela de Acertos durante a fase de
validagao.

N (%) | T (%) | E (%) | Total (%)
Clasf. 1 50,00 75,00 96,00 77,05
Clasf. 2 50,00 75,00 96,00 77,05
Clasf. 3 62,50 90,00 96,00 85,25
Clasf. 4 68,75 80,00 92,00 81,97

dados de forma bindria, em condigoes normais ou condigoes
de falha (T e E), é possivel realizar algumas observagoes.
Os classificadores 1, 2 e 4 tiveram 11,11% das amostras fal-
tosas classificadas como normais (falsos positivos). Nesse
tipo de problema, a classificacao de um transformador
defeituoso como saudavel pode ter consequéncias graves,
trazendo riscos de perda total do equipamento, risco a
seguranca das equipes de manutengao, etc. Ainda, os clas-
sificadores 1 e 2 obtiveram o maior nimero de falsos negati-
vos, 50,00% das amostras normais classificadas como falha.
Essa condicao pode ser prejudicial ao sistema, acarretando
intervengoes desnecessarias.

Tabela 4. Matriz de Confusao do Classificador

1.
|| Clasf. 1
N T FE
?8 N 8 6 2
~ T 5 15 0
E 0 1 24
Tabela 5. Matriz de Confusao do Classificador
2.
|| Clasf. 2
N T FE
?8 N 8 6 2
~ T 5 15 0
E 0 1 24
Tabela 6. Matriz de Confusao do Classificador
3.
|| Clasf. 3
N T FE
':cg N | 10 4 2
ot T 2 18 0
FE 0 1 24

De modo geral, O ideal é que o classificador nao pos-
sua ou tenha valores reduzidos de ambos, semelhante ao
Classificador 3, conforme Tabela 6. A RNA obteve um



Tabela 7. Matriz de Confusao do Classificador

4.
|| Clasf. 4
N | T FE
Tg N | 11 3 2
~ T 4 16 0
E 1 1 23

menor nimero de falsos positivos diante dos demais, cerca
de 4,44% na validacdo, e a melhor acuricia dentre os
quatro, 85,25%. Em seguida, o KNN apresentou 81,97% de
acurdacia nesta etapa, se posicionando como o segundo colo-
cado. O Classificador 4 apresentou o menor valor de falsos
negativos, 3,12%. Cabe ressaltar que, dentre os quatro clas-
sificadores, a RNA é sem dividas o que exige maior esforgo
computacional. Tal algoritmo demanda tempo durante seu
treinamento, necessitando de diversas iteragoes, enquanto
os demais, por serem técnicas baseadas em estatisticas,
sao de rapida implementagao, consistindo na execugao de
pequenas decisoes. Ademais, os Classificadores 1, 2 e 4
apresentaram taxas de acerto préximas da RNA, tornando
essas ferramentas atraentes em situacoes de pouco recurso
computacional e tempo disponiveis.

3.2 FExperimento 2

Ainda é possivel comparar os resultados obtidos neste es-
tudo com os de métodos classicos disponiveis na literatura,
como Rogers e Doernenburg (Std-C57.104, 2009). Morais
et al. (2004) trazem no seu trabalho tabelas com a acuricia
dessas técnicas perante os dados disponibilizados pela IEC.
Dessa forma, realizou-se o treinamento dos quatro classifi-
cadores apenas com os dados Cepel (Tabela 8). A Tabela 9
é uma adaptacao listando os resultados de ambos métodos,
onde se observa o desempenho baixo com relagao aos
classificadores trazidos neste trabalho. Os autores também
salientam quanto ao indice de falsos positivos no método
Doernenburg, em torno de 13,46% de todo o conjunto,
36,84% sobre o total de erros. O método de Rogers nao
foi capaz de identificar certas amostras, alcancando uma
parcela de 32,69% de amostras nao identificadas.

Tabela 8. Parcela de Acertos durante a fase de
treinamento- Dados Cepel.

N (%) | T (%) | E (%) | Total (%)
Clast. 1 | 52,63 | 71,15 | 91,80 74,83
Clasf. 2 | 50,00 | 71,15 | 88,52 72,85
Clasf. 3 | 63,15 | 78,84 | 95,08 81,45
Clasf. 4 | 63,15 | 82,69 | 88,52 80,13

Na Tabela 9 é possivel notar o alto desempenho dos classi-
ficadores com relagao ao treinamento. Isso pode ser expli-
cado devido a significativa sobreposicao dos dados Cepel
(Figura 7), ndo tao evidente nos dados IEC (Figura 8). A
superposicao tende a dificultar a tarefa dos classificadores,
principalmente se tratando de métodos lineares. Desta
maneira, ao serem aplicados em um conjunto de dados
onde as classes estao mais separadas, o desempenho tende
apresentar melhores resultados. Ainda neste experimento,
o KNN se mostrou superior a RNA durante a validacao,
atingindo 96,15%.

Tabela 9. Parcelas de Acertos de métodos
classicos diante dos dados IEC apresentadas
por Morais et al. (2004).

N (%) | T (%) | E (%) | Total (%)
Rogers — 86,36 64,28 53,84
Doern. 43,75 72,73 71,43 63,46
Clasf. 1 93,75 71,42 100 90,38
Clasf. 2 87,50 71,43 100 88,46
Clasf. 3 93,75 78,57 100 92,31
Clasf. 4 | 100,00 | 85,71 100 96,15
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Figura 7. Anélise grafica dos dados Cepel.
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Figura 8. Andlise grafica dos dados IEC.

3.8 Resultados: Pré-Processamento

Na Tabela 10 se encontram listados os desempenhos de
cada classificador antes e apds separacao dos dados, a qual
é realizada no pré-processamento. Todos apresentaram um
melhor desempenho quando treinados com o novo con-
junto de dados, evidenciando o beneficio da metodologia.
Ainda é possivel observar que a RNA e o KNN tiveram
as alteragbes mais significativas, saltando de 75,00 para
92,11% e de 82,69 para 96,15% respectivamente. Essa
melhoria era esperada, dado que as possiveis amostras de
transformadores com OLTCs possuem um perfil diferente
daqueles que nao os possui.

Tabela 10. Acurécia dos classificadores antes e
depois da separacao de dados.

Clasf. | 1 (%) | 2(%) | 3 (%) | 4 (%)
Antes | 86,54 | 82,69 | 75,00 | 82,69
Depois | 90,38 | 88,46 | 92,11 | 96,15




4. CONCLUSAO

A AGD é uma das técnicas para diagndstico de falhas
incipientes mais estabelecida ao longo dos anos. Neste
trabalho, foram desenvolvidos e comparados quatro classi-
ficadores de falhas de transformadores a partir desse tipo
de analise.

O Classificador 1, o qual consiste em dois discriminantes
lineares de Fisher em cascata, obteve 78,17% e 77,05%
de acertos durante o treinamento e validagao, respecti-
vamente. O segundo classificador, baseado na distancia
de Mahalanobis, alcancou taxas de acerto de 77,46% e
77,05%, treinamento e validagdo. Ambos apresentaram o
maior nimero de falsos positivos, equipamentos defeitu-
osos classificados como normais, conforme Tabelas 4 e 5.
Nesta aplicacao é desejavel que ocorra o menor nimero
possivel desse tipo de erro devido aos riscos associados a
nao deteccao da falha do transformador.

A RNA, Classificador 3, obteve uma acuricia de 84,51%
e 85,25%, treinamento e validagio respectivamente. Ade-
mais, observou-se valores reduzidos de falsos positivos e
negativos, conforme Tabela 6. Dessa maneira, é possivel

verificar a capacidade desse algoritmo na identificagao de
falhas na AGD.

O quarto classificador, KNN, apresentou valores proximos
a RNA, 81,51% e 81,97%, treinamento e validagao.

Ainda foi observado que todos os classificadores obtiveram
resultados superiores a aplicagao de técnicas classicas no
conjunto de dados B (IEC) de acordo com o apresentado
por Morais et al. (2004). Nesta etapa, o Classificador 4
apresentou uma acuracia superior até mesmo a RNA.

Como pode ser notado, todos os classificadores obtiveram
bons desempenhos, dentre os quais a RNA e o KNN se
destacaram. Os trés classificadores apresentados sao de
rapida implementacao, podendo ser utilizados como uma
alternativa com pouco custo computacional, com suas
restrigoes.
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