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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 Análise de Gases Dissolvidos (AGD) é uma poderosa técnica para diagnóstico de
falhas incipientes em transformadores isolados a óleo. A utilização de classificadores inteligentes
tem se tornado uma prática cada vez mais recorrente nesta área, sendo a Rede Neural Artificial
(RNA) um dos algoritmos mais populares. Neste trabalho, busca-se comparar três classificadores
de rápida implementação com a RNA, método já estabelecido, porém mais complexo. Os
classificadores são: o k-ésimo vizinho mais próximo (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 validação, seguidos pelo
Discriminante de Fisher e Mahalanobis, ambos com 70,05%. Todos os classificadores tiveram
um bom desempenho, mostrando superioridade a algumas técnicas clássicas como a de Rogers
e Doernenburg para os dados analisados. Dessa forma, os três algoritmos se mostraram uma
alternativa à RNA, com implementação mais rápida e com menor peso computacional, cabendo
dar destaque ao KNN.
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1. INTRODUÇÃO

Os transformadores são de extrema importância para o
sistema elétrico. Naturalmente, devido às consequências
graves associadas a sua falha, como perda de equipamen-
tos, multas e risco à segurança, esse componente se torna
centro de diversas pesquisas para garantir o seu funciona-
mento em condições normais. Por meio de diferentes técni-
cas de monitoramento, busca-se o momento ideal para sua
manutenção em que os defeitos ainda são incipientes (Abu-

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

A AGD possui diversas ferramentas que auxiliam na re-
alização do diagnóstico, muitas delas dispostas em guias
e normas baseadas em investigações estat́ısticas 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 vêm sendo desenvolvidos,
comumente utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA),
Lógica Fuzzy e Máquina 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 parâmetros necessários para seu
funcionamento ideal, o que por sua vez demanda tempo
de acordo com o poder computacional dispońıvel. 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, são constrúıdos a partir
de cálculos e operações matriciais simples, possibilitando
uma implementação direta. Desta maneira, numa situação
de urgência em que tempo e poder computacional não
estejam a disposição, tais classificadores podem auxiliar
na avaliação do equipamento ao lado de outras técnicas,
por exemplo.

Neste trabalho, é realizada uma comparação de quatro
classificadores, a saber: RNA, k-ésimo vizinho mais pró-
ximo, Discriminante Linear de Fisher e um discriminante
baseado na métrica Mahalanobis. Assim, busca-se inves-
tigar o quão eficiente seria a aplicação 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 três conjuntos, dos
quais dois são 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 constitúıdo
pela concentração 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 contêm a
concentração em ppm de cinco gases (H2, CH4, C2H2,
C2H4, C2H6), com uma rotulação de acordo com as suas
condições, a saber:

• Conjunto A (Cepel) - 83 amostras de Condições
Normais (N), 80 de Falha Térmica (T ) e 61 de Falha
Elétrica (E);

• Conjun B (IEC) - 16 amostras de Condições Normais
(N), 14 de Falha Térmica (T ) e 22 de Falha Elétrica
(E).

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 (após pré processamento) e B separando
70% para treinamento e 30% para validação. O segundo
experimento utilizou o Conjunto A para treinamento e o
B para validação. Neste ponto, o intuito é analisar o desem-
penho dos algoritmos com relação aos métodos clássicos de
Rogers e Doernenburg aplicados aos dados IEC.

2.1 Pré-Processamento

As amostras passaram por um pré processamento, etapa
em que as entradas são normalizadas. Durante a imple-
mentação direta dos classificadores no conjunto de dados
A, foi percebido que a presença de dois tipos de transfor-
madores poderia influenciar nas decisões devido as suas
diferenças 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. Após a separação, observou-se um grupo
de dados com concentrações de hidrogênio relativamente
altas quando comparadas aos demais gases, o que foi inter-
pretado como um indicativo de arco elétrico na operação
dos transformadores. Cabe ressaltar que o hidrogênio é um
dos gases chave de falhas elétricas como descargas parciais
e formação de arco, como relatado no Guia IEEE (Std-
C57.104, 2009). Ademais, a formação de arco elétrico é
comum na operação normal dos transformadores OLTC
(Duval, 2008). Nas Figuras 1 e 2 é posśıvel 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.

Figura 1. Média das concentrações na classe de dados N .

Figura 2. Média das concentrações 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
validação. No Experimento 2, o conjunto A é utilizado para
o treinamento e o conjunto B para validação. Os algorit-
mos de reconhecimento de padrões foram implementados



via software MATLAB. A avaliação é realizada por meio
de tabelas de acurácia e de confusão dos classificadores.
Ademais, uma representação gráfica dos dados em duas
dimensões também é realizada utilizando Análise de Dis-
criminante Linear (ADL) (Marcialis and Roli, 2002) para
redução de dimensão.

2.2 Classificador 1

O Classificador 1 consiste numa cascata de outros dois
baseados na função discriminante linear de Fisher. Tal
função é uma combinação linear dos dados, buscando
maximizar a separação entre duas populações (Varella,
2008). A função discriminante é dada pela equação (1),
enquanto o ponto médio entre as duas populações é dado
pela equação (2):

D(x) = [µ1 − µ2] · Σ−1 · x = w · x (1)

m =
1

2
[µ1 − µ2] · Σ−1 · [µ1 + µ2] (2)

em que x é a amostra a ser classificada, µi é a média
da classe i, Σ é a matriz de covariância das amostras.
A amostra x é classificada de acordo com o valor de
D(x), caso esse seja maior ou igual a m, x é classificado
como pertencente a população 1, caso contrário, pertence
a população 2.

w1 x > m1 ?

w2 x > m2 ?

Sim
Não

Sim Não

E N T

Figura 3. Cascata utilizada na classificação.

O algoritmo desenvolvido realiza a primeira separação em
duas populações 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 separação foi realizada
observando a disposição dos dados, onde foi reconhecido
uma maior distinção das falhas elétricas das demais. Para
auxiliar a visualização, foi feita uma redução de dimensão,
de 5 para 2, utilizando ADL e pode ser observada na Figura
4.

Após o treinamento, o classificador é submetido à valida-
ção, onde é posśıvel observar seu desempenho diante de
novos dados (também dispostos nas mesmas três classes,
N , T e E).

2.3 Classificador 2

O segundo classificador a ser implementado é baseado
na distância de Mahalanobis. Esse classificador realiza
a discriminação das diferentes classes de acordo com a
métrica descrita em (3):
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Figura 4. Análise gráfica da fase de treinamento.

Dmi =
√

(x− µi)Σ−1(x− µi), (3)

em que x é a amostra a ser classificada, µi é a média
da classe i, Σ é a matriz de covariância das amostras.
A amostra x é classificada de acordo com o menor valor
de Dmi, pertencendo ao grupo mais próximo de acordo
com essa métrica. Supondo um conjunto de amostras
distribúıdas como uma gaussiana, esse tipo de métrica
pode oferecer uma melhor delimitação dos conjuntos que a
distância euclidiana, por exemplo. Adicionalmente, possui
uma implementação simples e rápida.

2.4 Classificador 3

A terceira metodologia utilizada para classificação 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 neurônio
(Figura 5). Assim como o neurônio humano, o modelo está
sujeito a diferentes est́ımulos, os quais são amplificados ou
atenuados de acordo com os pesos sinápticos w, inibidos ou
não pelos vieses b. Esses est́ımulos são capazes de provocar
determinado ńıvel de excitação, representada no modelo
pela função de ativação g(.). A partir da organização,
do número de neurônios e das técnicas utilizadas para
aprendizado é posśıvel 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.

w11

w12

w1(n-1)

w1n

Σ g(.)

x2

x1

x(n-1)

xn

y1

b1

Figura 5. Modelo do neurônio artificial.

O treinamento do algoritmo foi realizado após a separação
do conjunto A (mencionada na subseção anterior). A
rede tem como entrada as cinco concentrações de gases
e como sáıda um vetor de três dimensões. As amostras
normais apresentam sua sáıda como [1,0,0], as de falha
elétrica [0,1,0] e térmica [0,0,1]. Tais sáıdas são obtidas
reconhecendo o máximo valor do vetor y.

Após a realização de diferentes testes variando o número de
neurônios na camada escondida se obteve a configuração
apresentada na Tabela 1. Como método de treinamento,
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b12

b1(k-1)

b1k

b21

b22

b2(m-1)

b2m

x2

x1

x(n-1)

xn

y2

y1

y(m-1)

ym

w1 w2

Figura 6. Arquitetura de RNA utilizada.

Tabela 1. Configuração da RNA implemen-
tada.

Número de Épocas 800.000

Número de Neurônios (camada escondida) 90

Número de Camadas 2

Função de Ativação 1 Tangente Hiperbólica

Função de Ativação 2 linear

Taxa de Aprendizado 0,001

utilizou-se o backpropagation (Theodoridis and Koutroum-
bas, 1999) com gradiente estocástico, objetivando um
ajuste dos parâmetros uniforme com relação a todos os
pontos. Como critério de parada foi utilizado o número
de épocas (800.000) e o valor da maior atualização dos
parâmetros (pesos sinápticos e vieses). Quando a maior
atualização fosse inferior a 0, 3 × 10−15. A etapa de vali-
dação se deu de maneira análoga ao Classificador 1.

2.5 Classificador 4

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

3. RESULTADOS E DISCUSSÕES

3.1 Experimento 1

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

No intuito de mensurar detalhadamente o desempenho dos
classificadores, foram montadas as Matrizes de Confusão
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

Clasf. 4 73,68 78,26 89,67 81,69

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

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 binária, em condições normais ou condições
de falha (T e E), é posśıvel realizar algumas observações.
Os classificadores 1, 2 e 4 tiveram 11,11% das amostras fal-
tosas classificadas como normais (falsos positivos). Nesse
tipo de problema, a classificação de um transformador
defeituoso como saudável pode ter consequências graves,
trazendo riscos de perda total do equipamento, risco a
segurança das equipes de manutenção, etc. Ainda, os clas-
sificadores 1 e 2 obtiveram o maior número de falsos negati-
vos, 50,00% das amostras normais classificadas como falha.
Essa condição pode ser prejudicial ao sistema, acarretando
intervenções desnecessárias.

Tabela 4. Matriz de Confusão do Classificador
1.

Clasf. 1

R
ea

l

N T E
N 8 6 2
T 5 15 0
E 0 1 24

Tabela 5. Matriz de Confusão do Classificador
2.

Clasf. 2

R
ea

l

N T E
N 8 6 2
T 5 15 0
E 0 1 24

Tabela 6. Matriz de Confusão do Classificador
3.

Clasf. 3

R
ea

l

N T E
N 10 4 2
T 2 18 0
E 0 1 24

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



Tabela 7. Matriz de Confusão do Classificador
4.

Clasf. 4
R

ea
l

N T E
N 11 3 2
T 4 16 0
E 1 1 23

menor número de falsos positivos diante dos demais, cerca
de 4,44% na validação, e a melhor acurácia dentre os
quatro, 85,25%. Em seguida, o KNN apresentou 81,97% de
acurácia 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 dúvidas o que exige maior esforço
computacional. Tal algoritmo demanda tempo durante seu
treinamento, necessitando de diversas iterações, enquanto
os demais, por serem técnicas baseadas em estat́ısticas,
são de rápida implementação, consistindo na execução de
pequenas decisões. Ademais, os Classificadores 1, 2 e 4
apresentaram taxas de acerto próximas da RNA, tornando
essas ferramentas atraentes em situações de pouco recurso
computacional e tempo dispońıveis.

3.2 Experimento 2

Ainda é posśıvel comparar os resultados obtidos neste es-
tudo com os de métodos clássicos dispońıveis na literatura,
como Rogers e Doernenburg (Std-C57.104, 2009). Morais
et al. (2004) trazem no seu trabalho tabelas com a acurácia
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 adaptação listando os resultados de ambos métodos,
onde se observa o desempenho baixo com relação aos
classificadores trazidos neste trabalho. Os autores também
salientam quanto ao ı́ndice 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 não
foi capaz de identificar certas amostras, alcançando uma
parcela de 32,69% de amostras não identificadas.

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

N (%) T (%) E (%) Total (%)

Clasf. 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 posśıvel notar o alto desempenho dos classi-
ficadores com relação ao treinamento. Isso pode ser expli-
cado devido a significativa sobreposição dos dados Cepel
(Figura 7), não tão evidente nos dados IEC (Figura 8). A
superposição 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 estão mais separadas, o desempenho tende
apresentar melhores resultados. Ainda neste experimento,
o KNN se mostrou superior a RNA durante a validação,
atingindo 96,15%.

Tabela 9. Parcelas de Acertos de métodos
clássicos 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. Análise gráfica dos dados Cepel.
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Figura 8. Análise gráfica dos dados IEC.

3.3 Resultados: Pré-Processamento

Na Tabela 10 se encontram listados os desempenhos de
cada classificador antes e após separação 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 benef́ıcio da metodologia.
Ainda é posśıvel observar que a RNA e o KNN tiveram
as alterações mais significativas, saltando de 75,00 para
92,11% e de 82,69 para 96,15% respectivamente. Essa
melhoria era esperada, dado que as posśıveis amostras de
transformadores com OLTCs possuem um perfil diferente
daqueles que não os possui.

Tabela 10. Acurácia dos classificadores antes e
depois da separação 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. CONCLUSÃO

A AGD é uma das técnicas para diagnóstico 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 análise.

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 validação, respecti-
vamente. O segundo classificador, baseado na distância
de Mahalanobis, alcançou taxas de acerto de 77,46% e
77,05%, treinamento e validação. Ambos apresentaram o
maior número de falsos positivos, equipamentos defeitu-
osos classificados como normais, conforme Tabelas 4 e 5.
Nesta aplicação é desejável que ocorra o menor número
posśıvel desse tipo de erro devido aos riscos associados a
não detecção da falha do transformador.

A RNA, Classificador 3, obteve uma acurácia de 84,51%
e 85,25%, treinamento e validação respectivamente. Ade-
mais, observou-se valores reduzidos de falsos positivos e
negativos, conforme Tabela 6. Dessa maneira, é posśıvel
verificar a capacidade desse algoritmo na identificação de
falhas na AGD.

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

Ainda foi observado que todos os classificadores obtiveram
resultados superiores à aplicação de técnicas clássicas no
conjunto de dados B (IEC) de acordo com o apresentado
por Morais et al. (2004). Nesta etapa, o Classificador 4
apresentou uma acurácia 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 três classificadores apresentados são de
rápida implementação, podendo ser utilizados como uma
alternativa com pouco custo computacional, com suas
restrições.
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