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RESUMO

A analise de gases dissolvidos no 6leo de transformadores ¢ uma metodologia empregada nos
dias atuais para diagnosticar faltas em transformadores de poténcia. O objetivo deste trabalho
¢ utilizar redes neurais artificiais para criar um método alternativo de analise de gases
dissolvidos no 6leo do transformador utilizando como base a norma técnica IEC 60559. Propde-
se, assim, analisar os dados obtidos utilizando-se diversas formas de treinamento da rede para
verificar qual método de treinamento e qual configuragdo de rede apresenta melhor eficiéncia
quando os resultados sdo comparados aos diagnosticos esperados. A partir dos resultados
obtidos foi possivel atingir uma eficiéncia de até¢ 91% indicando que a metodologia empregada

apresenta potencial para ser utilizada no diagndstico de faltas em transformadores de poténcia.

Palavra-chave: Transformadores, Redes Neurais Artificiais, Analise de Gases Dissolvidos no

Oleo.



ABSTRACT

The dissolved gasses analysis in transformer’s oil is a methodology used in present days to
diagnostic faults in power transformers. This work’s objective is to use artificial neural
networks to create an alternative method of dissolved gasses analysis in transformer’s oil with
technical standard IEC 60559 as base. Thereby, it is proposed to analyze the data obtained with
several types of network training methods verify which method and which network
configuration has better efficiency with the expected results. In that way, it was possible to
achieve a 91% efficiency indicating that the used method has potential to be used in dissolved

gasses analysis in power transformers.

Keyword: Transformers, Artificial Neural Networks, Dissolved Gasses Analysis.
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1 INTRODUCAO

Os transformadores de poténcia sio componentes essenciais € de grande importancia
para os sistemas elétricos. Eles podem ser utilizados desde as usinas de geracdo de energia
elétrica, onde o transformador eleva a tensao a niveis alto e extra alto sendo adequados para a
transmissao economica de poténcia (reduzindo a corrente ¢ a queda de tensdo no sistema) até
os pontos de consumo onde a tensdo ¢ reduzida ao nivel de média tensdo para os sistemas de
subtransmissdo e distribuicdo, fornecendo energia as redes urbanas e rurais, ¢ finalmente
reduzida a niveis de baixa tensao adequados ao consumo de consumidores residenciais (FILHO,
2013), (FITZGERALD; K.; UMANS, 2003).

Estruturalmente o transformador de poténcia ¢ basicamente composto por material
ferromagnético laminado envolvido por bobinas de cobre isoladas com celulose e toda essa
estrutura estd imersa em Oleo mineral, sintético ou vegetal, que tem a funcao de resfriar as
bobinas e realizar o isolamento dielétrico para evitar arcos elétricos. O envelhecimento da
isolacdo € considerado uma ameaga em potencial a seguranga operacional dos transformadores,
principalmente para as unidades submetidas a elevados gradientes de tensdo. A gradual
deterioragdo da pureza do o6leo tem um importante papel no sistema de isolagdo destes
equipamentos (NETO; ASSUNCAO; ASSUNCAO, 2009).

A andlise da composicdo de gases dissolvidos no 6leo isolante ¢ uma das formas mais
empregadas para realizar o diagnostico, detectar e avaliar as condi¢des de faltas' incipientes em
transformadores que empregam 6leo mineral. Faltas incipientes sdo aquelas que estdo em um
estagio inicial e promovem a decomposicdo do material isolante e, portanto, estao associadas
as concentracdes de gases formados no interior do transformador (IEC, 2015). Se as faltas
incipientes nao forem analisadas e tratadas através de agdes corretivas elas podem evoluir para
situagdes de sobreaquecimento, arco elétrico ou curto-circuito causando a desenergizacao do
transformador pela atuacdo da protecdo ou em casos mais graves a deterioracdo da isolagdo
interna e degradacgdo parcial ou total do equipamento quando da ndo deteccao do defeito pela
protecao (ANDERSON, 1999).

As técnicas convencionais de manutencao de transformadores requerem que estes sejam
tirados de operacdo. Atualmente, com a evolugdo da tecnologia t€ém sido desenvolvidos diversos

sistemas de monitoramento on-line, através de sensores e sistemas de aquisi¢ao de dados, que

! Ocorréncia néo planejada ou defeito em um componente que pode resultar em uma ou mais falhas do proprio componente
ou componentes associados a ele (IEC, 2015).



possibilitam que os transformadores ndo tenham que ser retirados de operagdo para que seja
feito um diagnostico sobre possiveis faltas incipientes através da andlise do dleo isolante
(NETO; ASSUNCAO; ASSUNCAO, 2009).

As técnicas que utilizam a andlise do Oleo isolante sdo capazes de prover uma
perspectiva Unica da condi¢do atual do sistema de isolamento de transformadores. Tais
informagdes sdo de importancia fundamental para que os engenheiros possam tomar decisdes
quanto ao planejamento da operacdo e manutencio de tais equipamentos. O emprego do dleo
isolante para realizar o diagndstico da condi¢ao do equipamento tem suas vantagens, pois pode
ser realizado com o transformador em operacdo. Os gases mais comumente encontrados no 6leo
de transformadores em operagao, formados pela decomposicao do 6leo e do material isolante,
sdo: oxigénio (O2), hidrogénio (Hz), mondxido de carbono (CO), didxido de carbono (CO»),
metano (CHa), etano (CaHg), etileno (CHs) e acetileno (C:Hz) (NETO; ASSUNCAO;
ASSUNCAO, 2009).

Varios métodos foram desenvolvidos para analise dos gases presentes no 6leo isolante
de modo a obter a indicagdo de sua real condicao de operagdo. A natureza e a concentragdo dos
gases indicam o tipo e a severidade da falta no transformador. Além disso as mudangas
verificadas na producdo de cada gas e a sua taxa de producdo sdo fatores importantes na
determinac¢do do tipo e evolugdo de faltas nos transformadores. Os métodos mais comuns de
diagnostico de gases dissolvidos no 6leo sdo: Método de Doernenburg, Método de Rogers, IEC
60599, Triangulo de Duval e Método dos gases chaves (NETO; ASSUNCAO; ASSUNCAO,
2009). Dentre esses métodos o mais atual e abrangente ¢ o estabelecido na norma IEC 60599
(IEC, 2015), (DUVAL; DEPABLO, 2001) e (DUVAL, 2002).

Conforme a norma (IEC, 2015) a presenca de gases dissolvidos no 6leo isolante em
determinadas proporgdes pode indicar seis tipos de faltas incipientes: descarga parcial (DP),
descarga de baixa energia (D1), descarga de alta energia (D2), e trés tipos de faltas térmicas
(T1, T2 e T3) classificadas conforme a temperatura do dleo. As classificacdes baseadas nas

proporgdes de gases encontrados no 6leo sdo apresentadas na Tabela 1.



Tabela 1 - Diagnostico baseado na propor¢ao de gases dissolvidos no 6leo em ppm

Falta | Caracteristica da falta % CH, %
GH, H, C,H;
DP Descarga parcial NS? <0,1 <0,2
D1 Descarga de baixa energia >1 0,1a0.,5 >1
D2 Descarga de alta energia 0,6a2,5 0,l1al >2
T1 Falta térmica t<300°C NS >1 <1
T2 Falta térmica 300°C<t<700°C | <0,1 >1 la4
T3 Falta térmica t>700°C <0,2 >1 >4

2. quantidade ndo significante.

Fonte: (IEC, 2015)

Apesar da existéncia dos métodos convencionais a interpretacdo dos resultados ¢
frequentemente complexa e deve ser sempre feita com cuidado, envolvendo pessoal experiente
com conhecimento técnico na area. Desta forma a decisdo final fica a cargo de um especialista
visto que transformadores de diferentes fabricantes, nivel de tensdo e poténcia, estrutura,
material utilizado no sistema de isolamento, tipo de carregamento e histérico de manutengao
podem apresentar diferentes caracteristicas quanto a produgao de gases e, portanto, necessitam,
na maioria dos casos, serem considerados de forma particular. Observa-se ainda que o nivel e
periodo de formagdo dos gases dependem da idade dos transformadores e também da
localizacdo, natureza e severidade das faltas a que sdo submetidos. Todos os fendmenos
relacionados a formagao de gases em transformadores e sua correlagdo com as faltas incipientes
sdo caracterizados por imprecisdes, incertezas nas medidas e ndo-linearidades ndo modeladas
(DUARTE et al., 2020). Portanto, métodos convencionais de interpretagao da analise dos gases
combinados com métodos baseados em inteligéncia computacional, em especial as Redes
Neurais Artificiais (RNAs), podem ser empregados de forma eficiente para o diagndstico
automatico de faltas incipientes, e consequentemente na classificagdo dos transformadores em
relagdo ao seu envelhecimento (NETO; ASSUNCAO; ASSUNCAO, 2009), (DAPONTE et al.,
1996) e (GALDI et al., 2000).

A aplicagdo de RNAs para o diagndstico de faltas incipientes em transformadores e
consequentemente na classificagdo dos transformadores € particularmente interessante, pois, as
RNAs sdo capazes de adquirir conhecimento diretamente dos dados e assim revelar relagdes

nao-lineares entre as entradas e saidas que ainda sdo desconhecidas pelos especialistas



possibilitando o diagnostico em situagdes em que os métodos convencionais ndo conseguem
classificar a falta.

Nos trabalhos de DAPONTE et al. (1996), GALDI et al. (2000) e DE FREITAS; DA
SILVA; DE SOUZA (2002), os autores t€ém demonstrado a capacidade de RNAs para lidar
adequadamente com relacdes ndo lineares e complexas, que sdo de dificil modelagem,
empregando técnicas analiticas para a realizagdo do monitoramento e diagndstico de
transformadores. Nestes artigos os autores propdem RNAs para o monitoramento das condigdes
térmicas dos enrolamentos de transformadores de poténcia em condi¢des de sobrecarga
empregando variaveis ambientais.

Com o objetivo de realizar o diagnostico de transformadores baseado na analise dos
gases dissolvidos no dleo os autores do artigo ZHANG et al. (1996) propdem um método de
dois passos baseado em RNAs. A RNA ¢ projetada e treinada off-line e o diagndstico ¢ realizado
on-line. Os autores empregam o algoritmo de aprendizagem por retropropagacdo para o
treinamento da RNA na etapa off-line.

Em HELL; D'ANGELO; COSTA (2002) os autores propdem uma Rede Neural Fuzzy
(RNF). O método de Rogers ¢ empregado para construir a arquitetura inicial das funcdes
membro do modelo Fuzzy. Os dados de entrada (propor¢ao gasosa) sdo aplicados na camada
Fuzzy e a saida alimenta uma RNA de uma tinica camada responsavel pelo diagndstico.

No trabalho de SUN; HUANG; HUANG (2012) os autores realizam uma revisao
bibliografica dos principais métodos computacionais baseados em inteligéncia artificial para o
diagnostico de faltas incipientes em transformadores. Os autores abordam principalmente
métodos baseados em RNAs, Logica Fuzzy e otimizacdo evolucionaria.

Em KHADE; MAHAJAN; CHAUDHARI (2016) os autores propdem uma RNA
baseada no método de Rogers, e empregam dados reais para o treinamento e teste da rede. A
RNA empregada ¢ do tipo Perceptron de Multicamadas (MLP). Os autores evidenciam a
capacidade da RNA realizar o diagndstico, principalmente para os casos em que o método de
Rogers ndo ¢ capaz de diagnosticar a falta.

No artigo de WANG et al. (2021) ¢ proposta uma RVFL (Random Vector Functional-
Link Neural Network) de trés camadas composta por quatro classificadores RVFLs que sao
responsaveis pela classificagdo dos tipos de faltas incipientes. Os autores apresentam diversos
testes e resultados mostrando que os classificadores melhoram a eficiéncia global da RVFL
proposta.

No artigo TAO et al. (2021) € proposta uma PNN (Probabilistic Neural Network) e um

otimizador bio-inspirado. A PNN ¢ empregada para o diagndstico, enquanto o otimizador bio-



inpirado tem a funcdo de otimizar a camada oculta da PNN, com o objetivo de melhorar a
classificagdo da falta. Sio empregados dados reais e os resultados mostram que o método possui
boa habilidade de aprendizado e elevada precisao no diagnostico.

Baseado no que foi exposto anteriormente o objetivo deste trabalho de graduagdo ¢
desenvolver uma RNA para o diagndstico de faltas incipientes em transformadores de poténcia
baseado na andlise dos gases dissolvidos no 6leo isolante. O método de diagnostico que deve
ser empregado como referéncia para analise e validagdo da RNA ¢ o apresentado na norma [EC

(IEC, 2015) cuja classificag@o das faltas ¢ baseada nas relagdes dos gases conforme Tabela 1.



2 METODOLOGIA PARA O DIAGNOSTICO DE FALTAS INCIPIENTES EM
TRANSFORMADORES DE POTENCIA EMPREGANDO RNAS

A metodologia utilizada neste projeto consiste em trés partes: elaboragdo de um banco
de dados de amostras de 6leo de transformadores de poténcia, separando uma parte destes dados
para o treinamento da rede e utilizando os demais dados para o posterior teste da rede;
treinamento das redes neurais utilizando a ferramenta do Matlab e diferentes métodos e
treinamento e; analise dos resultados obtidos com o banco de dados de teste da rede. Sendo

necessario primeiramente, entender como funciona as redes neurais artificiais.

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Rede Neural Artificial (RNA) € um algoritimo matematico que utiliza uma estrutura
de ligagdo baseada no funcionamento do cérebro humano. Possui a finalidade de definir uma
saida numérica baseada em seus dados de entrada e nos pesos utilizados em sua rede. Estes
pesos podem ser alterados com a utilizacdo de métodos de aprendizado distintos, afim de
permitir que a rede generalize para atender a maior quantidade de dados possivel com a saida
correta. Desta forma, a RNA pode ser utilizada para encontrar relagdes nao-lineares. (HAYKIN,
2001).

Uma RNA ¢ composta por diversos “neurdnios” divididos em camadas, sendo a camada
de saida obrigatdria, com a quantidade de “neurdnios” igual a quantidade de dados de saidas
necessarios. Além destas, camadas intermedidrias (também conhecidas como camadas
escondidas) podem ser inclusas, podendo ser variado o nimero e quantidade de “neurdnios”.

Na Figura 1 ¢ ilustrado um exemplo genérico da estrutura de uma RNA.



Figura 1 - Estrutura RNA
Pesos Neurdnios

de saida

Saidas

Neurodnios
intermediarios

Fonte: https://cerebromente.org.br/n05/tecnologia/imagel 1.gif

No caso ilustrado na Figura 1, existem quatro dados de entrada, uma camada escondida
com trés “neurdnios” e uma camada de saida com dois “neurdnios”, indicando que esta rede
possui duas saidas. Redes com um niimero maior de “neurdnios”, além de serem mais “pesadas”
também sdo mais demoradas para treinarem e, como veremos posteriormente, nao produzem
necessariamente um resultado melhor.

Cada dado ¢ utilizado nas entradas de todos os “neur6nios”, por sua vez, a saida de cada
“neurdnio” ¢ utilizado nas entradas de todos os “neurdnios” da camada seguinte. Esse
procedimento ¢ repetido para cada camada da rede até a saida.

O “neur6nio” de uma RNA ¢ uma unidade de processamento basico que realiza uma
soma ponderada entre as entradas e os pesos calculados, como mostrado na equacao 1, e utiliza
o resultado desta soma em uma funcdo de ativagdo que ird gerar um resultado, como mostrado

na equagao 2. Esse resultado serd propagado para os demais “neurdnios”. (SILVA, 2010).

p

Uy = ij*wkj+ 0y (D)
j=1

Vi = @) (2)

Ou seja, a RNA possui uma estrutura simples, composta de operacdes matematicas
basicas como soma e multiplicagao. Por isso, ao aplicar os dados em uma rede com os pesos ja
devidamente calculados, a resposta ¢ gerada quase automaticamente considerando a capacidade
computacional atual. Entretanto, a grande dificuldade desta técnica de solugdo ¢ conseguir
encontrar valores de pesos que garantam uma boa performance da rede, processo chamado de

treinamento da rede.



O treinamento de RNAs ¢ feito através de um banco de dados com amostras contendo
as entradas da rede e os resultados esperados. Um método de treinamento ¢ aplicado para ajustar
0s pesos com o objetivo de minimizar o erro entre a saida da rede e os resultados fornecidos.
Existem varios métodos de treinamentos disponiveis. Na Tabela 2 sdo apresentados 12 métodos
de treinamento e seus algoritmos disponiveis no MatLab (MATHWORKS, ¢2022).

Tabela 2 - Métodos de Treinamento do MatLab

Me¢étodo de Treinamento Algoritmo

“trainlm” Levenberg-Marquardt

“trainbr” Bayesian Regularization

“trainbfg” BFGS Quasi-Newton

“trainrp” Resilient Backpropagation

“trainscg” Scaled Conjugate Gradient

“traincgb” Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts
“traincgf” Fletcher-Powell Conjugate Gradient
“traincgp” Polak-Ribiére Conjugate Gradient
“trainoss” One Step Secant

“traingdx” Variable Learning Rate Gradient Descent
“traingdm” Gradient Descent with Momentum
“traingd” Gradient Descent

Fonte: (MATHWORKS, ¢2022).

A utilizag¢do da ferramenta de criagdo de redes neurais artificiais no MatLab pode ser
feita de duas maneiras: utilizando uma interface grafica que o proprio MatLab disponibiliza ou
através de comandos. Para utilizar a interface grafica € necessario digitar “nnstart” na barra de

comandos, para a janela mostrada na Figura 2 aparecer.



Figura 2 - Tela Inicial Ferramenta de Criagdo de RNA
4\ Neural Network Start (nnstart) — X

Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel
of each wizard generates a MATLAR script for solving the same or similar
problems. Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. “ Fitting app | (nftool)
Pattern recognition and classification. & Pattern Recognition app | (nPrtool)
Clustering. & Clustering app | (nctool)
Dynamic Time series. & Time Seriesapp | (ntstool)

Fonte: Matlab R2021a

Ao seguir as telas desta ferramenta, algumas informacgdes serdo requeridas, como o0s
dados de treinamento que serdo utilizados e a estrutura da rede (quantos neurdnios serdao
utilizados em cada camada e qual o método de treinamento que sera utilizado). Ao final, ¢

oferecido a opcao de gerar o codigo utilizado para a criagdo da rede.

2.2 BANCO DE DADOS

O banco de dados ¢ fundamental no treinamento de redes neurais artificais, quanto mais
dados sao utilizados no treinamento de uma rede, mais esta rede sera capaz de generalizar e,
desta forma, possuira uma maior eficiéncia em suas aplicagdes. Entretanto, conseguir um bom
banco de dados pode se tornar um grande desafio em muitos casos. No caso deste trabalho,
existe muito pouco material disponivel na literatura com amostras de oleo retiradas de
transformadores, fazendo-se necessario construir um banco de dados proprio. Os dados aqui
utilizados foram minerados a partir de relatérios de analises cromatograficas do oleo de
transformadores de poténcia, concedidos por uma empresa fabricante de transformadores,
retirando-se destes relatorios apenas a quantidade de gases presentes no o6leo, preservando
quaisquer outros dados sensiveis da empresa. O processo de mineracdo destes dados sera

apresentado a seguir. Uma pequena amostra desses dados esta disponivel no Anexo 1.
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2.2.1 Mineracao de Dados

Para a realizacao deste projeto, foram concedidos mais de 11 (onze) mil relatérios em
formato doc e docx.

A primeira dificuldade de extragdo de dados destes arquivos refere-se ao formato
utilizado. Por se tratar de um formato proprietario da Microsoft, ndo & possivel ler estes arquivos
com linguagens de programacdo de forma simples. No Python (linguagem utilizada para
realizar a mineragdo dos dados), existe uma biblioteca capaz de ler estes arquivos, entretanto
os testes realizados com essa biblioteca neste projeto ndo obtiveram bons resultados. Na maior
parte dos arquivos o programa nao conseguiu ler a regido onde os dados de interesse estavam.
Para contornar este problema, foi desenvolvido um script para simular e automatizar a operagao
manual (mouse e teclado) como segue: abrir cada um dos arquivos; selecionar todo o seu
conteudo; copiar a sele¢do; fechar o arquivo “.doc ou .docx™; criar um novo arquivo com
extensdo “.txt”; abrir este arquivo “.txt”; colar o conteudo e salvar. Desta forma, todos os
arquivos foram convertidos para “.txt”, os quais podem ser acessados e lidos empregando o
Python.

Na segunda parte da construcao do banco de dados, foi preciso encontrar padroes de
apresentacao das amostras dentro destes arquivos de forma a conseguir retirar 0 maximo de
amostras possiveis. Por existirem arquivos de varios anos diferentes, nem todos possuiam a
mesma formatagdo, entdo mais de um padrdo foi necessario. Com esta etapa, as amostras
encontradas foram salvas em um documento Excel com 5 colunas, sendo um para cada gas (H2,

CH4, C2H6, C2H4, C2H2), e quase 6 (seis) mil linhas, cada linha correspondendo a uma

cromatografia. Nenhum outro dado foi extraido dos relatorios.

2.2.1.1 Preparacao do Ambiente para Conversao dos Arquivos

Antes de iniciar a conversao dos arquivos, foi necessario preparar o ambiente. Para
preservar os arquivos fornecidos, evitando que fossem individamente apagados por algum erro,
os arquivos foram copiados de sua localizacdo original para uma pasta de backup. Todas as

operagdes realizadas neste trabalho foram feitas nesta pasta com os arquivos copiados.
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Estes arquivos estavam divididos em varias pastas e subpastas. Para facilitar a futura
localizagdo dos arquivos nos programas seguintes, foi criado um arquivo de comando em lotes
do sistema operacional windows “.bat”, para localizar os arquivos “.doc” e “.docx” dentro
destas pastas e copid-los para a raiz de uma outra pasta. O codigo fonte deste programa ¢
apresentado no Apéndice 1. Ao final deste processo, haviam 11.593 arquivos “.doc” e “.docx”
dentro da pasta “1. doc_data”.

Com estes arquivos devidamente separados, uma nova pasta com o nome ‘2. txt_data”

foi adicionada a pasta do projeto para armazenar os arquivos “.txt” que serdo gerados.

2.2.1.2 Conversao de Arquivos de Word para Txt utilizando Python

Para realizar a conversdo dos arquivos em formato do word para o formato “.txt”, foi
utilizada a biblioteca de codigo aberto Pyautogui do Python (Pyautogui, c2019), que permite
simular acdes empregando o mouse e teclado com linhas de comando. Para realizar este
procedimento foi criado um arquivo em Python chamado “convert-pyautogui.py” disponivel no
Apéndice 2.

Este programa funciona da seguinte maneira: para cada documento dentro da pasta “1.
doc data”, um novo arquivo com mesmo nome, porém com extensdo “.txt” serd adicionado
dentro da pasta “2. txt_data”; apds o arquivo ser gerado o programa abre o arquivo word que
sera processado e, com a biblioteca pyautogui, um comando para selecionar todo o texto do
arquivo ¢ dado (“Ctrl + T”) e, em seguida, um comando para copiar este texto selecionado
(“Ctrl + C”); com o texto selecionado, ¢ dado um comando para fechar o arquivo atual (“Alt +
F4”). Quando uma janela do Word ¢ fechada com algum texto copiado, o Word mostra uma
janela de pergunta para confirmar se a sele¢ao copiada deve permanecer na memoria, por isso,
¢ necessario mais um comando para confirmar e fechar o documento (“Enter”). Com os
arquivos copiados, o programa abre o arquivo “.txt” que foi gerado anteriormente; cola o texto
copiado (“Ctrl+V?); salva o arquivo (“Ctrl+S”) e fecha o arquivo (“Alt+F4”).

Alguns comandos de tempo sdo colocados entre as agdes para garantir que o dispositivo
consiga realizar a terefa anterior antes de executar a proxima. Por fim, o programa deleta o
arquivo do Word que foi processado. Este Gltimo comando ¢ necessario para garantir que o
processo continue de onde parou caso seja interrompido. Este programa possui a desvatagem

de impossibilitar a utilizacdo da maquina durante o processo de conversdo dos arquivos e de
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demorar muito tempo. Considerando que cada conversdo durou 13 segundos (somatorio de
todos os comandos de tempo), e foram convertidos 11.593 arquivos, foi necessario

aproximadamente 42 horas para converter todos 0s arquivos.

2.2.1.3 Extraindo Amostras de Arquivos em Txt

Com todos os arquivos convertidos para “.txt”, é necessario extrair os dados de uma
forma que seja de facil apresentacdo. Para realizar essa tarefa foi criado o arquivo “extract.py”
disponivel no Apéndice 3. Seu funcionamento baseia-se em utilizar expressoes regulares para
pesquisar em cada linha do arquivo “.txt” um determinado padrao, sendo que dentro deste
padrdo deve conter o valor em ppm dos gases dissolvidos no 6leo. Para cada arquivo dentro da
pasta “2. txt_data”, o programa ird ler o contetudo deste arquivo e enviar este conteudo para trés
fungdes que encontram esses padroes (“patternl”, “pattern2”, “pattern3”), caso alguma destas
fungdes retorne algum valor, o programa ir4 verificar se esses valores encontrados ja ndo foram
encontrados antes (para evitar amostras duplicadas) através de uma outra funcdo
(“allowSampleAppending”) e adicionara esses valores ao vetor “gases”. Neste programa foram
criados trés padroes diferentes. Com esses padrdes foram retiradas 5835 amostras de 6leo. Por

fim, o programa salva esses dados em um arquivo Excel, utilizando a biblioteca Pandas.

2.2.2 Banco de Dados IEEE

Além das amostras adquiridas através da minerag@o dos arquivos de relatdrios de andlise
cromatografica, também foram utilizados neste projeto o banco de dados disponivel no
IEEEDataPort (IEEE, c2022). Este banco de dados possui 201 amostras, estas amostras foram
adicionadas as amostras adquiridas no processo de mineragao, resultando em um total de 6036

amostras.
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2.2.3 Divisao do Banco de Dados

O banco de dados utilizado neste projeto foi dividido em duas partes, uma parte utilizada
para o treinamento da rede e a outra utilizada para testar a eficiéncia da rede desenvolvida. Esta
divisdo foi feita considerando apenas as amostras que apresentam algum tipo de falha indicada
na Tabela 1. Consequentemente, primeiro foi necessario remover do banco de dados as
amostras que nao apresentam nenhum tipo de falha e, em seguida, distribuir as amostras
restantes para estas duas finalidades (treinamento e teste). As amostras de treinamento foram
escolhidas aleatoriamente de modo a manter a mesma proporg¢ao entre cada tipo de falta, e todas

as outras amostras foram utilizadas para o teste.

2.2.3.1 Aplicagao da Norma IEC

A norma IEC classifica as faltas em seis tipos diferentes conforme a Tabela 1.
Entretanto, existem casos em que a concentra¢do dos gases de uma determinada amostra, ndo
se encaixa em nenhuma das razdes apresentadas na Tabela 1. Desta forma, para uma
concentracao qualquer de gases, ha sete classificagdes possiveis:

e PD — Descarga Parcial

e DI —Descarga de Baixa Energia

e D2 —Descarga de Alta Energia

e TI1 —Falta Térmica t <300°C

e T2 —Falta Térmica 300°C <t < 700°C
e T3 —Falta Térmica t > 700°C

e NI - Nao Identificado

Esta sétima categoria, representa amostras de transformadores que estio em bom
funcionamento ou que este método ndo conseguiu identificar nenhuma falta. Como os dados
foram obtidos de um monitoramento continuo de varios transformadores que apresentam uma
longa vida qtil, a maior parte dos dados entram nesta categoria, como pode ser visto adiante

neste trabalho.
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Uma das caracteristicas da classificacdo apresentada na Tabela 1 ¢ que, dependendo da
amostra, pode haver mais de uma classificagdo possivel, caso sejam da mesma categoria como,
por exemplo, T1 e T2. Essa caracteristica ndo ¢ desejavel neste trabalho pois, na saida da rede
serd aplicada uma fung¢do para arredondar os valores para zeros e um, sendo que somente uma
classificagdo serd possivel. Por isso, na elaboracdo do codigo para aplicagdo da norma, foi
realizado uma modificacdo para que somente uma classicacao fosse possivel.

Considerando os pontos apresentados, foi criado uma funcdo em Matlab para realizar
esta classificacdo, esta fun¢do estd sendo apresentada no Apéndice 4. Este codigo recebe um
vetor em linha com a concentracdo dos cinco gases e retorna um texto com a abreviatura de
uma das sete classificagdes possiveis de falta. A ordem dos gases no vetor de entrada deve ser

a seguinte: H2, CH4, C2H6, C2H4 e C2H2. Esta fungao foi nomeada como “applylEC”.

2.2.3.2 Separagao das Amostras com Faltas

Quando se aplica a fun¢ao “applylEC” em todas as amostras do banco de dados, ¢
observado que a maior parte das amostras sdo classificadas como nao identificadas. Essa divisdo
pode ser observada através do  Grafico 1.

Grafico 1 — Distribui¢ao Total das Amostras

Distribuicdo das Amostras

PD; 124; 2% | | D1; 241; 4%
D2;71; 1%

T1;301; 5%
T2;144; 2%
T3; 355; 6%

) -

NI; 4800; 80%
sPD =Dl mD2 »T1 mT2 =uT3 mNI
Fonte: Elaborado pelo Autor.

A partir dos dados conclui-se que de todas as 6036 amostras apenas 1236 apresentam

algum tipo de falta identificada conforme o método IEC (Tabela 1). Para separar as amostras
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que contém faltas das amostras que ndo contém nenhuma falta identificada, foi criado um
programa no MatLab, apresentado no Apéndice 5. Este programa carrega os dados de uma
variavel chamada treinamento dentro de um arquivo chamado “Banco de Dados
Completo.mat”. Ao terminar, o programa salva novamente a variavel treinamento, com os
dados filtrados, dentro do arquivo “Banco de Dados Apenas Faltas.mat”. Retirando esses dados
ndo identificados, a nova distribuicdo do banco de dados resulta como apresentado no Grafico
2.

Grafico 2 - Distribuicao das Amostras com Faltas Identificadas
Distribuicdo das Amostras com Faltas Identificadas

PD; 124; 10%

T3; 355;29%

D1; 241; 19%

D2; 71; 6%
T2; 144; 12% -

T1;301; 24%

mPD mDl wD2 =Tl T2 =73

Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.2.3.3 Divisao das Amostras para Treinamento e Testes

Podemos observar que a distribuicdo das amostras alcancada no Grafico 2 apresenta
proporgdes diferentes para cada tipo de falta. Para o tipo de falta T3 foram identificadas 355
ocorréncias nas amostras, representando 29% do total. Entretanto, para o tipo de falta D2 foram
identificadas apenas 71 ocorréncias, representando apenas 6% do total.

Para as amostras de treinamento da rede, ¢ interessante que haja uma propor¢ao
igualitaria entre os resultados para, deste modo, evitar que a rede predomine uma determinada
resposta. Desta forma, os dados de treinamento devem conter menos amotras para cada tipo de

falta, do que a quantidade de amostras para a falta com menor quantidade, neste caso 71

amostras. Além disso, algumas destas amostras devem ser guardadas para os testes da rede.
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Neste trabalho optou-se por utilizar 50 amostras para cada tipo de falta para o treinamento da
rede, resultando em 300 amostras no total. Totas as outras amostras nao utilizadas sdo usadas
para o teste das redes. As distribui¢des destas amostras estdo sendo representadas no  Grafico
3 e no Grafico 4, respectivamente.

Grafico 3 - Distribuicao das Amostras de Treinamento

Distribuicao das Amostras de Treinamento

T3;50; 17% PD; 50; 16%

T2;50;17% D1; 50; 16%

T1;,50; 17% D2; 50; 17%
mPD =Dl =D2 =T1 =72 =73

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Grafico 4 - Distribuicdo das Amostras de Teste

Distribuicao das Amostras de Teste

PD; 74; 8%

T3; 305; 33%
D1; 191; 20%

( = D2; 21; 2%
T2;94; 10%

T1; 251; 27%

mPD =Dl =D2 =Tl =T2 =T3

Fonte: Elaborado pelo Autor.
Para realizar a divisdo destes dados foi criado o programa em MatLab disponivel no
Apéndice 6. Este programa carrega o arquivo de banco de dados “Banco de Dados Apenas
Faltas.mat” e gera quatro matrizes xr, yr, xt, yt, sendo que a matriz xr corresponde as amostras

de treinamento e a matriz yr corresponde as suas respectivas saidas; e, da mesma forma, as
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matrizes Xt e yt correspondem as amostras e seus tipos de faltas para o teste. Essas quatro

matrizes sdo salvas ao final em um arquivo chamado “Banco de Dados Separado.mat”.

2.3 METODO DE AVALIACAO DO DESEMPENHO DA REDE

Na avaliag¢ao da performance da rede sdo necessarios trés fatores: os dados de entrada,
os dados de saida desejados e a rede neural a ser avaliada. Nesta etapa do processo, as redes
ainda ndo foram criadas, mas a defini¢do do metddo de avaliacdo ja se faz necessario pois guiara
o processo de selecdo da rede durante o treinamento.

As redes utilizadas produzirao seis saidas, com valores entre zero € um, dependendo dos
cinco valores da entrada. E necessaria a conversio destes valores, de forma a se garantir uma
resposta valida para qual falta aquela amostra ¢ mais provavel de pertencer. Sabe-se que quanto
mais proéximo de um o valor, maior ¢ a probabilidade de a falta referente aquele valor seja a
falta identificada.

Com essa informacdo, existem duas formas de lidar com este problema. A primeira
forma seria definindo um valor limiar, em que qualquer valor acima desse limiar seria
arredondado para um e qualquer valor abaixo seria arredondado para zero. Desta forma,
qualquer valor acima desse limiar seria identificado como positivo para a falta. Este método
possui a vantagem de identificar mais de uma falta para uma saida, o que realmente acontece
quando aplicamos a Tabela 1 em alguma amostra (algumas amostras podem marcar faltas D1
e D2, T1 e T2 ou T2 e T3 ao mesmo tempo). Entretanto, escolher um valor de limiar para uma
unica rede ja seria uma tarefa ardua que, ndo necessariamente, levaria a um bom resultado
mesmo com muitos testes; para varias redes, como € o caso deste projeto, isso seria inviavel. A
segunda op¢ao, ¢ converter o valor mais proximo de um (maior valor) para um e os demais para
zero. Esta forma possui a desvantagem de dar uma saida tnica.

Neste trabalho foi utilizado a opg¢ao de arredondar o maior nimero. O Apéndice 7 mostra
o programa, feito no MatLab, para converter o resultado da rede. Este programa recebe um
vetor coluna com valores entre zero € um e retorna um vetor coluna com uma das posi¢des com
o valor um e as demais com o valor zero, sendo esta posi¢ao do valor um o maior valor do vetor
inicial. Este programa estd em forma de fun¢do no MatLab para ser utilizado nos demais

programas seguintes e foi renomeado como “roundBiggest.m”. Na Tabela 3 ¢ apresentada como
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essa conversao ¢ realizada. Para o caso da amostra dessa tabela, seria identificada a falta como

sendo do tipo D1.
Tabela 3 - Demonstra¢ao de Arredendamento da Saida da Rede
Falta Saida da Rede Saida Convertida
DP 0,0238 0
D1 0,9643 1
D2 0,0003 0
T1 0,0138 0
T2 0,0139 0
T3 0,0163 0

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Com a configuragdo adequada da saida da rede neural, pode-se comparar estes valores
com os valores presentes no vetor alvo/solucdo esperada. Para realizar esta comparagao, foi
criado o programa “compareOutput.m” presente no Apéndice 8. Esta também ¢ uma fungao
feita no MatLab e que ser4 utilizada posteriormente dentro de outro algoritmo.

Esta fungdo recebe duas matrizes como parametros. A primeira, denominada de
“netOutput” representa a matriz de saida da rede e a segunda “target” representa os valores
experados de saida. No caso deste programa, essas matrizes possuem seis linhas fixas e um
nimero variavel de colunas, dependendo do nimero de amostras. Todavia o programa
suportaria outros casos com diferentes numeros de linhas. A tUnica requisicdo para este
programa funcionar ¢ que a dimensdo das duas matrizes sejam iguais. Para cada coluna da
matriz “netOutput”, o programa verificard para cada linha se o valor da linha ¢ igual a um e se
o valor da matriz “target” naquela mesma posi¢do também possui o valor igual a um, se esta
condig¢do for verdadeira, entdo o programa colocara na matriz “output” o valor um, indicando
que a indicacao de falta desta amostra esta correta.

Para realizar a andlise dos resultados, ¢ interessante que seja possivel visualizar para
cada um dos tipos de falta, qual foi o numero de acertos, o nimero de amostras e a porcentagem
de acertos. No Apéndice 9 ¢ apresentado o programa desenvolvido para gerar o relatério de
resultados por categoria de falta da RNA. Este programa recebe trés parametros: o vetor de
entrada da rede com cinco linhas e colunas dependendo do nimero de amostras; o vetor de
saidas esperadas com seis linhas e colunas dependendo do numero de amostras e, a rede que se
deseja analisar. Este programa retorna uma matriz com seis linhas e trés colunas, cada linha

representando um tipo de falta na mesma sequéncia da Tabela 1. Na primeira coluna ¢
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apresentado o nimero de acertos para aquele tipo de falta, na segunda coluna o nimero de
amostras para aquele tipo de falta e na terceira coluna, a relagdo de acertos em porcentagem.
Por fim, com o resultado para cada tipo de erro para uma determinada rede, podemos
calcular qual foi o resultado final desta rede fazendo uma média da terceira coluna do programa
anterior. O programa disponivel no Apéndice 10 retorna apenas o valor complementar dessa
média para que se possa analisar a procentagem média de erros da rede. Os parametros de
entrada sdo os mesmos do anterior pois a propria fungdo anterior “resultCategory” ¢ utilizada

neste programa. Esta fun¢do foi denominada de “evaluateErro”.

2.4 METODO DE TREINAMENTO DA REDE

Utilizando as bibliotecas prontas do MatLab, varias redes neurais artificiais foram
treinadas variando a quantidade de neurdnios na primeira e segunda camada, de modo a
encontrar a melhor combinagao. Além disso, também foram utilizados métodos de treinamentos
diferentes para a rede. O MatLab oferece 12 tipos de métodos de treinamento conforme
apresentado na sec¢do 2.1 na Tabela 2.

Para cada um desses métodos, uma rede reural foi criada variando a quantidade de
neurdnios nas camadas intermedidria para tentar otimizar os resultados obtidos, sendo
utilizados 5 neurdnios na primeira camada (correspondendo ao numero de entradas) e 6
neurdnios na camada de saida (correspondendo ao ntimero de saidas). Os neuronios da primeira
camada intermediaria foram variados entre 1 a 30 e os neur6nios da segunda camada
intermediaria foram variados entre 6 a 12. Desta forma, a estrutura da rede foi alterada do
modelo apresentado na Figura 3 “a” até o modelo apresentado na Figura 3 “b”, totalizando 180
estruturas de rede utilizadas para cada método de treinamento. Como foram utilizados 12
métodos, entdo foram treinados ao todo 2160 redes. Por fim, cada rede foi treinada 2 vezes para

diminuir os efeitos da aleatoriedade dos dados, o que totaliza 4320 treinamentos de redes.
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Figura 3 — Estruturas inicial e final estabelecidas para as Redes

Hidden 1 Hidden 2 Output

a) Estado inicial de treinamento da rede

Hidden 1 Hidden 2

b) Estado final de treinamento da rede

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Cada treinamento foi realizado utilizando os dados treinamento “xr” e “yr”” obtidos no
capitulo 2.2.3.3. Apds cada treinamento o desempenho da rede foi avaliado utilizando o
programa “evaluateErro” do capitulo 2.3, usando os dados de teste “xt” e “yt”. Apenas a rede
que obteve o menor erro foi salva para analise dos resultados para cada método. Para as demais
redes, uma matriz contendo o valor do erro de cada rede foi salva, esta matriz possui 7 colunas
(representando os neuronios de 6 a 12 da segunda camada intermediaria) e 30 linhas
(representando os neurdnios da primeira camada intermedidria). O programa utilizado para
fazer o treinamento dessas redes esta disponivel no Apéndice 11.

Para cada método de treinamento, uma imagem representando a variagdo dos resultados
para cada combinagao de rede foi criada, nesta imagem ¢ gerado um retangulo em amarelo que
destaca qual foi a combinagdo de neurdnios que apresentou o melhor resultado para a rede.
Cada retangulo dessa imagem representa uma combinagdo, sendo que cada coluna representa
uma quantidade de neurdnios na primeira camada da rede (conforme representam os numeros
na parte superior da imagem), e cada linha representa uma quantidade de neurdnios na segunda
camada da rede (conforme representam os numeros na parte lateral esquerda da imagem). Os
tons de cinza representam os erros das RNAs, sendo que os tons mais escuros indicam maiores
erros e os tons mais claros menores erros. O programa utilizado para a elaboragdo dessas

imagens esta disponivel no Apéndice 12.
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3 RESULTADOS

A seguir sd3o demostrados os resultados obtidos para cada método de treinamento

disponivel na Tabela 2

3.1 LEVENBERG-MARQUARTD

Na Figura 4 a seguir é mostrado como foi o desempenho geral deste método de
treinamento. Boa parte das combinagdes possuem tons mais claros, indicando que varias dessas
combinagdes apresentaram bons resultados. A combinagdo que apresentou o melhor resultado
(destacado em amarelo) possui 20 neuronios na primeira camada e 7 neur6nios na segunda
camada.

Fi

ura 4 - Resultado Levenberg-Marquardt

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 4 a seguir. Estes resultados produzem uma média

de acertos de 91%.
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Tabela 4 - Resultados Levenberg-Marquardt com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 44 50 88
DI 47 50 94
D2 49 50 98
T1 45 50 90
T2 49 50 98
T3 39 50 78

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da
rede, sdo mostrados na Tabela 5 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de
55,60%.

Tabela 5 - Resultados Levenberg-Marquardt com Amostras de Teste

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 47 74 63,51
DI 66 191 34,56
D2 9 21 42,86
T1 197 251 78,49
T2 83 94 88,30
T3 86 305 28,20

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 73,3%.
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3.2 BAYESIAN REGULARIZATION

Na Figura 5 a seguir é mostrado como foi o desempenho geral deste método de
treinamento. Boa parte das combinagdes possuem tons mais claros, indicando que varias dessas
combinagdes apresentaram bons resultados, com destaque para as combinagdes com poucos
neurdnios na camada principal (entre 4 a 9). A combinagdo que apresentou o melhor resultado
(destacado em amarelo) possui 5 neurdnios na primeira camada e 6 neurdnios na segunda
camada.

Figura 5 - Resultados Bayesian Regularization

1

I'

Fonte: Elaborado pelo Autor.
Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para

treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 6 a seguir. Estes resultados produzem uma média

de acertos de 98%.



Tabela 6 - Resultados Bayesian Regularization com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 49 50 98

Dl 50 50 100

D2 50 50 100

T1 49 50 98

T2 48 50 96

T3 38 50 96

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, sdo mostrados na Tabela 7 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

82,64%.

Tabela 7 - Resultados Bayesian Regularization com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 63 74 85,16
D1 185 191 96,86
D2 9 21 42,86
T1 243 251 96,81
T2 87 94 92,55
T3 249 305 81,64

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento ¢ para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 90,32%.
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3.3  BFGS QUASI-NEWTON

Na Figura 6 a seguir ¢ motrado como foi o desempenho geral deste método de
treinamento. Boa parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que varias
dessas combinagdes ndo apresentaram bons resultados. A combinagao que apresentou o melhor
resultado (destacado em amarelo) possui 16 neurdnios na primeira camada e 7 neur6nios na
segunda camada.

Figura 6 - Resultados BFGS Quasi-Newton

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, s3o mostrados na Tabela 8 a seguir. Estes resultados produzem uma média
de acertos de 55,67%.

Tabela 8 - Resultados BFGS Quasi-Newton com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 36 50 72

Dl 21 50 42

D2 44 50 88

T1 0 50 0

T2 43 50 86

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, s3o mostrados na Tabela 9 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

30,43%.

Tabela 9 - Resultados BFGS Quasi-Newton com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 32 74 43,24
D1 48 191 25,13
D2 5 21 23,81
T1 0 251 0
T2 85 94 90,46
T3 0 305 0

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 43,05%.
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3.4 RESILIENT BACKPROPAGATION

Na Figura 7 a seguir é mostrado como foi o desempenho geral deste método de
treinamento. Boa parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que varias
dessas combinagdes ndo apresentaram bons resultados. A combinagdo que apresentou o melhor
resultado (destacado em amarelo) possui 23 neurdnios na primeira camada e 11 neur6nios na
segunda camada.

Figura 7 - Resultados Resilient Backpropagation

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 10 a seguir. Estes resultados produzem uma
média de acertos de 58,67%.

Tabela 10 - Resultados Resilient Backpropagation com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 41 50 82

Dl 31 50 62

D2 41 50 82

T1 0 50 0

T2 40 50 80

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, s3o mostrados na Tabela 11 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

31,42%.

Tabela 11 - Resultados Resilient Backpropagation com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)

DP 43 74 58,11

D1 60 191 31,41

D2 5 21 23,81

T1 1 251 0,40

T2 70 94 74,47

T3 1 305 0,33

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 45,04%.
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3.5 SCALED CONJUGATE GRADIENT

Na Figura 8 ¢ ilustrado como foi o desempenho geral deste método de treinamento. Boa
parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que varias dessas combinagdes
ndo apresentaram bons resultados. A combinagdo que apresentou o melhor resultado (destacado
em amarelo) possui 10 neurdnios na primeira camada e 6 neur6nios na segunda camada.

Figura 8 - Resultados Scaled Conjugate Gradient

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 12 a seguir. Estes resultados produzem uma
média de acertos de 44%.

Tabela 12 - Resultados Scaled Conjugate Gradient com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 40 50 80

D1 18 50 36

D2 0 50 0

T1 49 50 98

T2 2 50 4

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, sdo mostrados na Tabela 13 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

29,67%.

Tabela 13 - Resultados Scaled Conjugate Gradient com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)

DP 41 74 55,41

D1 47 191 24,61

D2 0 21 0

T1 246 251 98,01

T2 0 94 0

T3 0 305 0

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 36,84%.
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3.6 CONJUGATE GRADIENT WITH POWELL/BEALE RESTARTS

Na Figura 9 ¢ ilustrado como foi o desempenho geral deste método de treinamento. Boa
parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que varias dessas combinagdes
ndo apresentaram bons resultados. A combinacao que apresentou o melhor resultado (destacado
em amarelo) possui 15 neur6nios na primeira camada e 11 neurdnios na segunda camada.

Figura 9 - Resultados Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 14 a seguir. Estes resultados produzem uma
média de acertos de 53%.

Tabela 14 - Resultados Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts com Amostras
de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 37 50 74

Dl 17 50 34

D2 45 50 90

T1 35 50 70

T2 2 50 4

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, sdo mostrados na Tabela 15 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

28,60%.
Tabela 15 - Resultados Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts com Amostras

de Teste

Falta Acertos Amostra Acertos (%)

DP 34 74 45,95

DI 42 191 21,99

D2 6 21 28,57

T1 170 251 67,73

T2 6 94 6,38

T3 3 305 0,98

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 40,80%.
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3.7 FLETCHER-POWELL CONJUGATE GRADIENT

Na Figura 10 ¢ ilustrado como foi o desempenho geral deste método de treinamento.
Boa parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que varias dessas
combinagdes ndo apresentaram bons resultados. A combinacdo que apresentou o melhor
resultado (destacado em amarelo) possui 27 neurdnios na primeira camada e 11 neur6énios na
segunda camada.

Figura 10 - Resultados Fletcher-Powell Conjugate Gradient

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 16 a seguir. Estes resultados produzem uma
média de acertos de 46,33%.

Tabela 16 - Resultados Fletcher-Powell Conjugate Gradient com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 37 50 74

Dl 23 50 46

D2 45 50 90

T1 1 50 2

T2 10 50 20

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, sdo mostrados na Tabela 17 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

20,77%.
Tabela 17 - Resultados Fletcher-Powell Conjugate Gradient com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 34 74 45,95
D1 44 191 23,04
D2 5 21 23,81
T1 31 251 12,35
T2 18 94 19,15
T3 1 305 0,38

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 33,55%.
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3.8 POLAK-RIBIERE CONJUGATE GRADIENT

Na Figura 11 ¢ ilustrado como foi o desempenho geral deste método de treinamento.
Boa parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que varias dessas
combinagdes ndo apresentaram bons resultados. A combinacdo que apresentou o melhor
resultado (destacado em amarelo) possui 24 neurdnios na primeira camada e 7 neurdnios na
segunda camada.

Figura 11 - Resultados Polak-Ribiére Conjugate Gradient

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 18 a seguir. Estes resultados produzem uma
média de acertos de 51,33%.

Tabela 18 - Resultados Polak-Ribiére Conjugate Gradient com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 37 50 74
Dl 17 50 34
D2 11 50 22
T1 43 50 86
T2 23 50 46
T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, sdo mostrados na Tabela 19 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

33,43%.
Tabela 19 - Resultados Polak-Ribiére Conjugate Gradient com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 34 74 45,95
D1 46 191 24,08
D2 2 21 9,52
T1 213 251 84,86
T2 34 94 36,17
T3 0 305 0

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 42,38%.
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Na Figura 12 ¢ ilustrado como foi o desempenho geral deste método de treinamento.

Boa parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que varias dessas

combinagdes ndo apresentaram bons resultados. A combinacdo que apresentou o melhor

resultado (destacado em amarelo) possui 16 neurdnios na primeira camada e 12 neurénios na

segunda camada.

Figura 12 - Resultados One Step Secant

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para

treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 20 a seguir. Estes resultados produzem uma

média de acertos de 50%.

Tabela 20 - Resultados One Step Secant com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 35 50 70

Dl 18 50 36

D2 38 50 76

T1 1 50 2

T2 35 50 70

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, s3o mostrados na Tabela 21 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

24,83%.

Tabela 21 - Resultados One Step Secant com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 30 74 40,54

D1 47 191 24,61

D2 3 21 14,29

T1 1 251 0,40

T2 65 94 69,15

T3 0 305 0

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 37,42%.
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3.10 VARIABLE LEARNING RATE GRADIENT DESCENT

Na Figura 13 ¢ ilustrado como foi o desempenho geral deste método de treinamento.
Boa parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que varias dessas
combinagdes ndo apresentaram bons resultados. A combinacdo que apresentou o melhor
resultado (destacado em amarelo) possui 29 neurdnios na primeira camada e 10 neur6nios na
segunda camada.

Figura 13 - Resultados Variable Learning Rate Gradient Descent

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 22 a seguir. Estes resultados produzem uma
média de acertos de 43,67%.

Tabela 22 - Resultados Variable Learning Rate Gradient Descent com Amostras de
Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 35 50 70

Dl 17 50 34

D2 0 50 0

T1 15 50 30

T2 41 50 82

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, s3o mostrados na Tabela 23 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

31,93%.
Tabela 23 - Resultados Variable Learning Rate Gradient Descent com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 34 74 45,95
D1 38 191 19,90
D2 1 21 4,76
T1 114 251 45,42
T2 71 94 75,53
T3 0 305 0

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 37,80%.
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3.11 GRADIENT DESCENT WITH MOMENTUM

Na Figura 14 ¢ ilustrado como foi o desempenho geral deste método de treinamento.
Boa parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que vérias dessas
combinagdes nao apresentaram bons resultados. A combinag¢ao que apresentou o melhor
resultado (destacado em amarelo) possui 22 neur6nios na primeira camada ¢ 9 neurénios na

segunda camada.

Figura 14 - Resultados Gradient Descent with Momentum

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para
treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 24 a seguir. Estes resultados produzem uma
média de acertos de 40,33%.

Tabela 24 - Resultados Gradient Descent with Momentum com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 40 50 80

Dl 14 50 28

D2 44 50 88

T1 0 50 0

T2 0 50 0

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, sdo mostrados na Tabela 25 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

16,67%.
Tabela 25 - Resultados Gradient Descent with Momentum com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 48 74 64,86
D1 21 191 10,99
D2 5 21 23,81
T1 0 251 0
T2 0 94 0
T3 1 305 0,33

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 28,50%.



3.12 GRADIENT DESCENT

43

Na Figura 15 ¢ ilustrado como foi o desempenho geral deste método de treinamento.

Boa parte das combinagdes possuem tons mais escuros, indicando que vérias dessas

combinagdes nao apresentaram bons resultados. A combinagdo que apresentou o melhor

resultado (destacado em amarelo) possui 12 neurénios na primeira camada ¢ 8 neurénios na

segunda camada.

Figura 15 - Resultados Gradient Descent

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para

treinamento da rede, sdo mostrados na Tabela 26 a seguir. Estes resultados produzem uma

média de acertos de 36,67%.

Tabela 26 - Resultados Gradient Descent com Amostras de Treinamento

Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 0 50 0

Dl 43 50 86

D2 0 50 0

T1 0 50 0

T2 44 50 88

T3 23 50 46

Fonte: Elaborado pelo Autor.



44

Os resultados para essa rede de melhor desempenho, utilizando os dados para teste da

rede, s3o mostrados na Tabela 27 a seguir. Estes resultados produzem uma média de acertos de

25,25%.
Tabela 27 - Resultados Gradient Descent com Amostras de Teste
Falta Acertos Amostra Acertos (%)
DP 0 74 0
D1 109 191 57,07
D2 1 21 4,76
T1 0 251 0
T2 84 94 89,36
T3 1 305 0,33

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desta forma, combinando os resultados obtidos para as amostras de treinamento e para

as amostras de teste, este método de treinamento obteve uma taxa média de acertos de 30,96%.
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3.13 RESULTADO GERAL ORDENADO

Para facilitar a visualizag¢ao dos resultados, a Tabela 28 e o Grafico 5 fordo criados com

os resultados ordenados desde o melhor até o pior desempenho dos métodos de treinamento

empregados.
Tabela 28 - Resultado Geral Ordenado
N° Método de Treinamento Eficiéncia Média (%)
1 Bayesian Regularization 90,32
2 Levenberg-Marquardt 73,30
3 Resilient Backpropagation 45,04
4 BFGS Quasi-Newton 43,05
5 Polak-Ribiére Conjugate Gradient 42,38
6 Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts | 40,80
7 Variable Learning Rate Gradient Descent 37,80
8 One Step Secant 37,42
9 Scaled Conjugate Gradient 36,84
10 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 33,55
11 Gradient Descent 30,96
12 Gradient Descent with Momentum 28,50

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Grafico 5 - Eficiéncia Média dos Métodos de Treinamento
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Pode-se observar que o método de treinamento que obteve o melhor resultado foi o
Bayesian Regularization com 90,32%, precisando de poucos neurdnios para conseguir atingir
esse resultado se comparado com as outras RNAs. E o método de treinamento que obteve o pior
resultado foi o Gradient Descent with Momentum com apenas 28,50%. A eficiéncia média geral

foi de 45% e apenas os dois primeiros métodos ficaram acima desse valor.
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4 CONCLUSAO

Os transformadores de poténcia podem apresentar diversos problemas durante sua vida
util que podem gerar gases pela decomposicao do 6leo e de sua isolagdo. Desta forma, existem
varios métodos disponiveis no mercado e em normas técnicas que tentam analisar os gases
gerados para reversamente, tentar encontrar e/ou prevenir falhas nestes equipamentos.

As redes neurais artificiais s3o modelos matematicos que podem ser utilizados em
problemas de classificagdo complexos e ndo-lineares como a analise de gases dissolvidos no
6leo do transformador. Por isso, o emprego de RNAs com o objetivo de substituir os métodos
de analises tradicionais € um processo natural. Para a comparagao entre o método de analise
utilizado pelo IEC com a capacidade da RNA, vérios métodos de treinamento e estruturas da
rede foram testados neste trabalho.

Com base nos resultados apresentados, pode-se concluir que o método de treinamento e
o numero de “neurdnios” em cada camada da RNA sao muito relevantes para a eficiéncia final
da metodologia de diagndstico. Entre os resultados obtidos, a rede treinada utilizando o método
de treinamento “Bayesian Regularization” com 5 neur6nios na primeira camada e 6 neuronios
na segunda camada apresentou o melhor resultado com 90,32% de eficiéncia, e a rede treinada
utilizando o método de treinamento “Gradient Descent with Momentum” com 22 neurdnios na
primeira camada e 9 neurdnios na segunda camada apresentou o pior resultado com 28,50% de
eficiéncia, totalizando uma diferenca percentual de eficiéncia de 61,82% entre estas duas redes.

Além disso, ¢ possivel observar que redes que possuem mais “neurdnios” nao
necessariamente produzem um resultado melhor que redes com menos “neurdnios”. A rede de
melhor resultado deste trabalho, possui apenas 5 “neurd6nios” na primeira camada e 6
“neuronios” na segunda camada e apresenta uma eficiéncia melhor que suas versdes com mais
“neurdnios”.

Como trabalhos futuros pode-se citar a realizacdo de testes adicionais com outras
configuragdes de rede para tentar melhorar a eficiéncia da RNA. Nota-se que o mais
interessante seria usar dados com resultados confirmados por especialistas para comparar qual

método € mais eficiente na analise de falhas no transformador.
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APENDICE1 AGRUPAMENTO DE ARQUIVOS BAT

@echo off

for /f "delims=|" %%i in ('dir *.doc /s /b") do (
echo %%t

xcopy "%%i" "1. doc_data" /y
)

Pause
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APENDICE 2 CONVERSAO DE ARQUIVOS WORD PARA TXT PYTHON

import 0s

import time

import pyautogui

doc_directory = os.path.join(os.getcwd(), "1. doc_data")

txt directory = os.path.join(os.getcwd(), "2. txt_data")

word_directory = "C:\\Program Files\\Microsoft Office\\root\\Office16\\WINWORD.exe"
notp_directory = "C:\\Windows\\system32\\notepad.exe"

for process_file in os.listdir(doc_directory):

file, extension = os.path.splitext(process_file)
dest file = file + ".txt'
process_file path = os.path.join(doc_directory, process_file)
dest file path = os.path.join(txt_directory, dest file)
with open(dest_file path, "w") as text_file:
text file.write("")
text file.close()

m

os.system('start /max "' + word_directory +'" "' + process_file path +'")
time.sleep(2.5)

pyautogui.hotkey('ctrl', 't")

time.sleep(0.4)

pyautogui.hotkey('ctrl', 'c")

time.sleep(0.4)

pyautogui.hotkey(‘alt', 'f4")

time.sleep(0.4)

pyautogui.hotkey('enter")

time.sleep(5)

os.system('start /max "' + notp directory + "' "' + dest _file path +"")
time.sleep(1.5)

pyautogui.hotkey('ctrl', 'v')

time.sleep(0.4)

pyautogui.hotkey('ctrl', 's")

time.sleep(0.4)
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pyautogui.hotkey('alt', 'f4")

time.sleep(1)

print("Arquivo convertido: " + process_file + " -->" + dest _file)
time.sleep(1)

os.remove(process_file path)
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APENDICE3 EXTRACAO DE DADOS DE ARQUVOS TXT

import 0s
import re
import pandas as pd
def patternl(filecontent):
pattern=re.compile(r"*.*\t(\d+,7\d*ND)\t(\d+,\d*|ND)\t(\d+,\d* ND)\t(\d+,?\d*|ND)\t(\d+,?
\d*IND)\t(\d-+,2\d* ND)\t(\d+,2\d*ND)\t(\d+,2\d*|ND)\t(\d+,2\d*[ND)\t(\d+,?2\d*|ND)$")
gases = [|
for line in filecontent:
if re.match(pattern, line):
matched = re.match(pattern, line).groups()
gases_line = [matched][i] for i1 in range(9)]
nulos =0
for i in range(9):
if gases_line[i] == 'ND":
gases_line[i] =0
elif gases line[i] ==":
nulos = nulos + 1
else:
gases_line[i] = float(str(gases_line[i]).replace(',', "))
if nulos <9:
gases.append(gases_line)
return gases
def pattern2(filecontent):
pattern=re.compile(r"M\w+. *ppm\t(\d-+,2\d*|ND)\t(\d*,2\d*|ND)\t(\d*,\d* ND)\t(\d*,?\d*|ND)
\t+$™)
gases =[]
gases_test =[]
for line in filecontent:
if re.match(pattern, line):
gases_test.append(re.match(pattern, line).groups())
if len(gases_test)==9:



for j in range(4):
aux =[]
nulos =0
for 1 in range(9):
if gases_test[i][j] == 'ND":
aux.append(0)
elif gases_test[i][j] ==":
aux.append(")
nulos = nulos + 1
else:
aux.append(float(str(gases_test[i][j]).replace(’,', '.")))
if nulos <9:
gases.append(aux)
return gases
def pattern3(filecontent):
pattern=re.compile(r"*[H|O|N|M|D|E|A].*PPM\t(\d+,7\d*|ND|-)\t(\d+,?\d*|ND|-
N(\d+,2\d*|NDJ-).*$")
gases =[]
gases_test =[]
for line in filecontent:
if re.match(pattern, line):
gases_test.append(re.match(pattern, line).groups())
if len(gases_test)==9:
for j in range(2):
aux =[]
nulos =0
for i in range(9):
if gases_test[i][j] == 'ND":
aux.append(0)
elif gases_test[i][j] == " or gases_test[i][j] =="-"
aux.append(")
nulos = nulos + 1
else:

aux.append(float(str(gases_test[i][j]).replace(',', '.")))
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if nulos <9:
gases.append(aux)
return gases
def allowSampleAppending(sample, sampleList):
if sample in sampleList:
return False
else:
return True
txt_directory = os.path.join(os.getcwd(), "2. txt_data")
gases = [['H2','02', 'N2', 'CH4', 'CO', 'CO2', 'C2H4', 'C2H6', 'C2H2"]
for process_file in os.listdir(txt_directory):
process_file path = os.path.join(txt_directory, process_file)
with open(process_file path, encoding="utf8") as text file:
content = text_file.readlines()
if(patternl(content)):
for amostra in patternl(content):
if allowSampleAppending(amostra, gases):
gases.append(amostra)
if(pattern2(content)):
for amostra in pattern2(content):
if allowSampleAppending(amostra, gases):
gases.append(amostra)
if(pattern3(content)):
for amostra in pattern3(content):
if allowSampleAppending(amostra, gases):
gases.append(amostra)
df = pd.DataFrame(gases)
writer = pd.ExcelWriter('data.xIsx', engine="xIsxwriter")
df.to_excel(writer, sheet name='amostras', index=False)

writer.save()
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APENDICE 4 FUNCAO PARA APLICACAO DA NORMA IEC

function output = applylEC(input)

% Funcao utilizada para aplicagao da Norma IEC.

% O vetor de entrada deve ser do tipo de linha

% com a concentragao dos seguintes gases: H2, CH4,

% C2H6, C2H4 e C2H2, nesta ordem.

label = ["PD"; "D1"; "D2"; "T1"; "T2"; "T3"; "NI"];

output = label(7);

rl = input(5)/input(4);

r2 = input(2)/input(1);

r3 = input(4)/input(3);

1f (12 <0.1) && (13 <0.2)
output = label(1);

end

if(rl >1) && (12>=0.1) && (12 <=0.5) && (13> 1)
output = label(2);

elseif (r1 >=0.6) && (11 <=2.5) && (12>=0.1) && (12 <= 1) && (13 > 2)
output = label(3);

end

if(12>1)&& (13<1)
output = label(4);

elseif (11 <0.1) && (12> 1) && (13 >=1) && (13 <=4)
output = label(5);

elseif (r1 <0.2) && (12>1) && (13 >4)
output = label(6);

end

end
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APENDICE 5 SEPARAR AMOSTRAS COM FALTAS

clear;
load('Banco de Dados Completo.mat');
clc;
input = treinamento;
label = ["PD"; "D1"; "D2"; "T1"; "T2"; "T3"; "NI"];
samples = size(input, 2);
output = zeros(7, samples);
xf = zeros(5, samples);
count = 0;
for i=1:samples

gases = input(:, 1)';

fault _type = applylEC(gases);

fault pos = find(strcemp(label, fault_type));

output(fault pos, i) =1;

if (fault_pos <7)

count = count + 1;
xf(:, count) = gases;

end
end
xf = xf(:, 1:count);
treinamento = xf;

save("Banco de Dados Apenas Faltas", "treinamento");
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APENDICE 6 SEPARAR AMOSTRAS DE TREINAMENTO E TESTE

clear;
load('Banco de Dados Apenas Faltas.mat');
clc;
label = ["PD"; "D1"; "D2"; "T1"; "T2"; "T3"];
output_count = [0; 0; 0; 0; 0; 0];
output_count2 = [0; 0; 0; 0; 0; 0];
count_max = 50;
input = treinamento;
samples = size(input, 2);
xr = zeros(5, samples);
yr = zeros(6, samples);
xt = zeros(5, samples);
yt = zeros(6, samples);
rn=0;
ti=0;
for i=1:samples
gases = input(:, 1)';
fault type = zeros(1, 6);
output = applylEC(gases);
fault pos = find(strcmp(label, output));
fault type(fault pos)=1;
output_count(fault pos) = output count(fault pos) + 1;
if output_count(fault pos) <= count max
ri=ri+1;
xr(:, ri) = gases';
yr(:, r1) = fault_type';
output_count2(fault pos) = output count2(fault pos) + 1;
else
ti=ti+1;
xt(:, ti) = gases';

yt(:, ti) = fault type';



end
end
xr =xr(:, 1:r1);
yr =yr(:, liri);
xt = xt(:, 1:ti);
yt = yt(:, 1:ti);

save("Banco de Dados Separado", "x

"n n "nn

r, yr, X

t", "yt");
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APENDICE7 ARREDONDAR MAIOR NUMERO

function [output] = roundBiggest(input)

% Essa funcao arredonda o maior elemento
% de uma coluna para 1 e os restantes dos
% elementos para 0. Os valores da matriz

% devem estar entre O e 1.

for j=1:size(input, 2)
biggest = 0;
index = 1;
for i=1:size(input, 1)
if input(i, j) > biggest
biggest = input(i, j);
input(index, j) = 0;
index =1;
input(i, j) = 1;
else
input(i, j) = 0;
end
end

end

output = input;

end



APENDICES COMPARAR SAIDA DA REDE COM VETOR ALVO

function output = compareOutput(netOutput,target)
% Verifica se o vetor 1 apresentou

% as mesmas saidas do vetor 2.

output = zeros(size(netOutput));
for j=1:size(netOutput, 2)
for i=1:size(netOutput, 1)
if netOutput(i, j) == 1 && target(i, j) == netOutput(i, j)
output(i, j) = 1;
else
output(i, j) = 0;
end
end

end
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APENDICE 9 AVALIACAO DE RESULTADO POR CATEGORIA

function output = resultCategory(input, target, net)

input = compareOutput(roundBiggest(net(input)), target);
output = zeros(size(input, 1), 3);
for i=1:size(input, 1)
output(i, :) = [sum(input(i, :)) sum(target(i, :)) (sum(input(i, :))/sum(target(i, :)))*100];

end

end
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APENDICE 10 AVALIACAO DE ERRO DA REDE

function output = evaluateErro(input,target, net)
% Esta fungdo retorna a porcentagem de amostras com erro.
result = resultCategory(input, target, net);

output = 100-mean(result(:, 3));

end
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APENDICE 11 TREINAMENTO DAS REDES

clear;
load('Banco de Dados.mat');

clc;

erros_index = zeros(1, 3);
erros_matriz = zeros(20, 6);
erros_min = 100;

erros_count = 0;

trainFen = ["trainlm", "trainbr", 'trainbfg', 'trainrp', 'trainscg', 'traincgb', 'traincgf', 'traincgp',

'trainoss', 'traingdx’, 'traingdm’, 'traingd'];

fort=1:12
for n2=6:12
for n1=1:30
erro_min_local = 100;
for r=1:2
hiddenLayerSize = [nl n2];
net = fitnet(hiddenLayerSize, trainFcn(t));

net.input.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

net.output.processFens = {'removeconstantrows','mapminmax'};

net.divideFcn = 'dividerand';
net.divideMode = 'sample';
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

net.performFcn = 'mse’;



[net,tr] = train(net,xr,yr);

erros = evaluateErro(xr, yr, net);

if erros < erro_min_local
erro_min_local = erros;
best local net = net;

end

erros_matriz(nl, n2 - 5) = erro_min_local;

end

if erro_min_local < erros_min
erros_min = erro_min_local;

erros_count = erros_count + 1;

erros_index(erros_count, :) = [nl n2 erro_min_local];

best net = best_local net;
end
end

end

net = best_net;
save(strcat("res ",trainFen(t)), "erros_index

end

clearvars -except erros_index erros_matriz net
load('Banco de Dados.mat');

cle;

nn
b

2

erros_matriz", "net");
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clear;

clc;

APENDICE 12 IMAGEM PARA ANALISE DOS RESULTADOS

px = 1000;
py = 600;

non

66

trainFen = ["trainlm", "trainbr", 'trainbfg', 'trainrp', 'trainscg', 'traincgb', 'traincgf, 'traincgp',

'trainoss', 'traingdx’, 'traingdm’, 'traingd'];

fort=1:12

load(strcat('res_', trainFen(t), ".mat"));

erros_matriz = erros_matriz';

ex = size(erros_matriz, 2);

ey = size(erros_matriz, 1);

gx = floor(px/ex);
qy = floor(py/ey);
sx = ex*qx;
sy = ey*qy;

em = 1-mat2gray(erros_matriz, [0 100]);

img = zeros(sy, sx, 3);

b=3;

for i=1:ex

for j=1:ey

D, 1)

qi=i+@G-1)*(gx-1);
g=j+(G-1*(qy-1)
img(qj:qj+qy-1, qi:qitgx-1, :) = em(j, 1);

if j == (erros_index(size(erros_index, 1), 2)-5) && 1 == erros_index(size(erros_index,

img(qj:qj+qy-1, qi:qi+b, 1) =1;
img(qj:qj+qy-1, qi:qi+b, 2) = 1;
img(qj:qj+qy-1, qi:qi+b, 3) = 0;
img(qj:qjtqy-1, qitgx-1-b:qi+qx-1, 1) = 1;
img(qj:qj+qy-1, qi+gx-1-b:qitqgx-1, 2) = 1;
img(qj:qj+qy-1, qi+gx-1-b:qi+qgx-1, 3) = 0;



img(qj:qjtb, qi:qitqgx-1, 1) =1;
img(qj:qjtb, qi:qitqx-1,2)=1;
img(qj:qj+b, qi:qi+qx-1, 3) = 0;
img(qj+tqy-1-b:qj+qy-1, qi:qitqgx-1, 1) = 1;
img(qj+qy-1-b:qj+qy-1, qi:qi+gx-1, 2) = 1;
img(qj+qy-1-b:qj+qy-1, qi:qi+qx-1, 3) = 0;
end
end
end
imwrite(img, strcat('hor_res ', trainFen(t), '.png'));
end

clearvars em ex ey ij px py qi qj X qy SX sy amostras
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ANEXO1 PARTE DAS AMOSTRAS DOS DADOS EMPREGADOS

Na Tabela 29 ¢ ilustrado uma pequena parte dos dados utilizados. Cada linha corresponde a

uma amostra.

Tabela 29 - Amostra de Dados Utilizados

H2 02 N2 CH4 co COo2 C2H4 C2H6 C2H2
119 1974 14039 27,3 420 1253 2 2,8 0
101 9342 43167 344 497 1774 2,2 3,3 0

86 2933 20648 30,4 505 1686 1,9 2,4 0
10 1368 5666 2,2 125 717 0,4 0,3 0,6
10 2119 8356 2,8 152 918 0,6 0,5 0,7

9 1223 6627 2,4 162 935 0,2 0,2 0,3

11 1394 6415 3,2 170 899 0,5 0,5 1
13 6706 26702 3,4 181 1141 0,5 1,5 0,4
2943 23439 55018 317,5 762 1432 350 84,8 2890
2404 25378 61435 298,4 817 1419 344,6 76,9  2932,2
2984 18661 49006 361,1 999 1462 372 65,3 1966,1
4086 17324 66749 866,3 2059 2582 811,9 102 4274,1
2269 19840 48440 216,1 580 1121 240 45  1766,5
2790 17203 41664 349,2 872 1279 361,1 53,9 1832,2
5606 12247 54424 556,3 1499 1957 502,1 86,5 3605,6
76 1076 10379 33 436 1727 1,2 1 0
77 1582 7447 7 146 752 0,6 0,6 0
68 18345 71006 14,8 304 2229 1,3 1,4 0
71 2381 12247 8,3 210 944 0,6 0,5 0

8 29439 69514 1,2 70 1042 6,1 0,2 0

10 13193 63854 1,5 122 1145 6,7 0,3 0
10 23689 60524 2,1 87 1122 7,6 0,3 0

3 1160 13349 12,3 231 1977 0,9 2,8 0

14 10163 45182 15,4 257 2874 0,8 4,5 0,1
10 1739 19404 17,4 307 2785 0,8 4,5 0

5 1502 13484 17,2 246 2464 0,8 4,7 0

2 627 14130 15,8 225 2373 0,7 4,5 0

3 575 16292 13,8 275 2661 0,8 51 0

17 31566 68656 1,2 170 828 5,6 0,3 0
20 33186 74100 1,3 168 812 5,6 0,3 0
18 25304 56480 1,2 84 747 5,5 0,3 0
11 17000 68013 10,4 909 3429 14,2 1 0
11 16403 67149 11 1010 4193 16,9 1 0
15 18093 82471 13,8 1317 4825 17,7 1 0
13 15963 73609 12,3 1182 4356 16,4 1 0

9 14943 67589 11,5 1158 3878 16,5 0,9 0

9 16533 76909 14,9 1236 4362 19,7 1,2 0
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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