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Resumo

O presente trabalho apresenta uma abordagem fuzzy para a
estimagdo da concentra¢do dos gases dissolvidos em oOleo mineral isolante de
transformadores a partir de resultados advindos de andlises fisico-quimicas
efetuadas nos mesmos. Mais especificamente, uma abordagem fuzzy
multicamadas foi desenvolvida visando mapear o rclacionamento existente entre
os resultados obtidos dos ensaios fisico-quimicos com aqueles fornecidos pelos

cnsaios cromatograficos.

Os resultados obtidos pela metodologia desenvolvida foram

também comparados com aqueles provenientes da abordagem ANFIS (Adaptive

Network Fuzzy Based Inference System). A partir da avaliagdo dos resultados
apresentados pela abordagem proposta, observa-se que a mesma forneceu erros de

estimagdo inferiores a 10% para a maioria dos gases estudados.




Abstract

This work presents the development of a fuzzy approach to

estimate concentration of gases dissolved in insulating mineral oil through results

obtained from physical-chemical analyses. More specifically, a multilayer fuzzy

approach has been developed for mapping the existent relationship between the

results provided by physical-chemical and chromatographic experiments.

The results reached by the proposed approach were compared
with those obtained by the ANFIS (Adaptive Network Fuzzy Based Inference
System) approach. From these analyses, it is observed that the proposed approach

provides errors less than 10% for most of the estimated gases.




CAPITULO 1

APRESENTACAO DA DISSERTACAO

Neste capitulo serd apresentada uma introdug¢do ao tema
desenvolvido nesta dissertagio de mestrado. A motivagio, os objetivos ¢ 0s
trabalhos desenvolvidos ao longo do Programa de Mestrado em Engenharia

Industrial serdo também descritos.

1.1 Introducao

O crescente aumento da demanda energética nacional associada
as alteragdes regulamentares do setor elétrico fez crescer o interesse ¢ a
preocupagio com a confiabilidade ¢ a qualidade do fornecimento de energia
clétrica. Dentro desse contexto, destaca-se o desenvolvimento de metodologias
dedicadas a identificagio, localizagio e predigiio de falhas referentes a todos os
segmentos do sistema elétrico, abrangendo desde o setor da geragdo, passando
pelo setor da transmissdo e chegando até o setor da distribui¢do da energia
clétrica. Em geral, a ocorréncia de falhas em cada um desses setores acarreta em
cfeitos indesejados, tais como a interrupgdo do fornecimento de energia clétrica ¢
o desencadecamento de perturbagdes transitorias, as quais podem danificar
cquipamentos dos consumidores, impor prejuizos econdémicos ao sistema
produtivo, inutilizar equipamentos do sistema elétrico, afetar quesitos de
qualidade de fornecimentos, etc.

O interesse dispensado a identificagdo, localizagdo e predi¢do de
falhas, tanto pela comunidade cientifica como pela comunidade responsavel pelos
diversos setores do sistema elétrico, pode ser observado pelo nimero crescente de

publica¢des académicas correlatas, assim como no constante desenvolvimento de
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Capitulo 1. Apresentagio da Dissertagdo

equipamentos ¢ ferramentas computacionais que auxiliam na andlise de eventuais

falhas que podem ocorrer no sistema elétrico e em seus elementos constituintes.

Dentre os diversos equipamentos instalados no sistema elétrico,
os transformadores de poténcia destacam-se pela sua importancia operacional e
por constituirem um ponto critico do sistema uma vez que, além de serem
responsaveis pela adequagiio dos niveis de tensdo da transmissio, ou sub-
transmissdo, aos niveis de tensio da rede de distribui¢do primaria, sdo tamb¢ém
responsaveis pela transferéncia de toda energia entre os dois circuitos de
acoplamento. Dessa maneira, diante da inoperancia de um transformador de forga,

inameros consumidores, sejam eles primarios ou secundarios, ficardo privados do

fornecimento de energia elétrica ¢ acarretando, na grande parte dos casos,

prejuizos financeiros.

Assim sendo, a busca por metodologias eficientes para a
identificagio de falhas em transformadores obteve expressivo progresso tanto do
ponto de vista de confiabilidade como da qualidade dos resultados fornecidos. Na
literatura técnica-cientifica pode-se verificar o destaque de trés metodologias para
identifica¢do de falhas em transformadores de poténcia imersos em 6leo mineral
(GUARDADO et al, 2001), sendo elas a identificagio de talhas em
transformadores  por meio do monitoramento das grandezas elétricas do
equipamento, a identificagio pelo emprego do monitoramento acustico da unidade
transformadora ¢ a identificagio pela avaliagio das concentragdes dos gases

dissolvidos no oleo mineral isolante do transtormador.

As metodologias de identifica¢dio de falhas em transformadores
por meio do monitoramento das grandezas elétricas do equipamento sio baseadas
na verificagdo constante da resposta em freqiiéncia obtida por meio da analise
sistematica das grandezas elétricas mensuradas (BIRLASEKARAN e al., 2000).
Assim, estas abordagens procuram identificar alteragdes na resposta em
freqiiéncia do sistema ¢, a partir destas alteragdes, identificar possiveis avarias no
transformador. Outras abordagens correlatas, que também empregam o

monitoramento das grandezas elétricas da unidade transformadora, baseiam-se na

AVA
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Capitulo 1. Apresentagiio da Dissertagio

avaliagdo da fungido de transteréncia do cquipamento (ISLAM & LEDWICH,
1996) obtida por meio de ensaios em laboratorio. A alteragdo comportamental
desta fungiio de transferéncia pode ser um indicativo de falhas junto a unidade
transtormadora. A principal vantagem no emprego destas metodologias esta no
fato de que as falhas sio identificadas praticamente em tempo real. No entanto,
com auxilio das abordagens de monitoramento das constantes elétricas do
transformador, torna-se complexa a realiza¢do de anadlises referentes ao grau de
deterioragdo da isolagdo da unidade transformadora. Este tipo de andlise ¢
importante uma vez que, em geral, a presenga de indicadores de deterioragio da

1solagdo precede a ocorréncia de falhas junto ao equipamento.

Um outro conjunto de métodos usados na identificagdo de falhas

em transformadores baseia-se nos resultados advindos do monitoramento acustico

do equipamento. Estas metodologias, em geral, realizam uma comparagdo do

espectro do sinal sonoro amostrado com aquele adotado como padrdo frente a uma
operagdo normal do transformador. De forma semelhante as abordagens que usam
monitoramento das grandezas elétricas, as abordagens que empregam o
monitoramento acustico de transformadores ndio possuem eficiéncia adequada
quando da estimagdo do grau de deterioragio da isolagdo da unidade
transformadora. Ressalta-se também que esse tipo de abordagem ¢ ineficiente
frente a estimagdo de falhas iminentes, identificando as falhas somente quando
cstas ja estdo instaladas no equipamento (DUVAL, 2002).

Ja as abordagens de identificagdo de falhas em transtormadores
que utilizam a andlise da concentragio dos gases dissolvidos no 6leco mineral
isolante do equipamento baseiam-se na constata¢do de que as falhas, tais como as
descargas parciais, as descargas de alta energia, os ecfeitos corona, os sobre-
aquecimentos, dentre outros, interagem com o dleo isolante do transformador ¢, a
partir desta interagdo, o oleo sofre alteragdes na sua composi¢do quimica ¢ nas
suas propricdades fisicas. Em geral, essas alteragdes sdo acompanhadas do
desprendimento de gases que, por apresentarem volumes infimos, acabam por se

dissolverem no olco isolante. Por meio de ensaios cromatograficos realizados no
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oleo mineral isolante, obtém-se os valores volumétricos dos principais gases que

estdo dissolvidos no oleo.

Além dos ensaios cromatogrificos realizados com o Oleo
mineral isolante, destacam-se também os ensaios fisico-quimicos feitos no
mesmo. Por meio destes ensaios, diversas caracteristicas fisico-quimicas do oleo
isolante sdo levantadas. Dentre as propriedades fisico-quimicas de maior interesse
no contexto de andlise do oleo isolante, destacam-se o exame de cor, da
densidade, da rigidez dielétrica, da tensdo interfacial, do teor de dgua, do indice de
neutralizag¢do e do fator de poténcia do oleo mineral. Todos os ensaios fisico-
quimicos mencionados podem ser realizados no proprio local de instalagio do
transformador, sendo que grande parte dos ensaios pode também ser realizado

com o equipamento em funcionamento.

Verifica-se também que além de serem responsaveis pelo
desprendimento de gases que se dissolvem no oleo mineral isolante, as talhas
operacionais ocorridas na unidade transformadora também alteram as
propriedades fisico-quimicas do oleo isolante do equipamento. Desta forma,
torna-se pertinente a realiza¢do de uma investigagio cientifica com a finalidade de
s¢ determinar a existéncia de uma correlagdo entre os resultados advindos dos
cnsaios fisico-quimicos e aqueles provenientes dos ensaios cromatograficos

realizados no oleo mineral isolante de transtormadores de forga.

Entretanto, o mapeamento entre resultados obtidos com auxilio
dos ensaios fisico-quimicos ¢ os resultados advindos dos ensaios cromatograficos
constitui-s¢ um problema complexo, uma vez que ndo esta disponivel uma
formula¢do matematica capaz de relacionar coerentemente estas variaveis. Assim,
este problema de mapeamento torna-se uma aplicagdo interessante ao uso de

técnicas advindas da inteligéncia computacional.

Dentre estas técnicas, pode-se destacar as redes neurais

artificiais ¢ os sistemas de inferéncia fuzzy, uma vez que ambas as técnicas

possuem aplicabilidade frente ao tratamento de problemas ndo-lineares ¢ onde nio
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existe um conhecimento detalhado sobre o relacionamento entre o espago das

entradas ¢ o espago das saidas (ROGER JANG et al., 1997).

No entanto, a escolha das abordagens advindas da inteligéncia
computacional deve ser precedida da observagdo de alguns requisitos
fundamentais. Para o caso do problema de estimagio dos gases a partir de ensaios
fisico-quimicos, torna-se desejavel que o sistema adotado seja capaz de se auto-
ajustar tendo como base um conjunto de sintonia. Além disso, o sistema escolhido
deve ser flexivel frente a inser¢do de informagdes futuras. Por fim, o sistema a ser
desenvolvido deve fornecer, ao término de seu ajuste, informagdes quantitativas e
qualitativas acerca do mapeamento proposto. Tendo estes requisitos como
desejados, tém-se entdo nos sistemas de inferéncia fuzzy a abordagem mais

apropriada para a aplicagdo proposta neste trabalho.

Assim sendo, um sistema fuzzy multicamadas foi desenvolvido
sendo que o mesmo serd aplicado no problema de estimagdo de gases a ser tratado

nesta pesquisa.

1.2 Objetivos da Pesquisa

O objetivo principal deste trabalho ¢ realizar a estimagio da
concentragdo dos gases dissolvidos no oleo mineral isolante de transformadores
de poténcia a partir dos valores das grandezas obtidas pela realizagio de ensaios
fisico-quimicos.

Para tanto, desenvolve-se um sistema fuzzy multicamadas com o
intuito de mapear o relacionamento existente entre os resultados advindos dos

ensaios fisico-quimicos com aqueles fornecidos pelos ensaios cromatograficos.

1.3 Motivacio e Contribui¢oes da Pesquisa

O processo de estimagdo dos gases dissolvidos no oleo i1solante
de transformadores de poténcia por meio da abordagem fuzzy multicamadas

possui como principais aspectos motivadores listados a seguir:
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e O mapecamento entre os resultados advindos dos ensaios
fisico-quimicos ¢ os resultados provenientes dos ensaios
cromatograficos constitui-se em um tema inovador ¢ de
sensivel complexidade, tornando-se pertinente o emprego de

téenicas advindas da inteligéneia computacional.

O levantamento deste mapeamento pode resultar em um
aprimoramento futuro das metodologias empregadas para a
identificagdo de falhas em transformadores pelo uso da
analise da concentragdo dos gases dissolvidos no dleo mineral

isolante do equipamento.

As principais contribui¢des de ordem pratica advindas dos
resultados obtidos a partir do desenvolvimento desta pesquisa podem ser listadas

da seguinte forma:

e Tendo-se como premissa a inferioridade dos custos
financeiros envolvidos com a realizagdo dos ensaios fisico-
quimicos frente aos ensaios cromatograficos, a abordagem
proposta pode ser utilizada para estimagdes dos gases
dissolvidos no o6leo sem a necessidade de realizacio de

ensaios cromatograficos.
A abordagem desenvolvida pode ser estendida e aplicada na

estimagdo de gases em outros equipamentos elétricos que sdo

imersos em oleo mineral isolante.

1.4 Organizac¢ao da Dissertac¢io

Esta disserta¢io de mestrado esta organizada tendo, apds este
capitulo introdutorio. no Capitulo 2 uma descri¢do detalhada relacionada com os

ensaios realizados nos Oleos minerais isolantes. No Capitulo 3, ¢ descrita a
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abordagem fuzzy multicamadas que foi desenvolvida nesta dissertaglio. No
Capitulo 4, sio apresentados os resultados referentes & aplicagio da abordagem
tuzzy multicamadas na estimagdo da concentragio dos gases. No Capitulo S, sdo
tecidas as conclusdes pertinentes ao trabalho desenvolvido, bem como sido
fornecidas propostas para trabalhos futuros. Finalmente, no Apéndice, alguns

conceitos basicos relacionados com a teoria da logica tuzzy sdo reportados.

1.5 Divulgac¢ido dos Resultados

As metodologias desenvolvidas ¢ os resultados preliminares
alcangados no decorrer desta pesquisa foram publicados em anais de congressos
cientificos ¢ na forma de um artigo em periodico internacional. As principais

publicag¢des realizadas sio listadas a seguir:

e R. A. Flauzino & I. N. da Silva, “Tuning of fuzzy inference
systems through unconstrained optimization techniques™,
International Journal of Computer Research (Accito para

publicagao), 2003.

R. A. Flauzino & I. N. da Silva, “Mapeamento neuro-fuzzy
dos gases dissolvidos no dleo mineral isolante de
transformadores através de ensaios fisico-quimicos”, Anais do
VI Congresso de Automagao Inteligente, Bauru-SP, pp. 397-
402, 2003.

R. A. Flauzino & I. N. da Silva, “Ajuste de sistemas de
inferéncia fuzzy através de técnicas de otimizagdo irrestrita™,
Anais do X1V Congresso Brasileiro de Automatica, Natal-RN,

pp. 2511-2516, 2002.




CAPITULO 2

ASPECTOS RELACIONADOS AOS ENSAIOS
REALIZADOS NO OLEO ISOLANTE

Neste capitulo, serdio apresentados os principais aspectos
relacionados aos ensaios realizados no oleo mineral isolante utilizado em
transformadores. Apds uma breve introdugdio, apresentada na Secdo 2.1, serdo
discutidos na Se¢do 2.2 os aspectos relacionados aos ensaios tisico-quimicos
realizados com o oleo isolante. A Se¢do 2.3 serd responsdvel pela apresentagio
dos conceitos referentes aos ensaios cromatograficos do 6leo isolante. A avalia¢io
do estado do dleo mineral isolante, tendo como base os resultados advindos dos
ensaios fisico-quimicos ¢ dos ensaios cromatograficos do oleo isolante, ¢
apresentada na Se¢do 2.4. Finalmente, na Se¢do 2.5 sio discutidos os estudos que
relacionam eventuais falhas ocorridas no equipamento, ou degradagio dos

materiais que o compde, com os respectivos ensaios referentes ao oleo isolante.

2.1 Introducio

A fung¢io do o6leo isolantc em um transformador ¢ propiciar
isolamento elétrico ¢ permitir a transferéncia de calor (refrigera¢iio) cntre suas
partes componentes. Como isolante elétrico, o 60leo deve substituir o ar entre as
partes ativas, preenchendo todos os espagos vazios, e oferecer alta rigidez
dielétrica e baixa condutividade elétrica. Atuando como meio de transferéncia
térmica, o oleo isolante deve conduzir de maneira adequada a energia térmica das
partes ativas do transformador ao meio de dissipacdo a fim de que a temperatura

interna de funcionamento permanega em niveis nominais de operagdo.
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O oleo mineral isolante utilizado em transformadores ¢ obtido
pela destilagio fracionada do petréleo natural. Sua composi¢dio ¢ caracteristicas
dependem da natureza do petroleo do qual foi extraido ¢ do processo empregado
na sua preparagdo. Dependendo do petroleo, o oleo isolante pode possuir base
parafinica ou possuir basce nafténica. Os dleos isolantes de base paratinica sio
chamados de oleo parafinico ¢ os de base nafténica, de 6leo nafténico.

At¢ o ano de 1920, o 6leo parafinico possuia amplo uso, porém
tinha aplicagdes restritas em regides de inverno rigoroso, pois detinha um baixo

ponto de fluidez. O oleo parafinico foi substituido entdo pelo 6leo natténico, pois

o ponto de fluidez deste a temperatura de -40 C permitia seu uso em regioes de

inverno rigoroso. Atualmente, devido a escassez de petroleo nafténico (3% das
reservas mundiais), o uso de Oleo parafinico se torna cada vez maior. Para
contornar as limitagoes advindas principalmente de seu ponto de fluidez, toram
desenvolvidos aditivos, permitindo entdo que sejam utilizados em regides de

invernos rigorosos (IMAMURA, 2000).

Atualmente, a PETROBRAS recomenda o dleo parafinico em
aplicagdes nas quais os niveis de tensdio dos transformadores sejam inferiores a 69
kV. O emprego de oleos isolantes de base parafinica também ¢ crescente na
Europa e nos Estados Unidos. Como exemplo da aplicabilidade dos oleos
isolantes de base parafinica, tem-se na Espanha o emprego destes dleos isolantes

em equipamentos com niveis de tensdo de até 500 kV.

O oleo i1solante ¢ constituido de uma mistura de hidrocarbonetos
(saturados parafinicos ¢ nafténicos, aromaticos) em sua maioria, ¢ de nio
hidrocarbonetos, também chamados de heterocompostos (compostos de

nitrogénio, compostos de enxofre), em menores proporgoes.

Por meio de uma simples analise ¢ muito dificil concluir se um
Oleo ¢ do tipo nafténico ou parafinico. As relagdes de composi¢io que sdo
normalmente admitidas numa tentativa de identificagio do tipo de dleo isolante

sio descritas na Tabela 2.1 (MILASCH, 1984).
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Tabela 2.1 - Identificagio do 6leo isolante pelo percentual de hidrocarbonetos.

Tipo de oleo Compostos Compostos Compostos
isolante aromaticos (%) nafténicos (%) parafinicos (%)
Nafténico 11 47 42
Parafinico 8 29 63

Os oleos isolantes fabricados no Brasil sdo essencialmente de
base parafinica. Os fatores de diferenciagiio dos oleos preparados no Brasil, pela

PETROBRAS, sio apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Fatores de diferenciagiio dos 6leos isolantes fabricados no Brasil.

Fatores Oleo tipo A (nafténico) Oleo tipo B (parafinico)
Densidade a 20° C 0,880 (max.) 0,855 (max)
Ponto de fluidez (°C) < -40 -15
Ponto de anilina (°C) +72 +88
Indice de refragio a 20°C 1,4880 1,4750

Quando sdo misturados Oleos minerais de caracteristicas
diferentes, a mistura resultante se apresentara com valores caracteristicos médios
dos valores de cada um dos componentes. No entanto, quando misturado oleo de
mas caracteristicas tisicas com oOleos de boas caracteristicas, resultard em um oleo
isolante de baixa qualidade (MILASCH, 1984).

Estudos realizados indicam que os oleos parafinicos,
criteriosamente misturados com outros tipos de dleos, decerados e adicionados de
modificadores de escoamento, podem ser comparados com os tradicionais 0leos

nafténicos. Diversas pesquisas correlatas apontam que a melhor maneira de testar

os Oleos isolantes ¢ colocid-los em servico e acompanhar seu comportamento
(MILASCH, 1984).

Em Imamura (2000), um estudo detalhado acerca das
propriedades fisico-quimicas dos Oleos isolantes de transformadores foi descrito.
A seguir, ¢ apresentado um breve resumo sobre as principais caracteristicas fisicas

associadas aos 0leos isolantes

e Cor - Os oleos isolantes, quando novos, apresentam coloragio

entre o incolor e o amarelo, sendo comum a denominagiio
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amarela-palha. A luz solar direta e mesmo indireta, age
fortemente no sentido de alterar a colora¢do para amarelo
intenso ¢, dependendo da intensidade ¢ das condigoes
climdticas, o 6leo isolante pode se tornar laranja. A exposi¢do
a temperaturas elevadas resulta nos mesmos efeitos em um
menor intervalo de tempo. Dependendo da severidade da
exposi¢io térmica, o oOleo isolante pode ter sua coloragio
alterada para a tonalidade vermelha. A medida que o 6leo
i1solante se deteriora, sua cor tende a escurecer. Uma alteragdo
rapida da cor ¢ uma indicagio de deteriorag¢io, de

contaminacdo ou de ambas.

Densidade - A densidade relativa dos oOleos isolantes
encontra-se entre 0,850 ¢ 0,900, estando mais proxima de um
dos  dois  valores. Esta  aproximag¢iio  depende
predominantemente  do  tipo de  composi¢io  de
hidrocarbonetos (parafinicos/nafténicos). A densidade nio ¢
significativa como fator determinante da qualidade do dlco;
no entanto, pode ser Gtil em determinadas situagdes para usos

especiticos.

Viscosidade - Viscosidade ¢ a resisténcia que um liquido
oferece ao escoamento a uma determinada temperatura.
Normalmente, a viscosidade ¢ medida pelo tempo que uma
determinada quantidade de oleo leva para ser escoada atraves
de um orificio com dimensio pré-determinada. O efeito
"refrescador”, ou seja, a quantidade de calor que o oleo ¢
capaz de transferir (por hora e por drea) do transformador para
0 meio ambiente, depende principalmente de sua viscosidade,

que por sua vez, € relativamente baixa.

Ponto de Fulgor - E a menor temperatura em que, sob

condig¢des prescritas de ensaio, um oleo desprende vapores
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que, em mistura com o ar, sdo passiveis de inflama¢do na
forma de lampejo (instantdneo e que se auto-extingue) quando
da passagem de uma chama na superficic do 6leo assim
aquecido. Sua importincia estd relacionada ao perigo de
incéndio.

Ponto de Fluidez - E a menor temperatura em que o 6leo
ainda consegue fluir, quando ensaiado sob condigdes pré-
estabelecidas. O ensaio ajuda na identificagdo do tipo de dlco,
se de base parafinica ou de base nafténica, fornecendo certa
orientagdo quanto as condigdes em que pode ser usado, ou
seja, indica a menor temperatura ambiente permissivel no

local de instalagdo do transformador.

Ponto de Anilina - E a temperatura em que ocorre a

solubilizag¢iio da mistura 6leo e anilina. Esta relacionada com
a composi¢io do o6leo em termos da predominincia de
determinado tipo de hidrocarboneto (parafinico ou nafténico)
presente no oleo. Os oOleos parafinicos sdao mais pobres em
nafténicos ¢ aromaticos ¢ exigem uma maior temperatura de
aquecimento da mistura para que ocorra a solubilizagio. O
inverso ocorre com os nafténicos. Oleos de baixo ponto de
anilina  podem prejudicar o equipamento, provocando
inchamento sobre vedadores a base de clastomeros ou

borracha natural.

Tensdo Interfacial - Na linha de contato das superficies 0lco-
agua, quando colocadas em contato estatico, existe uma forga
de atragdo entre as moléculas dos dois liquidos que ¢ a tensdo
interfacial comumente expressa em dyn/cm. Num 6leo novo
esse valor ¢ relativamente alto, ocorrendo a diminuigdo por

efeito de contaminagio e/ou degradagio, sendo, portanto, um
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otimo indicador da existéncia de contaminantes dissolvidos no

oleo.

indice de Neutralizac¢io ou indice de Acidez - E 0 nimero
de miligramas de hidroxido de potassio (mgKOH) necessario
para levar a neutralidade 1 grama de oleo. Os produtos
decorrentes da degradagiio de um 6leo sdo sempre dcidos ¢ o
indice de neutralizagdo ¢ uma medida indireta do nivel dessa
oxida¢do do produto, também chamada algumas vezes de
deteriora¢do. Os primeiros produtos da degradacdo sdo os
peroxidos que possuem agdo catalitica sobre os
hidrocarbonetos do 6leo, aumentando a velocidade de
oxidagdo, até o estagio final, constituido por acidos. Quando o
indice de acidez ultrapassa o valor de 0,25 mgKOH, a acidez
do o6leo aumenta exponencialmente. A isolagdo celuldsica ¢

afetada por esse fendomeno, deteriorando-se aceleradamente.

Rigidez Diclétrica - E a medida em volts, de tensdo
alternada, na qual ocorre a descarga disruptiva na camada de
oleo entre dois eletrodos, sob condigdes de ensaio. A rigidez
dielétrica ¢ pouco afetada pela quantidade de dagua dissolvida
no oleo; por outro lado, ela ¢ muito afetada pela dgua livre em
suspensdo. Comparativamente, existe maior favorecimento na
suspensdo de dgua livre em oleo oxidado do que num novo.
Outro fator indesejado a rigidez dielétrica ¢ a particulagio
solida, finamente dividida, em suspensio (poeira, carvio,
restos de fibras celulosicas, etc.). Existe interacdo dessas duas
formas de contaminag¢do no efeito rebaixador da rigidez

dielétrica do oleo isolante.

Fator de Poténcia - E o co-seno do angulo de fase ou o seno

do angulo de perdas dielétricas do oleo. Ele aumenta com a

degradag¢ao do dleo. E a medida da intensidade de corrente
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perdida no o6leo que idealmente seria completamente inerte,
ndao interferindo na transmissdo de energia. O fator de
poténcia do oleo aumenta com a temperatura e, portanto, as
comparagoes de testes devem ser referenciadas a uma mesma
temperatura (20°C). A quantidade de substancias polares
presentes, oriundas de contaminagdo e/ou oxidagdo, também

provocam um aumento do fator de poténcia.

Recomenda-se, para  acompanhamento das  condig¢des
operacionais do transformador, a realiza¢do dos ensaios apresentados na Tabela
2.3, a qual apresenta os ensaios pertinentes ao Oleo isolante de transformadores

com as respectivas normas.

Com exceglo da andlise cromatografica dos gases dissolvidos
no oleo, os demais ensaios podem ser feitos no proprio local de instalagio do

transtormador.

Além dos cnsaios do oleo, feitos com transformador em
operacdo, sio também realizados, quando necessario, testes de isolagdio, como por
exemplo, fator de poténcia e resisténcia de isolamento, os quais exigem a

desenergizagao da unidade.

Tabela 2.3 — Normas a serem aplicadas nos ensaios do 6leo isolante.

Ensaios do oleo isolante Normas Aplicadas
Cor ASTM D1524/1999
Densidade NBR 7148/1992
Tensdo Interfacial NBR 6234/1965
Teor de Agua NBR 5755/1984
Indice de Acidez Total ASTM D974/1980
Rigidez Dielétrica NBR 6869/1989
Fator de Poténcia a 20° C ASTM D924/1999
Estabilidade a Oxidagio NBR 10504/1988
Viscosidade Cinematica NBR 10441/1998
Ponto de Anilina ABNT MB299/1990
Ponto de Fulgor ¢ Combustio ABNT MB50/1972
Grau de Polimerizagdo em Papel Isolante NBR 8148/2000
Anilise Cromatogratica de Gases NBR 7070/1981
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2.2 Analises Fisico-Quimicas do Oleo Isolante de
Transformadores

As andlises fisico-quimicas indicam o estado do 6leo isolante €
conforme seus resultados, orientam iniciativas para regeneragiio ou substitui¢do
do oleo (FALLOU et al., 1970). A andlise do oleo isolante ¢ um dos melhores
instrumentos de apoio a manuteng@o de equipamentos elétricos, possibilitando em
muitos casos o diagnostico de falhas ainda em fase incipiente. Este procedimento
permite a intervengdo planejada no equipamento, para corregio de defeitos, com

consideravel economia e significativa redugdo de desligamentos.

Os principais ensaios fisico-quimicos sdo os cnsaios de cor, de
densidade, de rigidez dielétrica, de teor de agua, de tensio interfacial, do indice de
neutralizagdo ¢ do fator de poténcia. Esses ensaios sdo descritos de mancira

sucinta nas subsegoes seguintes.

2.2.1 Exame Visual e de Cor

Este método tem por finalidade verificar a cor do o6leo ¢ a
existéneia de particulas solidas ¢ goticulas de dgua em suspensio. A classificagdo
da cor € realizada comparando-se as cores de uma escala padrdo numerada de 0 a
8.

O teste ¢ realizado colocando-se uma amostra de olco a ser
testado em um tubo ¢ na seqiiéncia este tubo ¢ colocado no comparador de cores.
As cores-padrio sdo representadas por placas de vidro as quais sdo dispostas em
um disco rotativo. O disco rotativo ¢ girado até que as cores do 6leo ¢ da escala
coincidam. O namero da cor do disco serd também o da cor do 6leo. Se a cor do
Oleo for intermedidria entre duas cores do disco, o resultado sera também

intermediario ¢ estimado por interpolagio.

O método ASTM D1524/1999 ¢ proprio para teste em campo de

6leo isolante, enquanto o método ASTM D1500/2002 ¢ de laboratorio e serve para

todos os tipos de 0leos derivados de petroleo.
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O limite recomendado para uso continuo do o6leo isolante no

equipamento ¢ de 2,7 da escala padrao (valor maximo).

2.2.2 Densidade

A densidade do 6leo isolante pode ser determinada pelo método

do densimetro. A densidade relativa do 6leo, isto €, a relagdo entre a massa de

determinado volume de oleo e a massa de igual volume de dgua pura na

temperatura de 15°C, ¢ determinada com um densimetro de vidro que tenha uma
graduag@o de 0,600 a 1,100 e divisdes de 0,050. A temperatura do dleo serd

medida com um termometro, com escala de -5°C a +215°C e divisoes de 0,2°C.

O Oleo deve ser cuidadosamente colocado numa proveta,
evitando a formacgiio de bolhas de ar. O densimetro e o termdmetro sido
mergulhados no 6leo. Com o termémetro, agita-se suavemente o liquido, ¢ a
temperatura ambiente ndo deve variar mais que 2°C, durante a medigio. Quando a
temperatura for estavel e o densimetro estiver flutuando livremente, afastado das
paredes da proveta, o densimetro deverd ser lido, conforme indicam os desenhos

da Figura 2.1.

Ver-detalhe /— Superficie do liquido
-

arte inferior do menisco

l il] llit]('l—"

Fazer a leitura da

escala neste ponto / N B /Lvi—fs‘upcrﬁcic do liquido
S B _‘Q_ Menisco

Detalhe

Figura 2.1 — Leitura da escala do densimetro.
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De acordo com a norma CNP-16/1984 do Conselho Nacional do
Petroleo, a densidade relativa do 6leo parafinico devera ser no maximo igual a
0,860 e do oleo nafténico deve ser igual a 0,900. Valores diferentes podem indicar

contaminag¢iio do 6leo por compostos indescjados.

2.2.3 Rigidez Dielétrica

Para a determinagio da rigidez diclétrica do oleo isolante ¢
utilizado o método dos eletrodos de disco (NBR 6869/1989) ou o método de
esferas (NBR 10859/1989). Nestes métodos, o oleo isolante € colocado entre dois
eletrodos e ¢ medida a tensido alternada na qual ocorre a descarga disruptiva na
camada de oleo, em condi¢des determinadas na norma. O método de ecsferas ¢
preferido, em virtude de sua maior sensibilidade, para os testes de 6leos novos ¢
de boa qualidade. O método de discos ¢ mais adequado para testes de 6lcos usados

¢ de qualidade inferior.

O limite recomendado ¢ de 25 kV/m para o método de eletrodo

de disco e de 20 kV/m para o método das esteras.

2.2.4 Tensao Interfacial

A andlise da tensdo interfacial pode indicar a presenga de
moléculas hidrofilicas no liquido isolante, oriundas ou ndo de sua degradagido. O
0leo mineral deve ser acompanhado sistematicamente, pois com o uso da tensdo
interfacial ¢ possivel indicar a presenga de produtos intermediarios de oxidagdo do
Oleo isolante, podendo também indicar a contaminagio ou a incompatibilidade
com algum material empregado na constru¢gdo do equipamento. A tensido
interfacial ¢ determinada medindo-se a for¢a necessaria para destacar um anel
plano, de filme de platina, da superficie do liquido de tensdo interfacial mais
clevada, isto ¢, da interface dgua-oleo. Para calcular a tensdo interfacial, a forga
assim medida ¢ corrigida por um fator determinado empiricamente que depende
da for¢a aplicada, das massas especificas de ambos os meios ¢ das dimensdes do

ancl. As medigdes sio feitas sob condigdes de ndo-equilibrio rigidamente
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Capitulo 2. Aspectos Relacionados aos Ensaios Realizados no Oleo Isolante

padronizadas, nas quais a determinagdo ¢ realizada no intervalo de um minuto
apés a formagdo da interface. A norma NBR 6234/1965 apresenta com detalhes os
procedimentos para a realizagido deste ensaio. O valor minimo para uso continuo

do dleo isolante ¢ de 27 dyn/cm.

2.2.5 Teor de Agua

O teor de agua ¢ a medida direta da quantidade de agua presente
no oleo isolante. A umidade pode afetar as caracteristicas elétricas dos liquidos
isolantes, tornando-os improprios para a utilizagdo em equipamentos elétricos,
bem como provocar a degradagio do isolamento celuldsico (papel, papelio,
madeira). Diversos métodos sdo propostos na bibliografia correlata para a
determinagdo do teor de agua de liquidos isolantes, sendo que o mcétodo
atualmente reconhecido como mais adequado ¢ o de Karl Fischer (MILASCH,

1984).

O método consiste na oxida¢do do dioxido de enxofre (SO»)
pelo iodo em presenga de dgua, da piridina e do dlcool metilico. A oxidagio do
SO» se dard somente em presenga de dagua. O método de titulagdo mais adequado ¢

0 amperimétrico com corrente sob tensdo constante.

Considera-se como limite para uso continuo do dleo isolante os
indices de 39 ppm para equipamentos com classe de tensdo igual ou inferior a 69
kV, de 25 ppm para equipamentos com classe entre 69 kV e 238 kV, ¢ de 20 ppm

para equipamentos com classe de tensdo de 238 kV ou superior.

2.2.6 indice de Neutraliza¢ao

O indice de neutralizagio, ou o numero de neutralizagdo, ¢ o
numero de miligramas de hidroxido de potassio (KOH) necessario para neutralizar
I grama de oleo, que pode ser determinado pelo método ABNT MBIOI,

correspondente ao método ASTM D974/1980.

Por este método, o naimero total de acido de oleo isolante é

determinado dissolvendo-se um certo volume de sua amostra em uma mistura de
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tolueno e alcool isopropilico e pequena quantidade de agua. A solugdo resultante ¢
titulada na temperatura ambiente com uma solug¢do alcodlica de KOH (0,1
Normal) em presenga do indicador p-naftolbenzeina, cuja cor se altera de
alaranjado em meio dcido para verde em meio alcalino. O valor maximo

recomendado ¢ de 0,10 mgKOH/g.

2.2.7 Fator de Poténcia

O método ASTM D924/1981 ¢ adequado para realizagio de
testes de arbitragem. No entanto, permite modificagdes para testes de rotina
quando ndo sdo exigidos resultados muito exatos e, sim, aproximados do fator de
poténcia de uma amostra de oleo. Este método também ¢ utilizado para fazer
testes em um grupo de amostras do mesmo tipo com a finalidade de comparar os

resultados com um valor de referéncia.

Um oleo novo e em boas condigdes deve possuir um fator de
poténcia, a 20°C, igual ou menor a 0,05%. Com o uso, o fator de poténcia do 6leo
aumenta, podendo chegar a 0,5% a mesma temperatura, ndo sendo esta uma
indicagdo de que a deterioragdo do 6leo tenha atingido um estado que exija uma
investigacdo mais detalhada. Um fator de poténcia do olco isolante, a temperatura
de 100°C, de sete a dez vezes maior que seu valor a 20°C pode indicar a existéncia
de um contaminante soluvel, além de indicar a presenca de dgua. Nestes casos, a
determinagdo do teor de dgua do 6leo pelo método de Karl Fischer (MILASCH,

1984) pode dar uma indicagio preciosa.

2.3 Anilise Cromatogrifica do Estado do Oleo

A andlise cromatogrifica do estado do oleo isolante tem por
objetivo a determinagdo do teor de gases combustiveis, que sdo gerados por
problemas internos do transformador, permitindo assim avaliar o estado do
mesmo e, conforme a concentra¢do dos gases analisados, pode-se recomendar a
desenergizagdo do equipamento e a execugdo de agdes de manutengdo. Os

principais gases analisados por meio da cromatografia gasosa sdo o hidrogénio
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(H») , 0 metano (CHy), o monoxido de carbono (CO), o dioxido de carbono (CO»),
o etileno (CaHy), o etano (C2Hg) ¢ o acetileno (C>Ha). No entanto, a simples
presenga destes gases ndo ¢ fator indicativo da existéneia de falhas no
transformador. O 6leo pode dissolver ar at¢ 10% de scu volume. Os gases
oxigénio (O») ¢ nitrogénio (N>) provém do ar atmosférico, com o qual o oleo estd
ou esteve em contato. No entanto, a presenga destes gases também estd associada
a deterioragdo natural do oleo isolante ou a ocorréncia de falhas (ERNSLEY et al.,

2000).

As isolagdes solida e liquida sofrem deterioragio durante o
funcionamento normal do transformador, isto ¢, sua operagio normal pode chegar
até o limite miaximo recomendado de temperatura desde que esteja na auséncia de
contato com o oxigénio ¢ a umidade exterior. Entre os produtos da deterioragio
normal da isolag¢@o estdo os gases combustiveis. O dioxido de carbono ¢ o tnico
gas ndo-combustivel entre os gases acima relacionados que indicam a ocorréncia

de falhas junto ao equipamento.

Os gases que se formam pela deterioragio normal da isolagio
solida sdo o dioxido de carbono, o monoxido de carbono em menor quantidade

que o dioxido de carbono, e tragos de hidrogénio, metano e etano.
Pesquisas de laboratorio indicam que os gases CO ¢ COa,
juntamente com a dgua, se formam quando a celulose da isolagio do

transformador ¢ sobreaquecida até¢ a temperatura de 140 °C. A pirdlise da celulose

isolante, isto ¢, a destrui¢do por temperaturas superiores a 250 °C, origina os gases

CO em maior quantidade que o CO», além de agua, carvio e alcatrio.

O d6leo mineral isolante, quando sobreaquecido por temperaturas
superiores a 500°C, origina os gases metano, etano, etileno, didxido de carbono ¢
dgua (200°C) quando da presenga de oxigénio. A pirdlise do dleo conduz a
formagdo de hidrogénio (de 60 a 80%), acetileno (de 10% a 25%), metano (de

1,5% a 3,5%) e etileno (de 1,0% a 2,9%) (MILASCH, 1984).
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Além do calor, conduzem também a forma¢do de gases de
isolagdo, as descargas parciais (corona), ao centelhamento e ao arco clétrico. A
existéneia desses gases no oOleo devido a tais fendmenos ndo significa uma
condi¢iio de falha incipiente do transformador, mas tio somente uma situagio
irregular.

O m¢étodo atual mais adequado de analise de gases gerados no
transformador ¢ pelo uso da cromatografia gasosa. Seus resultados contribuem

para a detecgiio de falhas incipientes € o acompanhamento do envelhecimento da

isolacdo do transtormador.

A andlise cromatografica dos gases dissolvidos no oleo ¢ feita
em trés etapas, sendo elas a amostragem do oleo seguida pela extragiio dos gases
da amostra do oleco e, por fim, a andlise dos gases no cromatografo de gases, que
consiste na separacao dos diferentes gases da mistura, em sua identificagdo ¢ em
sua quantificagdo. A norma NBR 7070/1981 da ABNT fornece recomendagdes
para a amostragem de gases livres ¢ do 6leo de transtormadores para a andlise
cromatografica dos gases. As amostras de gases livres sdo analisadas nas
condig¢des em que sdo recebidas no laboratorio.

Os gases dissolvidos no oleo da amostra devem ser extraidos
para poderem ser analisados. Com as varia¢des de temperatura, podem-se formar
bolhas de gases no recipiente com amostra. Nesse caso, deve-se dissolver a bolha
novamente no oOleo, aquecendo-se levemente a amostra, ou injetando-a no
aparelho desgaseificador a bolha com o 6leo. A amostra é submetida a vicuo e os
gases desprendidos sido recolhidos numa bureta graduada, que ¢ levada ao
cromatégrafo. Basicamente o cromatografo consiste em uma garrafa de gas de
arraste (nitrogénio ou h¢lio), controlador de fluxo de gas, regulador de pressio,

pontos de inje¢do da amostra de gis a ser analisada, coluna de absorgio,

detectores, termostatos, registrador ¢ microprocessador com impressora para

imprimir os resultados.

O volume minimo de gds necessdrio ¢ de 1 ml. Uma primeira

amostra de gas (0,25 ml) ¢ coletada da bureta do extrator de gases com o auxilio
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de uma seringa, cuja agulha perfura o septo da bureta, e ¢ injetada na coluna de
pencira molecular do cromatografo, tendo o nitrogénio como gas de arraste. Esta
operagdo dara o pico de hidrogénio. Uma segunda amostra, de 0,25 ml de gas, ¢
colhida do extrator e injetada na coluna de peneira molecular do cromatdgrafo,
cujo gas de arraste ¢ o hélio. Os picos obtidos nesta operag¢do sdo, na ordem, o
oxigénio, nitrogénio, metano ¢ monoxido de carbono. A terceira amostra de 0,25
ml de gas ¢ injetada na coluna Pavapak N, do cromatdgrafo, cujo gas de arraste ¢
o hélio. Os picos serio, na ordem, dioxido de carbono, etileno, etano ¢ acetileno.

Os resultados sdo processados e impressos pela impressora.

Um outro aspecto que deve ser observado em relagio a
realizagdo dos ensaios cromatograficos € que os mesmos necessitam do uso de
cquipamentos ¢ laboratorios especializados, bem como de pessoal capacitado
tanto para a obtengiio das amostras do 6leo isolante como para a realiza¢do dos
ensaios. Estes fatores implicam custos financeiros os quais, em alguns casos,
limitam a periodicidade dos ensaios cromatograficos das unidades
transformadoras. O alongamento da periodicidade dos ensaios cromatogrificos
pode acarretar em uma deficiéneia da corrcta identificagio de falhas nos
transformadores. Desta maneira, deve-se ressaltar a importincia da manutengio da
periodicidade adequada nas quais os ensaios cromatograficos do transformador

siio realizados.

2.4 Identificacdo do Estado do Olco

O o6leo mineral isolante avaliado por meio dos ensaios fisico-

quimicos ¢ dos ensaios cromatograficos fornece parimetros relacionados a sua
deterioragdo, bem como pode também indicar a existéncia de falhas junto a
unidade transformadora. A Tabela 2.4 relaciona as principais falhas observadas

nos transformadores com os ensaios necessarios para se realizar sua identificagio.
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Tabela 2.4 — Condig¢des anormais de operagio € os respectivos ensaios
empregados na sua identificagdo.

Condicio Ensaios

Medigio de resisténceia de isolamento
Rigidez dielétrica
Teste de cor

Condigoes imediatas de
isolamento

Teor de agua
Teste de cor
Rigidez dielétrica

Presenga de dgua ¢
contaminantes

Tensdo interfacial
Envelhiecimiento indice de neutralizagio

Teste de cor

Analise cromatografica de gases

Aquecimento Andlise cromatogrifica de gases

Curto-circuito Analise cromatografica de gases

Corona Andlise cromatografica de gases

Pirolise Andlise cromatograifica de gases

Formagio de arcos Andlise cromatografica de gases

O emprego das metodologias de identificagio de falhas em
transformadores, bascadas na andlise do oleo mineral isolante, ndo implica na
necessidade do constante monitoramento do sistema, bastando para a correta
identificagdo das principais falhas a realiza¢io de ensaios cromatograficos
periodicos, pois a concentragdo dos gases dissolvidos no dleo indica ndo apenas as
situagdes anormais de operagiio correntes como também aquelas ja ocorridas
anteriormente. Assim, tem-se na andlise cromatogratica do oleo isolante um
retrospecto  historico das ocorréncias anormais a que o transtormador foi

submetido (OKUBO et al., 1999).

2.5 Diagnostico de Falhas em Transformadores

O diagnostico do estado e das condigbes de operagio dos
transformadores ¢ de fundamental importéncia na operagido confiavel e ccondomica
dos sistemas elétricos de poténcia. O envelhecimento e desgaste dos
transformadores determinam o fim de sua vida atil, na medida em que a

ocorréncia de falhas ou os problemas crescentes de manutengiio comprometem a
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confiabilidade ou disponibilidade funcional do equipamento. Conhecer os
mecanismos de deterioragdo ¢ dispor de meios tecnicamente adequados ¢
cconomicamente apliciaveis, permite correlaciond-los com a cvolugdo dos

cquipamentos em Servigo.

O oleo deteriorado ¢é aquele que apresenta produtos resultantes
de sua oxidagiio, enquanto o dleo contaminado € aquele que apresenta dgua ¢
outras substincias estranhas, que ndo fazem parte de sua composigio (MILASCH,
1984). O processo de degrada¢do do 6leo mineral pode ser apresentado em trés
fases distintas. A fase inicial caracteriza-se pela formagiio de peroxidos
quimicamente instaveis, os quais liberam oxigénio ¢ formam os compostos oxi-
celulésicos com o papel isolante. A fase intermedidaria caracteriza-se pela
forma¢do de gases ¢ scguidamente, na fase final, a forma¢dao de borra, que
geralmente consiste em uma substincia resinosa resultante da polimerizagao a

partir de dcidos ¢ outros compostos quimicos.

Os gases dissolvidos em oleos isolantes sdo provenientes de
defeitos no interior do transformador. O relacionamento desses gases pode ser
classificado em fung¢do do tipo de defeito, ¢ a sua formagio pode indicar a
gravidade do defeito. Geralmente, a identificagdo e a quantificacio dos tipos de

gases sdo usadas para a realiza¢do de um planejamento da manutengio.

Diversos métodos de interpretagdo dos resultados da analise
cromatografica sdo propostos para se avaliar o envelhecimento natural da isolagio
¢ a detec¢do e caracterizagdo de falhas incipientes. A motivagdo ¢ empenho
dedicados a esta metodologia de identificagio de falhas cm transformadores
justificam-se pela quantidade de falhas possiveis de serem identificadas, bem
como pela qualidade e confiabilidade dos resultados alcangados (HERMAN et al.,

2001). Dentre os diversos métodos existentes, trés merccem destaque especial: o

método do gas chave, o método de Dornenburg ¢ o método de Rogers. Nas

subsegoes seguintes, estes trés métodos sdo brevemente descritos.
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2.5.1 Método do Gas Chave

O método de diagnostico por meio do gas chave baseia-se no
fato de que, quando ha uma falha em evolug¢ido no transformador, a concentragao
dos gases associados a falha ultrapassard os valores normais de degradagio da
isolacio em relagdo aos estabelecidos em censaio de laboratério. O gas que
caracteriza o tipo de falha ¢ chamado entdo de gas chave. A norma NBR
7274/1982 da ABNT traz os perfis tipicos de composi¢io de gases para screm
utilizados no diagnostico de falha em evolugdo no transformador. A Tabela 2.5

apresenta os perfis tipicos de composigiio de gases relacionados as falhas.

Tabela 2.5 — Perfis tipicos de composigio frente a ocorréncia de falhas.

Falha Gas chave
Arco Acetileno
Descargas parciais Hidrogénio
Oleo superaquecido Etileno
Celulose superaquecida Monoxido de carbono
Eletrolise Hidrogénio

Pela Tabela 2.5, para a falha de formagdo de arco, o acetileno ¢
o gas chave. Neste defeito, grandes quantidades de hidrogénio e acetileno sio
produzidas, com pequenas quantidades de metano ¢ etileno. Caso a falha envolva

a celulose, dioxido € mondxido de carbono também podem ser formados.

As descargas parciais de baixa energia produzem hidrogénio ¢
metano, com pequenas quantidades de etano e etileno. Quantidades compariveis
de monoxido e dioxido de carbono podem resultar de descargas em celulose. O
gds chave referente as descargas parciais ¢ o hidrogénio.

O oleo superaquecido produz etileno ¢ metano, juntamente com

quantidades menores de hidrogénio e etano. Tragos de acetileno podem ser

formados se a falha ¢ severa ou se esta envolver contatos elétricos. O gas chave

referente ao superaquecimento do o6leo é o etileno.

A celulose superaquecida libera grandes quantidades de dioxido

¢ monoxido de carbono ¢ caso a falha envolva uma estrutura impregnada de 6leo,
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formardo também metano e etileno. Neste caso o gis chave ¢ o monoxido de

carbono.

A decomposi¢ido eletrolitica da dgua ou a decomposigao da dgua
associada com a ferrugem resulta na formacgio de grandes quantidades de

hidrogénio (gas chave), com pequenas quantidades dos outros gases combustiveis.

O método do gas chave, em geral, ¢ empregado em situagdes
onde se deseja obter um diagnostico aproximado do estado do transformador, ou
ainda, em situagdoes onde ja exista uma estimativa do tipo de falha que esta

ocorrendo.

2.5.2 Método de Dornenburg

O m¢todo de Dornenburg ¢ uma forma empirica de identifica¢do
de falhas em transformadores e baseia-se no valor quantitativo dos gases
dissolvidos no oleo mineral isolante. O método de Dornenburg ¢ o método de
Rogers foram desenvolvidos levando-se em consideragdo o estudo de indmeros
transformadores ¢ ambos os métodos sdo técnicas recomendadas na norma IEEE
C57.104/1991. Este método de identifica¢do de falhas em transtormadores com
base nos gases dissolvidos no 6leo mineral isolante utiliza como referéncia para a
classificagdo das falhas as relagdes entre as concentragdes de alguns dos gases

obtidos por meio da cromatografia gasosa do oleo isolante.

A Tabela 2.6 sintetiza o método proposto por Dornenburg
apresentando os valores das relagdes e as falhas relacionadas, identificaveis por

meio da analise destas relacoes.

Tabela 2.6 — Identificagdo de falhas por meio do método de Dornenburg.

] Razoes
T de falh
aibadin CH4/ H» CHy/CoHy  CoHe/CoHy  CoH, / CHy

Decomposi¢ao

G > 1,0 < 0,75 >0,4 <03
termica

> 0,1

Descargas elétricas
& <10

>0,75 <04 >0,3

Corona <(,l1 Insignificante > (0,4 < 0,3
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2.5.3 Método de Rogers

Assim como o método de Dornenburg, o método de Rogers
também ¢ uma forma empirica para detecgido de falhas nos transformadores de
poténcia pelo emprego da andlise da concentragdo dos gases dissolvidos no oleo

isolante. A Tabela 2.7 sumariza o método de Rogers para identifica¢do de talhas.

Tabela 2.7 — Identificagiio de falhas por meio do método de Rogers.

Razoes
Falh:
athas CHJ/H. C,HJCH; C,Hy/CaH, CaHo/CoH,

Z?(’} <1.0 <10 <05

<0,1 <1,0 <1,0 <0,5

>0,5
<0,1 <1,0 <1,0 <3.0 ou

23,0
23,0 23,0

21,0 >0,5
<3,0 ou <3.0 ou
>3,0 >3,0
Arco elétrico com pequena ~0.1 >0,5
dissipagio de energia 2 :{] <1,0 <3.0

>1,0
<3.0 ou
>3,0
>1,0
<3,0 ou
>3,0
Superaquecimento 200 - 300 °C >0,1
<1,0
>0, 1 21,0
<1,0 <3,0
Circulaciio de corrente elétrica >1,0
no ntcleo ou no tanque <3,0

Normal

Descargas parciais do tipo
corona

Descargas parciais corona com
tracking

>0,1
<1,0

>0,1
<1,0

Descarga continua

Arco elétrico com grande
dissipagdo de energia

Superaquecimento para 150 "C

Superaquecimento 150 - 200 °C

Aquecimento dos condutores
dos enrolamentos

>3,0 <0.5

Pode-se verificar nesta tabela que o namero de falhas possiveis
de screm identificadas supera aquele fornecido pelo método de Dornenburg. No
entanto, frente a avalia¢do de um transformador por meio das concentragdes dos
gases dissolvidos no scu oleo isolante, ¢ conveniente o emprego de ambas as

mctodologias a fim de sc obter uma verificagdo de robustez.
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Contudo, pode-s¢ verificar, por mecio das trés abordagens
apresentadas para identificagio de falhas em transformadores de poténcia, a

grande importancia da analise cromatografica dos gases do 6leo mineral isolante.

Desta maneira, torna-se convenientec o desenvolvimento de metodologias para

estimagdio da concentragdio dos gases em 0leo mineral isolante pois, desta maneira,
tornar-se¢ 4 economicamente mais viavel a realiza¢io da manuteng¢iio preventiva

nestes equipamentos.




CAPITULO 3

FORMULACAO DA ABORDAGEM FUZZY
MULTICAMADAS

Um sistema de inferéncia fuzzy dedicado a uma determinada
aplicagdio necessita, na sua fase de desenvolvimento, da especificagio de alguns
parametros. Dentre os parametros relacionados a sua estrutura, pode-se citar o
numero de fun¢des de pertinéncia para cada entrada e para cada saida, o numero
de regras, bem como a defini¢io de cada uma das regras. A determinagio destes
parametros pode ser realizada pelo uso de associagdes empiricas. No entanto,
muitos processos ndo fornecem subsidios adequados a determinagdo correta dos
parametros estruturais do sistema fuzzy.

Torna-s¢ entio necessario o desenvolvimento de téenicas de
sintonia que scjam eficientes na otimizagdo estrutural ¢ paramétrica de sistemas
fuzzy. Desta forma, este capitulo contempla na Se¢do 3.1 uma introdugiio acerca
das abordagens dedicadas a sintonia dos sistemas fuzzy. Na Seg¢io 3.2 ¢
apresentada a abordagem fuzzy multicamadas desenvolvida neste trabalho, a qual
sera aplicada na estimacgdo da concentragdo de gases dissolvidos em dleo isolante

de transformadores.

3.1 Introduciao

Nos ualtimos anos, pdde-se observar um grande e crescente
interesse nas aplicagdes envolvendo logica fuzzy. As aplicagdes envolvendo
logica fuzzy estio compreendem desde produtos ao consumidor, tais como
cameras fotograficas, filmadoras, maquinas de lavar e fornos de microondas, até

aplicagdes industriais como controle de processos, instrumentagio médica ¢
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sistemas de suporte a decisio (RAMOT er al,, 2003). Diversos aspectos

fundamentais envolvendo a logica fuzzy sio apresentados no Apéndice.

Dentro da teoria compreendida pela logica fuzzy ¢ da teoria

associada aos conjuntos fuzzy, uma das implementagdes mais usuais € que mais se

destacam sdo os sistemas de inferéncia fuzzy (GUILLAUME, 2001). Os sistemas
de inferéncia fuzzy desempenham grande importiancia em tarefas como nas de
reconhecimentos de padrdes, nas simulagdes e diagnosticos de processos,

identificag¢io de sistemas, etc.

De maneira geral, os sistemas de inferéncia fuzzy possuem
propriedades peculiares que os tornam atrativos em diversas aplicagdes como
exposto anteriormente. Além de serem capazes de incorporar conceitos
lingtiisticos, os sistemas de inferéncia fuzzy sdo também aproximadores
universais, capazes de mapearem as relagdes entre as entradas e saidas de um

dado sistema.

Essas duas propriedades podem ser empregadas para
distinguirem dois tipos principais de sistemas de inferéncia fuzzy (GUILLAUME,

2001).

O primeiro tipo de sistema de inferéncia fuzzy possui seu foco
dirccionado para a habilidade de modelar a linguagem natural, inerente a logica
tuzzy (MANDANI & ASSILIAN, 1975). Este tipo de sistema de inferéncia fuzzy
contém regras fuzzy definidas a partir de uma base de conhecimento do
especialista. Tais sistemas sio conhecidos como sistemas fuzzy especialistas ou
controladores fuzzy, dependendo da finalidade ser modelagem ou controle,

respectivamente.

O emprego desse primeiro tipo de sistema de inferéncia fuzzy,
devido a sua estruturagiio, oferece robustez adequada aos propositos de controle
ou mesmo modelagem, pois os mesmos permitem a incorporagio gradual de
regras a sua base de conhecimento sem que haja perda de generalidade ou

inconsisténcia no resultado final (GUILLAUME, 2001).
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Ainda com relagio a esse tipo de sistema fuzzy, pode-se
observar que esses oferccem um alto nivel seméantico e uma boa capacidade de
generalizagdio. Porém, a complexidade do dinamismo de sistemas de médio at¢
grande porte pode ocasionar uma imprecisio nos resultados de simulagdo,

acarretando assim em um pobre desempenho (GUILLAUME, 2001).

Um outro tipo de sistema de inferéncia fuzzy pode ser
identificado como sendo aqueles que incorporam o aprendizado fazendo uso de
um conjunto de dados onde estdo paralelizadas as varidveis de entrada com suas
respectivas saidas. Desta forma, pode-se observar que este segundo tipo de
sistema de inferéncia fuzzy ¢ definido com base nos dados coletados do sistema
ao qual se deseja modelar; diferenciando-se do primeiro tipo, onde o sistema
fuzzy era definido relacionando-se o conhecimento do especialista, adquirido pela

observagao do sistema.

Takagi & Sugeno (1985) estdo entre os primeiros pesquisadores
a proporem estruturas de sistemas de inferéncia fuzzy proprias a agregagio de
algoritmos de sintonia, ou seja, sistemas de inferéncia fuzzy baseados em um
conjunto de padroes de ajuste para a sua definigdo.

Em relagio ao problema de estimagdo de gases de
transformadores, as informagdes existentes acerca do conhecimento do
especialista sobre o relacionamento entre os resultados referentes aos ensaios
fisico-quimicos ¢ os resultados advindos da cromatografia gasosa sdo infimas ou
mesmo  inexistentes, portanto, ¢ necessario o emprego de algoritmos de

treinamento para o mapeamento apropriado do problema.

De maneira geral, os métodos de ajuste de sistemas de inferéncia

fuzzy sdo compostos de duas ectapas. A primeira ctapa ¢ responsivel pela

otimizagdo estrutural ¢ a segunda etapa ¢ dedicada ao ajuste paramétrico do
sistema fuzzy. O ajuste estrutural do sistema fuzzy pode abordar inimeros
aspectos como a determinag¢do do nimero de fungdes de pertinéncia para cada
entrada, bem como sua tipologia. Nessa ctapa, pode-s¢ ainda determinar o

numero, os antccedentes ¢ os conseqiientes de cada uma das regras da base de
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conhecimento do sistema fuzzy. No entanto, a maioria dos métodos de ajuste

estrutural foca a geragio da base de regras.

Assim, pode-se verificar por meio da bibliografia correlata que o
processo de geragdo das regras de inferéncia pode ser decomposto em dois passos

principais:
e Indugio das regras.
e Otimizagiio da base de regras.

Em sistemas mais simples, praticamente ndo  existe a
necessidade de se otimizar a base de regras induzida no primeiro passo, pois esta
possui um tamanho reduzido devido as proprias caracteristicas do sistema. Em
sistemas mais complexos, onde o relacionamento entre o espaco das entradas ¢ o
espago das saidas ¢ altamente ndo-linear, a otimizagdo da base de regras induzidas
se faz necessaria, pois a base de regras se torna muito grande ¢ a descrigio de cada
uma das regras ¢ muito complexa devido ao numero de variaveis.

A fim de contornar parcialmente o problema da
interpretabilidade das regras, procura-se referenciar as regras em fungio das
varidveis mais relevantes, assim, o conhecimento armazenado no sistema podera

ser mais bem compreendido e o namero de regras se tornard menor.

Pode-se observar que a indugdo de regras ¢ a respectiva redugiio

da base de regras sio, assim, dois importantes passos no processo de geragio das

regras. A agregagdo destes dois processos € usualmente referenciada como

otimizag¢do estrutural do sistema fuzzy.

Além da otimizacio estrutural, um sistema de inferéncia fuzzy
possui muitos outros parametros que podem ser otimizados como, por exemplo,
os parametros das fungdes de inferéncia e a ponderagdo de cada regra fuzzy. Este
processo de otimizagdo ¢ conhecido como otimizagiio paramétrica do sistema de

inferéncia fuzzy.
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A otimiza¢do paramétrica de sistemas de inferéncia fuzzy ¢
objetivo de estudo de diversos autores como pode ser observado em Roger Jang et

al. (1997) e Glorennec (1999).

Mais recentemente, pode-se observar expressivos avangos no
desenvolvimento de metodologias para o ajuste estrutural de sistemas fuzzy.
Dentre as principais contribui¢des relatas, podem-se destacar as técnicas que
empregam algoritmos genéticos e estratégias evolutivas para realizar esse ajuste.
Um descrigao detalhada sobre as técnicas evolutivas e co-evolutivas mais recentes
pode ser encontrada em Delgado (2002).

Com relagio a otimizagdo estrutural, pode-se mencionar que
existem dois tipos de métodos para a indugdio de regras. O primeiro tipo utiliza o

particionamento do espago multidimensional. O particionamento pode ser

realizado baseado no conjunto de treinamento do sistema fuzzy, ou definidos pelo

conhecimento do especialista. O processo de particionamento implica na definigio
do niamero de conjuntos fuzzy para cada varidvel do sistema ¢ pressupde que estas
serdo compartilhadas por todas as regras. O objetivo da téenica de ajuste neste

caso ¢ de otimizar a estrutura de particionamento.

A scgunda familia de métodos para a indugdo de regras ¢
conhecida como clustering. Nestes métodos, os pares de dados (entradas — saidas)
sdo reunidos em grupos e existe uma regra associada a cada grupo. Nestes
mctodos, os conjuntos fuzzy ndo sdio compartilhados por todas as regras, sendo

que, cada um destes conjuntos fuzzy é associado a uma regra especifica.

Dentro da primeira familia de métodos para indugio de regras

em sistemas fuzzy € conveniente mencionar os principais. Desta forma, tem-sc:

e Implementaciio de todas as regras. Em Ishibuchi er al.
(1994), um sistema de inferéncia fuzzy com multiplas
entradas ¢ uma Unica saida ¢ considerado. As regras sdo
inferidas considerando todas as combinagdes possiveis dos

conjuntos fuzzy de cada entrada. Trabalhos como o de Nozaki
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et al. (1997) propde tormas para o cilculo da ponderagao das
regras utilizando técnicas  heuristicas. A partir  desta
abordagem, pode-se perceber que dentro da base de regras do
sistema de inferéncia fuzzy existiriam regras quc nunca

seriam ativadas pelos padrdes de ajuste disponiveis.

Niamero de Conjuntos Fuzzy Dinamicamente Escolhidos.
A escolha do numero de conjuntos fuzzy associados a cada
variavel do sistema acarreta em conseqiiéncias significantes.
Se este nimero for muito pequeno, o sistema ndo sera capaz
de mapear o relacionamento implicito, acarretando em perda
de precisio. Por outro lado, torna-se complicado aumentar o
numero de conjuntos fuzzy devido as seguintes razdes: 1) Se
este numero for muito grande, os conjuntos fuzzy tendem a

ser muito especificos, resultando em uma perda da

generalizagiio; 2) A medida que se incrementa o nimero de

conjuntos fuzzy, o nimero de regras tende a ser muito grande
(GUILLAUME, 2001). Para evitar o uso de um numecro fixo
de conjuntos fuzzy, alguns autores propdem metodologias
para extragio do numero de conjuntos fuzzy a partir dos
dados disponiveis para o ajuste. Dentre estes método pode-se

destacar:

Refino do Particionamento. Dado um sistema de
inferéncia fuzzy, inicialmente atribui-se a cada uma
de suas varidveis dois conjuntos fuzzy. A cada
iteragio um novo conjunto fuzzy ¢ adicionado na
entrada que ¢ responsavel pela maior parte do erro.
Maiores detalhes sobre esta técnica podem ser

encontrados em Bortolet (1998).

Uso de Algoritmos Genéticos. Em Ishibuchi et al.

(1995) problemas de classitica¢do sido tratados. Para
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atingir esses objetivos, diferentes partigdes fuzzy
sdo geradas. Algoritmos genéticos sdo utilizados
para selecionar o melhor particionamento de acordo
com os dados disponiveis. Todas as regras
correspondentes a um dado particionamento sdo
consideradas. A fungdo objetivo do algoritmo
genético leva em consideragdo tanto o desempenho

do sistema como a dimensio da base de regras.

e Uma Unica Regra por Par de Dados. Estc método foi
introduzido por Wang & Mendel (1992), onde o namero de
regras ¢ limitado ao nimero de padrdoes de treinamento. Esta
metodologia independe do nivel de particionamento, ¢ a
mesma agrega caracteristicas adaptativas ao sistema visto que

as regras competem entre si.

Arvores de Decisdo. As arvores de decisdo foram propostas

por Quinlan (1986) e metodologias alternativas para a sua
implementagdo também podem ser encontradas em Ichihashi
et al. (1996). O objetivo desta técnica ¢ de encontrar
caminhos que levem a niveis puros, ou seja, regras com o
minimo de antecedentes, de tal forma que regras incompletas
possam ser geradas. A arvore de decisio representa o

subespacgo de todas as regras possiveis.

Dentre a segunda familia de métodos para a indugdo de regras,

os seguintes métodos podem ser destacados:

e Fuzzy C-Means Clustering. Este método foi introduzido por
Dunn (1973). Bezdek demonstrou suas propriedades ¢ a
proposi¢io do primeiro critério para a sua validagdo
(BEZDEK, 1981; RUNKLER & BEZDEK, 1999). A
aplicacdo desta técnica possui  diferentes implementagoces

como aquelas propostas em Sugeno & Yasukawa (1993) e em
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Emami e al. (1998), onde a categorizagio ¢ realizada no
espago das varidveis de saida. As premissas das regras, neste
caso, sdo definidas pelas proje¢des dos clusters no espago de

entrada.

Cluster Validity. Desde os primeiros trabalhos de Bezdck,
muitos grupos de pesquisadores estio envolvidos em
pesquisas cujo foco se concentra em encontrar 0 nimero
otimo de conjuntos fuzzy. Este problema também ¢ conhecido
como problema da validag¢do categorizada. Como exemplos
de trabalhos realizados nesta drea pode-se citar o de Xie &
Beni (1991), Emami ef al. (1998), Yager & Filev (1994), Chiu
(1994) ¢ mais recentemente Burrough et al.(2000).
Como mencionado anteriormente, o conjunto de métodos
classiticados como métodos hibridos procura integrar entre si muitas ferramentas

diferentes. Dentre estas ferramentas, as que mais se tem destacados sdo os

algoritmos genéticos e as redes neurais artificiais.

Dentre as principais abordagens que usam métodos hibridos

neuro-fuzzy destaca-se o algoritmo ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy

Inference Systems) proposto por Roger Jang (1993). Este algoritmo de sintonia ¢
aplicavel a arquiteturas fuzzy que possuem fungdes reais polinomiais como
conseqtientes das regras fuzzy tendo como argumento dessas fungdes as variaveis
de entrada do sistema fuzzy. Como exemplo deste tipo de arquitctura, destaca-se
aquela proposta em Takagi & Sugeno (1985) ¢ em Sugeno & Kang (1988). No
entanto, a representa¢do de um processo por meio desta arquitetura acarreta na
perda de interpretabilidade junto a base de regras criadas, uma vez que os
consequientes das regras serdo expressos ndo por variaveis lingiiisticas, mas sim
por fun¢des polinomiais, conforme descrito anteriormente.

Torna-se assim interessante o desenvolvimento de algoritmos de
ajuste de sistemas de inferéncia fuzzy baseados em arquiteturas Mandani, nos

quais os conseqlientes das regras fuzzy sejam representados por uma variavel
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lingliistica. A abordagem fuzzy multicamadas proposta nesta dissertagio foi

desenvolvida com o intuito de atender a este quesito.

Desta forma, em relagdo ao problema tratado nesta dissertagio,
aplicando-se a abordagem fuzzy multicamadas para mapear o relacionamento
existente entre as grandezas dos ensaios fisico-quimicos com as dos ensaios
cromatograficos, torna-se possivel a obtengdo de uma estrutura fuzzy com alto
grau de interpretabilidade do mapeamento realizado, pois os antecedentes ¢
consequentes das regras serdo definidos por variaveis lingiisticas. Em outras
palavras, o sistema fuzzy desenvolvido poderd fornecer informagdes qualitativas
sobre o inter-relacionamento entre as grandezas dos ensaios fisico-quimicos com

aquelas dos ensaios cromatograficos.

3.2 Abordagem Multicamadas Para Sintonia Estrutural ¢
Paramétrica de Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Nesta secdo serd apresentado um método de sintonia de sistemas
de inferéncia fuzzy bascado em algoritmos de retropropagagdo de erro ¢ téenicas
de otimizagdo. Este método tem por objetivo a minimizagdo de uma fungdo custo

associada ao sistema de inferéncia fuzzy.

De uma forma genérica, em aplicagdes envolvendo identificagio
de sistemas ¢ modelagem fuzzy, ¢ conveniente empregar fungdes custo que
expressem o desvio entre os resultados desejados e os resultados fornecidos pelo
sistema fuzzy. Desta forma, esta fun¢dio pode ser explicitada em termos do crro
quadratico médio entre a saida do sistema fuzzy e os resultados desejados, os
quais sdo fornecidos na forma de um conjunto de treinamento, semelhante ao caso
das redes neurais artificiais com treinamento supervisionado. Apesar de
acrescentar uma nova tarefa no processo de criagdo de um sistema de inferéncia
fuzzy, a defini¢do da fun¢do custo associada ao sistema em conjunto com as
técnicas delineadas neste trabalho vém poupar esfor¢o do projetista nas etapas de
sintonia das fung¢des de pertinéncia e inclusive na criagio das regras de inferéncia

fuzzy.
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Valendo-se de uma nova abordagem do ponto de vista de
defini¢do, o sistema fuzzy passa a ser definido na torma de um modelo de trés
camadas. Cada uma destas camadas representa as tarefas desempenhadas pelo
sistema de inferéncia fuzzy, ou seja, as tarefas de fuzzificagio, inferéncia das

regras fuzzy e defuzzificagio.

O ajuste do sistema de inferéncia fuzzy, proposto neste trabalho,
¢ desempenhado pelo emprego da adaptagdo dos parametros livres de cada uma

destas camadas com o objetivo de minimizar a fung¢do custo definida inicialmente.

Em principio, o ajuste paramétrico pode ser efetuado camada a
camada separadamente, ndo impedindo, no entanto, que este venha a ser realizado
em todas as camadas a cada iteragdo. A distingdo operacional de cada camada,
onde o ajuste dos parimetros de uma camada pouco influi no desempenho das
demais, permite o ajuste individual das camadas por meio de uma estrutura
iterativa. Assim, a cada itera¢do do algoritmo de treinamento cada camada ¢
ajustada seqliencialmente. Desta forma, a rotina de sintonia do sistema de
inferéncia fuzzy adquire uma maior flexibilidade quando comparada ao processo

de treinamento empregado em redes neurais artificiais.

Desta maneira, o algoritmo de ajuste proposto neste trabalho
possui duas etapas distintas de operagiio. Na primeira etapa, a base de regras ¢
gerada de forma a minimizar a fungdo custo associada ao sistema. Na segunda
ctapa, a sintonia fina do sistema ¢ realizada por meio da adequagio dos
pardmetros livres do sistema, ou seja, nesta ctapa os parametros das fungoces de
pertinéncia das entradas e das saidas, bem como a pondera¢do de cada regra ¢

alterada de forma a otimizar o sistema fuzzy.

3.2.1 Modelo do Sistema Fuzzy Multicamadas

Os sistemas de inferéncia fuzzy podem ser tratados como
sistemas que empregam os conceitos € operagdes definidas pela teoria de
conjuntos fuzzy (Apéndice), bem como fazem uso do processo de inferéncia fuzzy

a fim de desempenhar suas fun¢des operacionais. Basicamente, estas fungdes
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operacionais compreendem a fuzzificagio das entradas do sistema, a inferéncia
das regras associadas ao mesmo, a agregagio das regras ¢ a posterior
detuzziticacdo do resultado da agregagio, na qual vem a ser a saida, ou saidas, do

sistema fuzzy.

Pode-se observar, com isso, que os sistemas de inferéncia fuzzy
possuem fungdes distintas ¢ claramente definidas. Assim, pode-se interpretar tais

sistemas representando-os por um modelo multicamadas.

Tendo em vista as fungdes operacionais desempenhadas pelos
sistemas de inferéneia fuzzy, ¢ conveniente a representagio dos mesmos por um
modelo de trés camadas. Logo, o sistema de inferéneia fuzzy proposto nesta
dissertagdo pode ser dado pela composigiio seqiiencial da camada de entrada, da

camada de inferéncia das regras fuzzy ¢ da camada de saida.

A camada de entrada tem por funcionalidade a conexdo as
variaveis de entrada (advindas do meio externo), com o sistema de inferéncia
fuzzy, bem como a fuzzificagio dessas utilizando para isso as fung¢des de

pertinéneia associadas a cada entrada.

Na camada de inferéncia das regras fuzzy, ou simplesmente
camada de inferéncia, as varidveis de entrada fuzziticadas sio combinadas entre
si, segundo as regras definidas, utilizando como suporte as operagdes definidas na

teoria de conjuntos fuzzy.

Os resultados de cada regra individual sdo agregados, segundo
algum método especifico, compondo desta maneira o conjunto fuzzy de saida.
Essce conjunto entdo ¢ defuzzificado resultando na saida do sistema de inferénceia

fuzzy. O processo de agregagiio e o processo de defuzzitica¢do do conjunto fuzzy

de saida sdo executados pela camada de saida. E importante observar, com relagio

a camada de saida, que além desta exccutar os dois processos acima descritos, cla
¢ responsdvel também por armazenar as fungdes de pertinéncia das varidveis de

saida.
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Em scguida sdo apresentadas em mais detalhes as trés camadas

envolvidas com o sistema tuzzy multicamadas proposto.

(a) Camada de Entrada

Como apresentado anteriormente, a camada de entrada do
sistema de inferéncia fuzzy tem por finalidade a conexio das entradas advindas do
mundo real com o sistema fuzzy, bem como a tuzzificagio destas entradas

scgundo as fungoes de pertinéncia associadas ao sistema fuzzy.

A fuzzificagdo das entradas do sistema tem por finalidade ¢

determinac@o do grau de pertinéncia de cada entrada em relagdo aos conjuntos

fuzzy associados a cada variavel de entrada. Cada varidvel de entrada do sistema
fuzzy podem cstar associados tantos conjuntos fuzzy quanto necessdrios. Desta
forma. dado um sistema fuzzy com uma anica entrada ¢, a esta entrada, associadas
N fungoes de pertinéneia, ou scja, N conjuntos fuzzy que definem a referida
entrada, a saida da camada de entrada serd um vetor coluna com N elementos
representando os graus de pertinéneia da entrada em relagdo a estes conjuntos

fuzzy.

Sc for definida a entrada deste sistema ftuzzy, de uma unica
entrada, pelo escalar x, a saida da camada de entrada do sistema fuzzy serd o vetor

Y. ou s¢ja:

i)

Py (x)
¥(x)=ply)=
py(x)
onde p(.) representa a fungio de pertinéneia definida para a entrada x referente ao
k-ésimo conjunto fuzzy associado a esta entrada.
A gencraliza¢do do conceito de camada de entrada para um
sistema fuzzy possuindo m variaveis de entrada ¢ realizada se cada uma dessas

entradas do sistema fuzzy for modelada como uma subcamada da camada de
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entrada. Assim, o vetor de saida da camada de entrada ¥(x) pode ser dado como

apresentado em (3.2), ou seja:

y{“

{2}
v(x)=| Y.

Ylm} p[m } ('\.m )

5 & o . " k . o . .
onde x; € a i-ésima entrada do sistema fuzzy, p'*'(\) é 0 k-ésimo vetor de fungio de
inferéneia fuzzy associado a entrada x; ¢ . Cada subcamada possui scus

conjuntos fuzzy definidos pelo vetor de fungdes de inferéncia fuzzy p'*(.).
Portanto, o vetor ¥(x) dado em (3.2) passa a ser definido como a

concatenagio vetorial dos vetores ¥'"', ¥, .. ¥ Para um sistema constituido

de duas variaveis de entrada, a expressiao (3.2) seria dada por:

Y(&)=(p{"x) pMa) = pPn) | piP0s) p90) o pi ()]

_fl“](ql ﬂ(:}l.\'::‘

(3.3)

Como exemplo, a Figura 3.1 ilustra os conjuntos fuzzy associados a um sistema

de duas entradas, x| e x>, com trés conjuntos fuzzy em cada uma.

}‘l_\ 2 1

»
>

X
Figura 3.1 — Representacio das entradas do sistema fuzzy multicamadas.
Como mencionado anteriormente, as fung¢des de pertinéncia tém
a propriedade de definirem os conjuntos fuzzy associados a cada entrada. Na
camada de entrada, sio as fun¢des de pertinéncia que determinam o grau de

pertinéneia de cada variavel em relagdo ao conjunto fuzzy que essas definem.
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As fungdes de pertinéncia podem ser definidas por qualquer
fung¢do. O Unico requisito para tais fun¢des € que as mesmas estejam definidas no
dominio fechado [0,1]. Porém, ¢ conveniente que as fun¢des de pertinéncia sejam
definidas de forma simples e conveniente para a respectiva implementagio
computacional, tendo como objetivo uma maior velocidade de processamento ¢

uso racional de memoria.

(b) Camada de Inferéncia

A camada de inferéncia de um sistema fuzzy tem por
funcionalidade o processamento das regras de inferéncia fuzzy definidas para o
mesmo. Outra funcionalidade da camada de inferéncia ¢ a de proporcionar uma
base de conhecimento sobre o processo em questdo. Da mesma forma que as
subcamadas da camada de entrada, as regras de inferéncia sdo processadas de
forma conjunta.

Dentro deste contexto, a defini¢do deste conjunto de regras ¢ de
fundamental importdncia para o correto funcionamento do sistema de inferéncia
fuzzy. Diversos sio os métodos para extragdo das regras fuzzy a partir do

conjunto de dados de ajuste.

O método desenvolvido neste trabalho para extragdo de regras a
partir do conjunto de sintonia ¢ apresentado na subsegio 2

A ponderagio das regras de inferéncia ¢ uma forma adequada de
representar no sistema fuzzy as regras mais importantes ou mesmo permitir que
regras conflitantes se relacionem sem que haja perda de completude verbal das

rCgras.

Desta forma, pode-se expressar a i-ésima regra fuzzy como em

(3.4), ou sc¢ja:

R, (¥ (x))=wr; (¥ (x)) (3:4)

onde R(.) ¢ a fungdo que representa o valor ponderado da i-ésima regra fuzzy, w; ¢

o fator de ponderagdo da i-ésima regra fuzzy e r(.) representa o valor fuzzy da i-

¢sima regra fuzzy.
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(¢) Camada de Saida

A camada de saida do sistema de inferéncia fuzzy tem por
finalidade a agregacdo das regras de inferéncia, bem como a defuzziticagdo do
conjunto fuzzy gerado pela agregacdo das regras de inferéncia.

No projeto de sistemas de inferéncia tuzzy, a escolha tanto do
método de agregagio como do método de defuzzificagdo constitui uma decisiio
importante. O método de agregagio das regras de inferéncia fuzzy deve ser tal que
o conjunto fuzzy resultante da agregagio seja capaz de inferir adequadamente o
conhecimento explicitado pelo conjunto de regras fuzzy do mesmo. De forma
andloga, o método escolhido para a defuzzificagio deve ser capaz de expressar,

em um valor ndo fuzzy, o conjunto fuzzy resultante da agregacgao fuzzy.
Além destes aspectos operacionais, os métodos de agregagio ¢
defuzzificagdo devem atender os requisitos de desempenho computacional, a fim

de reduzir o esfor¢o computacional necessario ao processamento do sistema

fuzzy. Neste trabalho, utiliza-se como método de agregagiio o operador “maximo”

¢ para a defuzzificagio o método “‘centro de area” (PEDRYCZ & GOMIDE,

1998), o qual produzird a inica saida detuzzificada do sistema.

Neste trabalho, a camada de saida do sistema fuzzy também ¢
ajustada, sendo a mesma representada por conjuntos fuzzy da camada de saida. O
ajuste desta camada ocorre de forma semelhante ao da camada de entrada ¢ sera
apresentado no Capitulo 4 detalhes deste ajuste para o problema proposto neste

trabalho de mestrado.
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Camada de saida

Agregagido

Camada de Camada de
entrada inferéncia defuzzificagdo

Figura 3.2 — Sistema fuzzy multicamada.

A Figura 3.2 apresenta um diagrama esquematico do modclo
fuzzy multicamadas para um sistema composto de duas entradas ¢ trés regras de

inferéncia ativadas.

3.2.2 Ajuste Estrutural de Sistemas de Inferéncia Fuzzy

O algoritmo de criagdo de base de regras empregado neste
trabalho ¢ baseado no algoritmo de otimiza¢do Hill Clibing (ROGER JANG et al.,
1997). Assim, o procedimento desenvolvido tem o objetivo de realizar uma busc:
em um determinado espago valido. Formalmente, dado um espago de busca S ¢
um conjunto factivel F, I < §, deve-se encontrar r tal que a expressdo (3.5) s¢ja

verdadeira, ou seja:
Er¥)<&r); Vre F 3.5)

onde &.) representa a fungdo custo associada ao sistema fuzzy, r ¢ uma
determinada base de regras pertencente ao conjunto de todas as bases de regras
vilidas e r* configura a base de regras que fornece o menor valor para a fungio
custo em relagdo a regido factivel F.

No entanto, a busca de uma basc de regras que minimize a
fungiio custo & configura uma sistematica complexa visto que o universo /°

representando todas as bases de regras factiveis, possui inimeras possibilidades.
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Além disso, a superficie definida por & é composta de multiplos pontos de
minimos, comprometendo assim a busca por uma solugdo que satisfaga a condig¢iio

de minimo global.

Desta forma, torna-se conveniente a adog¢do de estratégias de
busca que operem localmente. Assim, a expressio (3.5) pode ser modificada

conforme apresentado a seguir:

é(f'{“)S é(,.(z}) : Avi l'lz} S N(J'!)
onde:
N("Y={r' e F :dist(r'V,r'P) < )

(n (2)

: 3k 2 8 g o W |
onde dist(r'", ') ¢ uma funcio que determina a distancia entre »'’ e

uma constante que define o raio da fung¢io vizinhanca N(.).

Portanto, devido a complexidade do processo de busca de uma
base de regras que satisfaga a condig¢io (3.5), o algoritmo de otimizagdo estrutural
proposto neste trabalho opera em duas fases distintas. Na primeira fase sio
sortecadas diversas bases de regras. A base de regras que fornecer o menor custo ¢

aceita. Desta maneira, o espago de busca ficara restrito a uma determinada regido

. . | !
definida pelo conjunto N('"), onde "’ representa a base de regras sorteada que

apresentou o menor custo frente as demais.

| .
M escolhida na

Tendo como ponto inicial a base de regras
primeira fase, tem-se na segunda fase a realizagio do ajuste local por meio da
inser¢do de pequenas perturbagdes na base de regras original. Caso a perturbagio
inserida proporcione uma redugiio do custo, tal perturbagio ¢ aceita € 0 processo
continua até que ndo se observe melhoria significativa no sistema por um
determinado nimero de iteragdes. O algoritmo de extragdo de regras baseado na

abordagem descrita ¢ apresentado na Figura 3.3.
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Inicializar o sistema fuzzy
Rl & Selecionar uma base de regras aleatodria

Contador « 0
REPITA

R2 « Selecionar uma base de regras
aleatodria
SE custo(R2)< custo(R1l)
ENTAO

Rl « R2
Contador ¢« Contador + 1

FIM SE

ATE Contador muito grande

Contador « 0
REPITA

R2 « Inserir uma pequena perturbacdo em R1
SE custo(R2)< custo(R1l)
ENTAO
R1 « R2
Contador ¢« Contador + 1
FIM SE
ATE Contador muito grande
Figura 3.3 — Algoritmo de extragiio de regras fuzzy.

3.2.3 Ajuste Paramétrico de Sistemas de Inferéncia Fuzzy

A formalizag¢io de um sistema de inferéncia fuzzy na forma de
um sistema multicamadas, como apresentado na subse¢do 3.2.1, pode ser
justificada ndo so6 pela divisdo operacional distinta de cada uma destas camadas,
mas também, pela presenga em cada qual de parimetros livres distintos. Como
apresentado anteriormente, tem-se na camada de entrada os parametros das
fung¢des de pertinéncia dos conjuntos fuzzy do espaco de entrada do sistema, na
camada de inferéncia fuzzy tem-se a ponderagdo das regras ¢ na camada de saida
os parametros das fun¢des de pertinéncia dos conjuntos fuzzy do espago de saida.

Considerando que o conjunto de ajuste {x, v} ¢ fixo durante
todo o processo de ajuste, entdo a fungdo custo responsidvel pela sintonia dos
parimetros livres do mapeamento fuzzy g: x—v pode ser escrita da scguinte

forma:
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g, =&, 0>, n)

s B0 E B pIB) s s s o vatates dos pammdiias dae
onde I, '’ ¢ I representam respectivamente os vetores dos pardmetros das
fungdes de pertinéncia de entrada, o vetor da ponderagdo das regras de inferéncia

¢ o vetor dos parametros das fung¢des de pertinéncia de saida.

Assim, apos a minimizacao local da funcio custo &, os diversos
Yy
2 ; . 2 3 ~
parimetros livres incorporados nos vetores A", h® ¢ A corresponderdo aos

valores que minimizam localmente a respectiva fungdo custo.

Logo, o problema de ajuste paramétrico de um sistema de
inferéncia fuzzy pode ser interpretado como sendo um problema de otimizagio
irrestrita podendo este ser resolvido por qualquer método disponivel para tal.
Neste trabalho, utilizou-se o método do gradiente descendente para a minimizagio
da fung¢do custo ¢ o cilculo do gradiente foi estimado pelo emprego do método de
cquagoes a diferengas.

Para clucidar este processo de ajuste, considera-se um sistema
fuzzy tendo na camada de entrada uma varidavel com duas fungdes de pertinéncia
gaussiana, a camada de inferéncia composta de trés regras ¢ a camada de saida
com uma variavel composta por duas fungdes de pertinéncia gaussiana. Assim

sendo, os vetores de parametros A", ¥ ¢ i serdo dados por:
M= of @ pé ol) (3.9)
n' =[w;  wy “.3]1' (3.10)
M=t o P pd ol (3.11)
onde W e o/ sdo respectivamente a média ¢ a varidncia da i-ésima fungio de
pertinéncia de entrada; wy, w> e wy sio os fatores de ponderagio das regras tuzzy:;
W' e o sdo respectivamente a média e a variancia da i-ésima fungio de
pertinéncia de saida.
Para o caso de ajuste camada a camada, basta aplicar entdo o

m¢todo do gradiente descendente em cada uma delas. Para o caso da segunda
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camada, representando os fatores de ponderagio das regras, tem-se a seguinte

eXpressao:

B k)= k -1)+n- VEBR (k-1)) (3.12)
sendo N a taxa de aprendizagem. Neste caso, o vetor gradiente VE(A'") pode ser
dado de forma genérica por:

i
VE_’(;,"’): aE—‘ _aé_ ﬁ (3.13)

oh,”’ ()h(:" oh'!

n

onde /' representa o i-¢simo elemento do vetor de pardmetros /') ¢ n ¢ 0 nimero
de elementos deste vetor. Neste caso, como a expressdo analitica do vetor
gradiente ¢ de dificil obtengdo, utiliza-se a aproximag¢io numérica do mesmo por
meio do método de equagdes a diferengas (DENNIS & SCHNABEL, 1983), ou

seja:

kK _ EhY +p-e,)-Eh")
oh'’ p

(3.14)
onde p ¢ um valor muito pequeno ¢ ¢; = [0 0...1...0]", sendo que o elemento igual a
I ocupa a posi¢ao .

A fungio custo &, neste caso, ¢ a propria fungdo erro quadratico

médio em relagiio aos p padrdes de sintonia, ou scja:

I E
&-'.u :;iégtﬁl (3.15)
h=I

sendo que &y € o erro quadritico em relagio ao k-¢ésimo padrio de treinamento,

ou seja:

Eer) = (d; -n ) (3.10)

onde d; ¢ o valor da saida desejada em relagiio ao k-¢simo padrdo de treinamento ¢
v € a saida fornecida pelo sistema fuzzy também em relagdo ao A-ésimo padrio de

treinamento.
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A Figura 3.4 ilustra o algoritmo de sintonia paramétrica

proposto neste trabalho quando aplicado na otimizagio da camada A",

Inicializar os parametros livres do sistema fuzzy
multicamadas
Codificar os parametros emh', h'? e n
Deixar h'"e h'™ fixos
Epoca « 0
REPITA
PARA todos os padrdes de sintonia FAGA
Propagar padrdo camada a camada e obter saida yy
Guardar o erro quadratico do respectivo padréo
calcular VE(H) por (3.13)
Atualizarhu}por(3.12)
FIM PARA
Obter o erro quadratico médio &
Epoca < Epoca + 1
ATE (& <€) OU (Epoca muito grande)

Figura 3.4 — Algoritmo de sintonia param¢trica.

(h (K}

Os procedimentos para os ajustes das camadas i ¢ I sdo

similares aqueles fornecidos na Figura 3.4,

3.2.4 Consideracoes Sobre o Sistema Fuzzy Multicamadas

A especificagio do sistema fuzzy multicamadas proposto neste
trabalho pode entdo ser realizada definindo-se além do nimero de entradas do
mesmo, o numero de fungdes de pertinéncia associadas a cada uma destas

entradas ¢ o nimero de fungdes de pertinéncia para a saida do mesmo.

Assim, como exemplo do sistema fuzzy multicamadas proposto,
toma-se um sistema de duas entradas e para cada uma das entradas tem-se trés
fungdes de pertinéncia gaussianas associadas. SupOe-se ainda que a variavel de
saida tem duas fung¢oes de pertinéncia gaussiana associadas ¢ uma base de regras
composta de cinco regras. Admitindo-se que cada fung¢iio gaussiana possui dois
parametros livres de ajuste, a média e a varidncia, entio a camada de entrada

possuird 12 parimetros livres de ajuste, da mesma maneira que a camada de saida
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possuira 4 parametros de ajuste. Como cada regra possui um fator de ponderagio,
a base de regras possuird cinco parametros de ajuste. Desta forma, tem-se que o

namero total de parametros livres a serem ajustados sera 21.

Neste trabalho, foi empregado o ajuste camada a camada, onde

os parametros livres de cada camada sio ajustados em fases distintas do algoritmo

de ajuste paramétrico (Figura 3.4). Durante a fase de teste do algoritmo proposto

verificou-se uma maior eficiéncia da sintonia do sistema fuzzy quando a mesma

foi realizada camada a camada.




CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados de simulagoes
computacionais obtidos por meio da metodologia fuzzy proposta, a qual visa a
estimagdo da concentragio dos gases dissolvidos no odleo isolante de
transformadores. Para cste propésito, na Segio 4.1 sera apresentada a estrutura do
sistema tuzzy multicamadas aplicado na estimac¢dio da concentragio dos gases
dissolvidos no dleo isolante de transformadores a partir dos resultados advindos
dos ensaios fisico-quimicos. Na Se¢do 4.2 em diante, os resultados obtidos sdao
apresentados, bem como sio comparados com aqueles computados pela

abordagem ANFIS.

4.1 Estruturacao do Sistema Fuzzy Multicamadas
Aplicado na Estimac¢ao da Concentraciao de Gases

O objetivo deste trabalho consiste na estimagiio da concentragio
dos gases dissolvidos em oleo isolante de transformadores a partir da abordagem
fuzzy multicamadas, tendo como base os resultados advindos dos ensaios fisico-
quimicos. Assim, descja-s¢ estimar a concentragio do hidrogénio (H.), do
oxigénio (0,), do nitrogénio (N,), do monoxido de carbono (CO), do dioxido de
carbono (CO»), do metano (CHy), do etileno (C>Hy), do etano (CaHy) e do

acctileno (CaH»).

A estimagdo da concentra¢do de cada um dos gases acima
listados foi realizada utilizando um sistema fuzzy para cada um. Assim, nove
sistemas fuzzy multicamadas foram desenvolvidos ¢ ajustados com a finalidade

de, a partir dos resultados advindos dos ensaios fisico-quimicos, estimarem as
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concentragoes dos  respectivos  gases  dissolvidos no  dleo isolante  de
transformadores, os quais sio obtidos por meio de ensaios cromatogrificos. A
Figura 4.1 apresenta o diagrama esquematico dos sistemas de inferéncia fuzzy

desenvolvidos para realizarem o mapeamento proposto.

cor|“‘_“>
densidade:>
teor de agua ::} Gigrars

tensao interfacial|:> Fuzzy .G?S de
Multicamadas Interesse
indice de neutralizagéo|:>

rigidez dielétricar___>
fator de poténcia

Figura 4.1 — Diagrama esquematico dos sistemas de inferéncia fuzzy empregados
no mapcamento entre as variaveis fisico-quimicas ¢ a concentragdo dos gases
dissolvidos no 6leo isolante de transformadores.

O conjunto de sintonia empregado para o ajuste dos sistemas de
inferéncia fuzzy foi constituido de 756 padrdes. O conjunto de teste empregado na
validagdo dos sistemas fuzzy desenvolvidos foi formado de 30 padroes escolhidos

aleatoriamente fora do conjunto de treinamento.

A comparagio de desempenho entre a abordagem tuzzy
desenvolvida neste trabalho ¢ a abordagem ANFIS toi realizada pelo erro relativo
meédio entre os valores obtidos pelo sistema fuzzy e os valores verdadeiros

fornecidos pelo conjunto de teste, ou seja:

: I .
ERM =— ) ER. (4.1)

‘rr' B .1':'
!

1

LR, = (4.2)

onde ER; ¢ o erro relativo referente ao i-ésimo padrio de teste, ERM ¢ o valor do

crro relativo médio, N ¢ o namero de padroes junto ao conjunto de teste,
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representa o i-¢simo padrdo do conjunto de teste ¢ y; ¢ o resultado fornecido pelo

sistema fuzzy em relagdo ao i-¢simo padrio do conjunto de teste.

Para cada um dos gases, a sintonia dos respectivos sistemas
fuzzy, tanto na abordagem fuzzy multicamadas como na abordagem ANFIS, foi
constituida de 10.000 ¢pocas de treinamento. Destas 10.000 épocas, em relagdo a
abordagem fuzzy multicamadas, as 2.000 primeiras foram dedicadas a busca da
base de regras que melhor representava o mapeamento entre as variaveis fisico-
quimicas e a concentracdo do respectivo gas. Assim, o restante das ¢pocas de
treinamento foram dedicadas ao ajuste dos pardmetros livres do sistema fuzzy.
Desta forma, apos a criagdo da base de regras os parametros das tungdes de
pertinéncia das entradas, a ponderagdio de cada uma das regras ¢ os parametros das
fungoes de pertinéncia de saida foram ajustados com a finalidade de minimizar o
erro quadratico médio referentes aos padroes de treinamento.

A especificacio do sistema ANIFIS toi realizada por meio de
exaustivas simulagdes. A estrutura que melhor se adequou for utilizada nas

comparagoes realizadas.

4.2 Estimacao da Concentrac¢do do Gas Hidrogénio

O grifico do erro quadratico médio em fung¢ido das ¢pocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas para estimagdo da concentragio do
gas hidrogénio (H»>) ¢ apresentado na Figura 4.2. Apos 10.000 ¢pocas de

treinamento, o erro quadratico médio atingido toi 0,0113.
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Erro Quadratico Méedio

1000 2000 3000 4000 S000 BON 00K B0 000 1000
Epocas

Figura 4.2 — Grifico do erro quadratico médio em fungdo das ¢épocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas H»).
A Tabela 4.1 apresenta o conjunto de teste referente a

concentragdo de hidrogénio.
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Tabela 4.1 — Conjunto de padrdes de teste (Gas Ho).

Tensio Teor de Indice de
interfacial dgua neutralizagio
(dyn‘cm) (ppn) (mg KOH)
0,8786 24.0 19 0,100 51.0 280 130
0,8820 18.0 42 0.360 24.0 7.10 220
0,8740 29.5 22 0,068 46.1 2.60 143
0,8520 17.0 49 0,440 22,0 8,20 120
0,8820 19.0 49 0,190 25.0 3.10 170
0.8730 25.0 21 0,120 49.0 3,80 110
0,.8730 310 0.032 429 0,30 150
0,8883 18,0 55 0311 25,0 15,0 200
0.8779 37.0 22 0,044 51,0 0,20 140
0,8900 230 28 0,100 36,0 2.80 120
0,8830 17,5 35 0,665 524 4,20 188
(),8523 17.5 0,347 20,0 15,0 150
0,.8786 27.0 0,098 50,0 3,00 160
0.8860 20,0 52 0,120 16,0 3.70 170
0.8650 23.0 21 0,098 51,0 4.10 120
0,8757 18.0 34 0,322 32,6 2,74 170
0,8520 18.5 0,228 22,1 3,70 143
0.8500 26.0 21 0.022 43.2 1,10 140
0.8659 26,0 0.042 39.0 12,0 120
0,8720 28.0 23 0.047 43,0 2.60 130)
0.8780 18.0 5 0.280 15.0 4,40 170
(),.8683 22,0 17 (.084 51,0 3.20 82
0).8530 25.0 14 0,056 59.0 3.10 86
00,8900 23,0 23 0.130 46.0 2,60 160)
0,8663 33.0 35 0,033 30,0 0,40 200
0.8600 23.0 34 0,120 33.0 3,20 120
0,8327 24,0 37 0.100 27.0 14,0 120
0.8540 15,0 0,377 51,1 3,70 110
0.8820 23,0 16 0,130 54,0 3.40 170
0.8820 2.0 38 0,210 230 3.30 170

Densidade
relativa

Rigides Fator de H. Real

Padrio - 1 :
‘ diclétrica (kV) potencin ("a) (ppim)

A Figura 4.3 apresenta, através de barras verticais, os valores

reais da concentragdo de hidrogénio para os padroes de teste, bem como os

valores estimados da concentragdo de hidrogénio através da abordagem fuzzy

multicamadas.

AVA
cm 1 2 3 4 5 6 7 unespwll 12 13 14 15 16 17 18



Capitulo 4. Resultados ¢ Discussoes

O Hz Real @ H; Multicamada

19 21

23 25 27 29

(]
=
o

— - [}%] [3%]
o w o [#)]
o o (=] o

Concentragao de H; (ppm)
(9]
o

o

9 H: 13 1% A7
Padroes de teste

Figura 4.3 — Grafico de valores reais ¢ valores estimados (Gas Ha).

A Tabela 4.2 fornece os valores numcéricos da concentragio de

hidrogénio estimada através da abordagem fuzzy proposta ¢ os valores estimados

através da abordagem ANFIS. Pode-se verificar através do grafico da Figura 4.3 ¢

dos valores apresentados na Tabela 4.2 que o sistema de inferénecia fuzzy
desenvolvido para estimagdo da concentragio de hidrogénio forneceu resultados
razodveis ao problema proposto. O erro relativo médio referente a estimagio da
concentragao de hidrogénio pela abordagem fuzzy proposta foi de 0,1197, tendo
um desvio padrio 0,0850. Este valor de desvio padrio indica que o erro relativo

esta situado em uma pequena regido em torno do valor médio do erro.
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Tabela 4.2 — Valores de Estimagao da Concentragio (Gas H»).

Abordagem fuzzy proposta Abordagem ANFIS
Padriao H, (ppm) real H, (ppm) Erro H, (ppm) Erro
estimado Relativo estimado Relativo
130 152,00 0.17 17.33 0.87
220 177,48 0,19 46,38 0.79
143 123,99 0,13 15,32 0).89
120 121.47 0.01 122,37 0.02
170 171,32 0.01 98.67 042
110 118,25 0,07 19,25 0.82
150 182,35 0,22 44 .01 0.71
200 206,79 0.03 205.38 0.03
140 150,00 0,07 99,73 0.29
120 150,85 0,26 109,91 0,08
188 167,21 0.11 240,15 0,28
150 121,41 0,19 146,46 0,02
160 152,15 0,05 8,88 0,94
170 163,53 0,04 3753 0,66
120 97.65 0.19 -0,42 1.00
170 137,08 0.19 -16,59 1,10
143 121,60 0,15 82,22 0,43
140 133,04 0,05 6,48 0,95
120 151,63 0,26 202,76 0.69
130 120,76 0.07 28.91 0.78
170 150,67 0.11 98.96 042
82 98,01 0.20 -6.45 1.08
86 107.98 0.26 -12.84 1.15
160 150,85 0,06 8991 0.4
200 253,06 0,27 -27.35 1.14
120 109,27 0,09 55,77 0.54
120 122,04 0,02 53.52 0.55
110 119,77 0,09 152 48 0.39
170 166,59 0,02 16.35 0,90
170 167,03 0,02 159,20 .06

A Tabcla 4.3 sintetiza os resultados apresentados tanto pela

abordagem fuzzy proposta como pela abordagem ANFIS referente a estimagao da

concentragdo do gas hidrogénio.
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Tabela 4.3 — Comparagio de desempenho das abordagens (Gas H»).
Conjunto de
treinamento

Conjunto de teste

Abordagem Irro quadratico I'rro relativo Desvio padrio

meédio meédio do erro

Abordagem fuzzy
proposta
ANFIS 0,0145 0.6145 0.3613

00113 0,1197 0,0850

Através da Tabela 4.3 pode-se verificar que apesar do erro
quadratico médio apresentado no treinamento ser proximo nas duas abordagens, a
abordagem ANFIS apresentou resultados inferiores aqueles fornecidos pcla

abordagem fuzzy proposta neste trabalho com relagio aos padrdes de teste.

4.3 Estimacio da Concentra¢do do Gas Oxigénio

O grafico do erro quadritico médio em fun¢io das ¢pocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas para estimagio da concentragio do
gas oxigénio (0,) ¢ apresentado na Figura 4.4. Apos as 10.000 ¢pocas de

treinamento o erro quadratico médio atingido foi de 0.1465.
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Figura 4.4 — Grafico do erro quadritico médio em fungio das ¢pocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas Oa).
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A Tabela 4.4 apresenta o conjunto de teste referente a

concentragio de oxigénio.

Tabela 4.4 — Conjunto dos padroes de teste (Gas O,).

Tensio Teor de Indice de
interfacial agua neutralizagio
(dyn'cm) (ppm) (mg KOH)

1,00 0,85 27.00 25,00 0,02 45,00 1,30 12000,00
2,50 0,87 25,00 21,00 0.12 49.00 3.80 12000,00
1,50 0.87 21,50 21,00 0.11 48,00 3.10 12800,00
0.50 0.85 35,00 17,00 0,01 51.00 0,60 12000,00
1.50 0,85 27.00 15.00 0,03 51,00 1.13 13000,00
1.50 0.89 28.00 24.00 0,05 44,00 20 13000,00
1,50 0.89 28.00 24.00 0.05 44,00 .20 13000.00
1,50 0,87 26,00 24.00 0,02 46,00 10 12000.00
2,00 0.88 24,00 38,00 0,08 28.00 3.20 13000.,00
1,50 0.87 22.00 19.00 0,06 54.70 2,10 11000.00
2,50 0,89 26,00 22.00 0.04 3.10 3,00 12000,00
1,50 0,88 25.00 39,00 0,10 28.00 2.10 13000,00
2,50 088 17.50 35.00 0.67 52,40 4.20 12400.00
2,00 0.89 23.00 23.00 0,13 46,00 2,60 12000,00
1,00 (.88 37.50 20,00 0.02 50,00 0,20 1300000
1.00 087 30,00 43,00 0,03 26,00 1,20 15000,00
250 088 24.00 22,00 0,09 50.30 2,76 12000,00
0,50 0.87 39,00 17.00 0.01 56.00 0,70 12000,00
1.00 0,86 29,00 19,00 0.03 51,00 1,10 13000,00
1,50 0.88 33.00 22,00 0,04 45,00 2,20 13000.,00
1,00 (.88 30,00 16,00 0,05 49,50 2.10 13000.00
1,50 0.87 21,50 26,00 0,11 53,00 2,60 12000.00
1,00 0,87 22,00 23,00 0,10 41,00 1,70 12000,00
1,00 0,85 20,00 33.00 0,12 39,90 3,70 11000,00
1.00 0.87 36,10 41,00 0,04 23.30 0,70 15100,00
1.00 0,86 32,50 32,00 0,05 33.60 1,10 15000,00
1,00 0.86 32,00 21.00 0,03 56.00 1,20 14000,00
1.50 0.87 30.50 61,00 0,07 16.80 0.60 15000.00
3.00 0,88 20,00 24,00 0.26 50,00 7,00 1200000
1,00 0.87 25,00 22,00 0,04 53.00 2.60 1 1000,00

Densidade
relativa

Rigider Fator de 0: Real

Paldo  Cor diclétrica (kV) poténcia (%) (ppm)

A Figura 4.5 apresenta, através de barras verticais, os valores

reais da concentragiio de oxigénio para os padrdes de teste, assim como os valores

estimados da concentragdio de oxigénio através da abordagem tuzzy proposta.
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Figura 4.5 — Grifico de valores reais ¢ valores estimados (Gas O»).

Apesar do processo de treinamento ser caracterizado por um
crro quadratico médio relativamente alto s¢ comparado com o erro quadritico
medio de sintonia referente & concentragdo do gas hidrogénio, o erro relativo
mcédio para estimagdio da concentragdo do gis oxigénio apresentou um valor
bastante satisfatorio como pode ser verificado através do grafico da Figura 4.5.

Verifica-se ainda através do grafico da Figura 4.5 ¢ dos valores
numéricos apresentados na Tabela 4.5 que o sistema de inferéncia fuzzy
desenvolvido para estimag¢do da concentragdo de oxigénio forneceu resultados

considerados apropriados ao problema proposto.

O erro relativo médio referente a estimagido da concentragio de

oxigénio pela abordagem fuzzy proposta foi de 0,0138, tendo um desvio padrio

de 0,0074. Este valor de desvio padrio indica que o erro relativo esta situado em

uma pequena regido em torno do valor médio do erro.
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Tabela 4.5 — Valores de Estima¢io da Concentragido (Gas O).

Abordagem fuzzy proposta Abordagem ANFIS
Padrio O; (ppm) real O, (ppm) Frro O, (ppm) Frro
estimado Relativo estimado Relativo
12000.00 11790,90 0.02 14482.16 0.21
12000,00 12139,19 0,01 13196,28 0.10
12800,00 12468.93 0,03 12630,20 0.01
12000,00 12314,44 0.03 15194,55 0.27
13000,00 12702,35 0,02 3454 41 0,73
13000.00 1284741 0,01 795205 0,39
13000,00 12847 41 0,01 795205 0.39
12000.00 11906,94 0.01 835327 0.30
13000,00 13065.47 0,01 14481.11 0.11
11000,00 11218.31 0.02 6554,56 0,40
12000,00 1214201 0,01 -4929.12 1,41
13000.00 12910,64 0,01 10324,52 0.21
12400,00 12611,83 0,02 1571.37 0,87
12000,00 11867,20 0,01 21278.44 0,77
13000,00 1322262 0,02 18769,11 044
15000.,00 15031,36 0,00 10687.33 0,29
12000.00 11727.12 0.02 14326,08 0.19
12000,00 1182334 0,01 11503.69 0.04
13000,00 12946.26 0.00 HU8K 48 046
13000.00 13131.04 0.01 14192.69 0.09
13000,00 13190,94 0,01 530309 0.59
12000,00 12130,35 0,01 12624.69 0.05
12000,00 1184691 0,01 11404,28 0,05
1 100000 11226,33 0,02 11837.69 0.08
15100,00 1495233 0,01 1430208 0,05
15000,00 15044,37 0.00 15889 82 0.06
1400000 13987,50 0.00 7300,99 048
15000.,00 1462929 0,02 14652,65 0,02
12000.00 12311,04 0.03 13083,02 0.09
1 1000,00 11131.24 0.01 15097,27 0,37

A Tabela 4.6 sintetiza os resultados apresentados tanto pela

abordagem fuzzy proposta como pela abordagem ANFIS referente a estimagio da

concentragdo do gas oxigénio.

Tabela 4.6 — Comparagiio de desempenho das abordagens (Gas O.).
Conjunto de
treinamento

Lrro quadratico Erro relativo Desvio padrio

Médio médio do erro

Conjunto de teste

Abordagem

Abordagem fuzzy
proposta
ANFIS 0,1618 0,3183 03147

0.1465 0.0138 0,0074
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Pode-se verificar através da Tabela 4.6 que os resultados
apresentados pela abordagem fuzzy proposta foram superiores a aqueles
apresentados pela abordagem ANFIS. Verifica-se ainda, que apesar do erro
quadratico médio de treinamento da abordagem ANFIS ser proximo ao obtido
pela abordagem fuzzy proposta, o erro relativo médio ¢ o desvio padrio de teste
da abordagem ANFIS sdo clevados quando comparados com a primeira

abordagem.

4.4 Estimacio da Concentragio do Gas Nitrogénio

O grifico do erro quadritico médio em fungio das ¢pocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas para estimagiio da concentragio do
gas nitrogénio (N») ¢ apresentado na Figura 4.6. Apos as 10.000 ¢pocas de

treinamento o erro quadratico médio atingido foi de 0,001 1.
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Figura 4.6 — Grafico do erro quadratico médio em fungio das épocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas N»).
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A Tabela 4.7 apresenta o conjunto de teste referente a

concentragdo de nitrogénio.

Tabela 4.7 — Conjunto dos padroes de teste (Gas N»).

Tensio Teorde Indice de

interfacial - dgua neutralizagio
(dyn/cm) (ppm) (mg KOH)

1.00 0.86 25,00 27,00 0,10 37,00 1.60 53000,00
2.50 0,88 18.00 50,00 0,22 25.00 1,52 S50000,00
2.00 0.89 23.00 23,00 0,13 46,00 2.60) S8000.00
2.50 (.88 16,50 25,00 0.59 46,10 4.10 52000,00
1.00 0.87 32.00 21,00 0.03 50,00 2,30 50000.00
1,00 0.86 30,00 18,00 0,01 53.30 1.12 48000.00
1,00 .88 23,00 20,00 0.06 49,00 2,80 52000,00
1.00 0.87 32,00 25,00 0,03 49,00 1,20 S1000.00
2,00 0,88 26,00 59,00 0,10 18,00 2.30 55000.00
3.00 0,88 20,00 29,00 0,23 32,00 7.10 54000,00
0.50 0.85 39,00 12,00 0.01 59.00 0,19 41000.,00
0,50 (.86 34,00 25,00 0.01 48,10 1.10 5500000
1.50 0.87 31.00 39,00 0,04 23.00 1.70 55000,00
1,00 (.85 22,00 30,00 0.05 45,10 1,70 49000,00
1.00 (.86 2550 30,00 0.04 40,10 1.30 54000,00
1,00 0.87 35.00 30,00 0,02 31,00 3,70 54700,00
1,00 0,87 24,00 43,00 0.08 28.00 2,30 53000,00
2,00 0.87 25,00 41,00 0,01 21,00 2.90 54000.00
0,50 0.87 41,00 29,00 0,02 32,00 0,90 51000,00
1,00 0.87 35,00 26,00 0,03 45,00 0,30 51000,00
3.00 0.88 18.00  32.00 0,42 38.30 4.10 51000,00
3,50 0,88 23,00 3480 0,15 33,00 1,30 52000,00
1.50 0.86 30.00 22,00 0,03 48.00 3.10 57000.,00
1,50 0.86 24.00 26,00 0.10 39,00 2.60 52000.00
1.00 ().88 19.00 41,00 0,11 22,00 3,20 5200000
0.50 0,87 31,50 19,00 0.03 51,20 0.70 S1000.00
2,00 0,88 2200 37,00 0.10 28.00 4.10 56000.00
6.00 0,88 16,50 26,00 0.37 41,20 14,50 51000,00
1,50 0.80 30,00 2200 0,03 438,00 3,10 57000,00
1,00 0.85 30.00 26,00 0,03 45,00 1.30 53000.,00

Densidade
relativa

Rigides Fator de N» Real

Padrio  Cor s S
) o dielctnea (kV) poténcia (%) (pprm)

A Figura 4.7 apresenta, através de barras verticais, os valores

reais da concentragdo de nitrogénio para os padroes de teste. Os valores estimados

da concentracdio de nitrogénio através da abordagem fuzzy proposta sio também

apresentados neste grafico.
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Figura 4.7 — Grafico de valores reais e valores estimados (Gas N»).

A Tabela 4.8 fornece os valores numéricos para a concentragio

de nitrogénio estimada através da abordagem fuzzy proposta ¢ os valores

estimados através da abordagem ANFIS. Pode-se verificar que a estimacio da
¢

concentrag¢ao do gas nitrogénio apresentou resultados bastante satisfatorios tanto
em relagdo ao conjunto de sintonia como em relagio ao conjunto de teste. Esta
constatagio permite que se verifique um alto grau de correlagio entre as varidvels

fisico-quimicas ¢ a concentra¢do do gas nitrogénio.

Verifica-se ainda através do grafico da Figura 4.7 ¢ dos valores
apresentados na Tabela 4.8 que o sistema de inferéncia fuzzy desenvolvido para
estimagdo da concentragio de nitrogénio forneceu resultados considerados
apropriados ao problema proposto. O erro relativo médio referente a estimagio da
concentragdo de oxigénio pela abordagem fuzzy proposta foi de 0,0063, tendo um

desvio padrio de 0,0035.
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Tabela 4.8 — Valores de Estimagio da Concentragio (Gas N»).

N Abordagem fuzzy proposta Abordagem ANFIS
Padrao 2 (ppm) N, (ppm) l'rro N, (ppm) Lrro
Real 2 PP 2 \PP

estimado Relativo estimado Relativo
53000,00 6,671:-03 51079.,82 3.621-02
5000000 49711,59 5.77E-03 53725.17 7.45E-02
58000,00 5781611 3. 17E-03 74419,72 2.831:-01
52000.00 5222132 4.26E-03 5653973 8.73E-02
50000,00 50273.19 5.46FE-03 50700.,60 1.40L-02
48000.,00 47922 85 1.61E-03 4755402 9.291-03
52000,00 5162374 7.24E-03 56600,50 8.85E-02
51000,00 50472.53 1,03E-02 49243 62 344E-02
55000,00 54354.35 1.17E-02 56480,05 2.691:-02
54000,00 54534.12 9.89E-03 58305,12 7.971:-02
41000,00 40517 .81 1.18E-02 28556,17 3.04E-01
55000.00 54713.54 5.21E-03 4327194 2.13E-01
55000,00 54847.36 2. 78E-03 57295,00 4.171:-02
49000.00 49492 71 1,01E-02 46647.76 4.801:-02
54000,00 53460.57 9.,991:-03 42430,11 214101
54700.00 54687.06 2.37E-04 65348.75 1.95E-01
53000,00 5317888 3.38E-03 66151.06 2481:-01
54000.00 53669.46 6.121-03 56544,63 4.71E-02
51000,00 50636,14 7.13E-03 6038337 1.841:-01
51000,00 50416,09 1,14E-02 50932.78 1.32E-03
51000,00 51362,13 7.10E-03 55216,18 8.27E-02
52000.00 52435,18 8.,371:-03 63425,03 2.20E-01
57000.,00 57371,73 6.521:-03 56026,49 1, 71E-02
52000,00 5210198 1,96E-03 5039918 3.08E-02
52000.,00 5183991 3.08E-03 29772.30 4. 27E-01
51000.00 5115441 3.03E-03 63572,17 2.471:-01
56000.,00 55826.36 3.10E-03 55312.61 1. 23E-02
5100000 5109228 1,.81E-03 69883,22 3.70E-01
57000.00 5737173 6.52E-03 5602649 1.71E-02
5300000 5364973 1,23E-02 4537401 1.441:-01

A Tabela 4.9 sintetiza os resultados apresentados tanto pela
abordagem fuzzy proposta como pela abordagem ANFIS referente a estimagio da
concentragdo do gas nitrogénio. Os resultados apresentados pela abordagem

ANFIS referentes a estimagdo da concentragdo do gds nitrogcénio foram

satisfatorios, contudo, foram inferiores aqueles apresentados pela abordagem

fuzzy proposta.
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Tabela 4.9 — Comparagio de desempenho das abordagens (Gas N»).
Conjunto de
treinamento

Erro quadratico Erro relativo Desvio padrao

médio médio do erro

Conjunto de teste

Abordagem

Abordagem fuzzy
proposta
ANFIS 0.1336 0,1266 0.1191

0,0611 0.0063 0.0035

4.5 Estimacido da Concentra¢iao do Monoxido de
Carbono

O grafico do erro quadritico médio em fungio das ¢pocas de

treinamento do sistema fuzzy multicamadas para estimagdo da concentragdo do

monoxido de carbono (CO) ¢ apresentado na Figura 4.8. Apods as 10.000 ¢pocas

de treinamento o erro quadratico médio atingido foi de 0,0577.

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Epocas

Figura 4.8 — Grafico do erro quadratico médio em tung¢ido das épocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas CO).
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A Tabela 4.10 apresenta o conjunto de teste referente

concentragao de monoxido de carbono.

Tabela 4.10 — Conjunto de padrdes de teste (Gas CO).

) Bensidide: - Irn_r;:'n.v F'eor de |I'Il|IL'.l.‘ de

Padrio  Cor rolulivis mterfacial agua neutralizagio
{dynicm) (ppm) (g KOH)

0.81 38.00 19,00 0,01 51,00 0.70 110.00

0.86 35.00 20,00 0,01 50,00 0,60 84.00

0,87 35,00 25,00 0,03 40,00 0.40 90,00

0,88 27,00 20,00 0,10 50,00 3.00 200,00

0,89 27,00 16,00 0,04 51,00 3.00 140,00

0.87 23,00 37,00 0,10 28,00 2,70 220,00

0.87 2400 27,00 0.04 39,00 2,50 160,00

0.86 27.00 53.00 0,05 12,00 1,60 120,00

0,85 24,00 24.00 0,05 37.00 2,10 180,00

0.86 22,00 21,00 0,16 50,00 3,00 270,00

0.89 23.00 23.00 0.13 46,00 2,60 220,00

0,85 15.00 19.00 0,38 51,10 3,70 230,00

0,87 37.00 21,00 0,01 51,00 0,90 91,00

0,86 28,00 18,00 0,01 53.00 1,70 140,00

0,87 26,50 28,00 0.09 37,00 240 155,00

.86 31,00 19,00 0,01 54,00 1.20 110,00

0,87 26,50 31,00 0.09 32.00 0,38 100,00

0,87 31,00 28,00 0,04 40,10 0,21 90,00

0.87 29,00 31,00 0,04 38,00 2,20 140.00

0.86 24,00 16.00 0,07 51,50 3.10 160,00

0,87 33.00 19,50 0,03 41,00 2.00 180,00

0.87 29,50 19.00 0,06 56,50 0,86 100,00

0.87 30,00 18.00 0,03 51,00 1,70 130,00

0.87 33,00 19,50 0.03 41,00 2,00 180,00

0,87 34.00 27.00 0.03 28.00 2.20 180,00

0.85 23,00 16,00 0.04 53,60 2,10 130,00

0,87 21,00 37,00 0.16 27.00 1,50 170,00

1,00 0,85 30,00 26,00 0,03 45,00 1,30 210,00
2,50 0,88 24,00 22,00 0,09 50,30 2,76 200,00
2,50 0,85 19.00 26,00 023 39,00 6.20 340.00

Rigiders Fator de CO Real
diclétrica (kW) potencia (%) (ppm)

A Figura 4.9 apresenta, através de barras verticais, os valores

reais da concentragio de monoxido de carbono para os padrdes de teste, assim

como os valores estimados da concentragdo de monoxido de carbono através da

abordagem fuzzy multicamadas.
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Figura 4.9 — Grafico de valores recais ¢ valores estimados (Gas CO).

A Tabela 4.11 fornece os valores numéricos da concentragiio de
monoxido de carbono estimada através da abordagem fuzzy proposta ¢ os valores
estimados através da abordagem ANFIS. Pode-se verificar que a estimagdo da
concentragio do monodxido de carbono apresentou resultados bastante satistatorios
tanto em relagdo ao conjunto de sintonia como em relagdio ao conjunto de teste.
Esta constatagio permite que se verifique um alto grau de correlagio entre as

variaveis fisico-quimicas ¢ a concentragdo do mondxido de carbono.

Verifica-se ainda através do grafico da Figura 4.9 e dos valores

apresentados na Tabela 4.11 que o sistema de inferéncia fuzzy desenvolvido para
estimagio da concentragdo de monoxido de carbono forneceu resultados
apropriados ao problema proposto. O erro relativo médio referente a estimagio da
concentragdo de monoxido de carbono pela abordagem tuzzy proposta foi de

0.0114, tendo um desvio padrio de 0,0078.
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Tabela 4.11- Valores de Estimagdo da Concentragio (Gas CO).

. Abordagem fuzzy proposta Abordagem ANFIS
Padrio = hm) CO (ppm) Erro CO (ppm) Erro
Real g
estimado Relativo estimado Relativo
110.00 109,73 243E-03 45,61 5.85E-01
84,00 82.55 1,73E-02 116,08 3.82E-01
90,00 39 96 3.92[:-04 130,70 4,52E-01
200,00 200,40 2.00E-03 197,14 1.431-02
140,00 138,64 9.741:-03 518,85 2711000
220,00 22041 1.871-03 202,90 7.771:-02
160,00 161,16 7.25E-03 114,00 2.87E-01
120,00 120,70 5.81E-03 154 88 291E-01
180,00 179.89 6,101:-04 129 48 2811-01
270,00 274.46 1.651:-02 278.01 2.97E-02
220,00 218,84 5.27E-03 8943 5.931-01
230.00 227.19 1,22E-02 214,86 6,.58E-02
91,00 91,33 3,67E-03 76.90 1,55E-01
140,00 137,67 1,67E-02 155.67 1.121:-01
155,00 152,98 1.30E-02 182,26 1.761:-01
110,00 112,55 2,311-02 203,15 8S47E-01
100,00 98.95 1,05E-02 294,10 19412400
90,00 92,07 2.30E-02 130,20 4.47E-01
140,00 142,19 1.57E-02 128.64 8. 12E-02
160,00 159,00 6.22E-03 201,99 8.25E-01
180,00 182.61 1.45E-02 201,75 1.21E-01
100,00 100,56 5.64E-03 123,63 2.361-01
130,00 126,83 2.44E-02 141,70 9.001:-02
180,00 182.61 1.451:-02 201,75 1.211-01
180.00 184,34 2411E-02 -45.40 1.251:+00
130,00 127,99 1.551:-02 188,00 4.461--01
170.00 172,39 1. 401-02 198.96 01:-01
210,00 210,24 1.141-03 236,11 241-01
200,00 201,81 9.06F-03 175,49 L231:-01
340,00 331,56 248LE-02 295,05 321:-01

A Tabela 4.12 sintetiza os resultados apresentados tanto pela

abordagem fuzzy proposta como pela abordagem ANFIS referente 2 estimagado da

concentra¢do do monoxido de carbono.
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Tabela 4.12 — Comparagio de desempenho das abordagens (Gis CO).
Conjunto de
treinamento

Lirro quadratico Frro relativo Desvio padrio

medio médio do erro

Conjunto de teste

Abordagem

Abordagem fuzzy
proposta
ANELS 0.1771 0.4388 0.5938

00577 00114 0.0078

Através da Tabela 4.11 e da Tabela 4.12 pode-se verificar que os
resultados  fornecidos pela abordagem fuzzy proposta foram superiores aos

resultados advindos da abordagem ANFIS.

4.6 Estimaciao da Concentracio do Gas Metano

O grafico do erro quadratico médio em fungio das ¢pocas de
treinamento do sistema fuzzy para estimagio da concentragio do gis metano
(CHy) ¢ apresentado na Figura 4.10. Apds as 10.000 ¢pocas de treinamento o erro

quadratico médio atingido foi de 0,0355.

e

dratic

Erro qua

5000 6000 7000 8000 9000 10000
Epocas

Figura 4.10 — Grafico do erro quadratico médio em fungdo das ¢pocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas CHy).
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A Tabela 4.13 apresenta o conjunto de teste referente a

concentragdo de metano.

Tabela 4.13 — Conjunto de padrdes de teste (Gas CHy).

Densidade Tensio Teor de Indice de

Padio Cor l'-:I:|||\.--| mterfacial - dgua neutralizagio
v (dyn‘em) — (ppm) (mg KOH)

1,00 0,88 30,00 16,00 0,05 49,50 2,10 21,00

1

2 0,50 0,85 30,00 24,00 0,03 48,00 0,70 13,00

3 2,50 0.89 20,00 52,00 0,12 16,00 3,70 28.00

4 3.00 088 18,00 34,00 0,32 32,60 2,74 30,00

5 2,00 087 30,00 24,00 0,08 48,00 1,20 21,00

6 1,50 0487 18,50 23,00 0,14 47.30 310 17.00
4,50 0,88 18,00 14,00 0,18 57.00 7.00 27.00
0,50 0,85 31,00 16,00 0.04 54,70 1,70 13.00
1,50 087 25,50 30.00 0,07 34.80 0.70 17.00
2,00 0,88 23.00 16,00 0,13 54.00 340 2K.00
1.50 0.87 26,00 22.00 0,05 54,00 1.10 20,00
3.00 0.89 1650 24,00 0.52 51.70 3.70 27.00
1,50 085 26,00 22,00 0.07 50,00 2.40 27.00
1,00 0.85 32.00 20,00 0,04 50,00 5,00 30,00
1,50 0.85 23.00 24,00 0,08 44,00 2.70 19,00
1,00 087 30,00 20,00 0,04 43,00 0,70 13,00
1,00 085 25,00 14,00 0,06 59,00 3,10 31.00
1,00 0,87 28,00 16,00 0,04 60,60 1.20 16,00
300 08K 16,50 31,00 0,33 32.00 4.60 25.00
2.00 0,88 2,00 38,00 0,21 23,00 3,30 20,00
2,00 0487 23,00 24,00 0,11 49,00 4.90 21,00
2,00 0,88 24.00 19,00 0,10 51,00 2.80 27,00
2,00 0,388 2200 37,00 0,10 28,00 4,10 22.00
3,00 0,88 18.00 32.00 042 38.30 4,10 27,00
2,00 088 19,00 33.00 0.23 28,00 2,56 27.00
1,50 0,88 15,00 21,00 0,23 49 40 4.10 21,00
1,50 0,87 28.00 29.00 0,06 34,00 2,20 17.00
1,50 088 20,00 34,00 0.16 31,00 3,10 21,00
3.00 0.88 20,00 29.00 0,23 32,00 7.10 27.00
1,50 0,88 20,00 34.00 0,16 31,00 310 21,00

Rigides Fator de CH, Real
diclétrica (kV) poténcia (o) (ppm)

A Figura 4.11 apresenta, através de barras verticais, os valores
reais da concentragio de metano para os padroes de teste, bem como os valores
estimados  da  concentragio  de  metano  através  da abordagem  fuzzy

multicamadas.
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0O CHs Real @ CH4 Multicamada

3 5 7 9

11 13 15 17 19 21 23 258 27 29
Padroes de teste

W
W

- NN W
tm o »u o

—

Concentragdo de CHs (ppm)
Q wn o

Figura 4.11 - Grifico de valores reais ¢ valores estimados (Gias CHy).

A Tabela 4.14 fornece os valores numéricos da concentragio de
metano estimada através da abordagem fuzzy proposta ¢ os valores estimados
através da abordagem ANFIS. Pode-se verificar que a estimagdo da concentragiio
do gds metano apresentou resultados satisfatorios tanto em relagdo ao conjunto de

sintonia como em relagdio ao conjunto de teste. Esta constatagdo permite que se

verifique um alto grau de correlagdo entre as varidveis fisico-quimicas ¢ a

concentragio do metano.

Verifica-se ainda através do grafico da Figura 4.11 ¢ dos valores
apresentados na Tabela 4.14 que o sistema de inferéncia fuzzy desenvolvido para
cstimagdio da concentragdio de metano  forneccu resultados  apropriados  ao
problema proposto. O erro relativo médio referente a estimagio da concentragio
de metano pela abordagem tuzzy proposta foi de 0,0504, tendo um desvio padrio
de 0,0260. Este valor de desvio padrio indica que o erro relativo esta situado em

uma pequena regido em torno do valor médio do erro.
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Tabela 4.14 — Valores de Estimag¢ido da Concentragio (Gas CHy).

Abordagem fuzzy proposta

Abordagem ANFIS

CHy (ppm)

Padrao
real

CHy (ppm)
estimado

orro
Relativo

CHy (ppm)
estimado

Frro
Relativo

21.00

19,90

5.24E-02

2,03

9.041:-01

13,00

13,49

3.79E-02

23.86

8.35E-01

28.00

20 72

4.361:-02

-34.14

2.22E400

30,00

32,15

7,17E-02

2233

2.56E-01

21,00

20.54

2.21E-02

34.55

645E-01

17,00

18.41

8,32E-02

2392

4.07E-01

27.00

26,60

1.47E-02

10,81

6.001:-01

Xl || Bl W]t -

13.00

12,92

6,22E-03

7,10

4,541:-01

<

17.00

15,87

6,671-02

25,34

4.90k:-01

—

28,00

26.51

5.32E-02

43,07

5.38E-01

20.00

18,94

5,32E-02

12.83

3.58E-01

27.00

t

4

26,33

247E-02

5,01

8.14E-01

L¥¥)

27,00

24,59

8.91E-02

26,71

1,06E-02

=

30,00

27.26

9.13E-02

2191

2.70E-01

19,00

17,86

6,01E-02

41,51

1.18E+00

13,00

14,14

8,80E-02

3. 33

8,29[-01

31,00

30.74

8,43E-03

-2.01

1.061:400

16,00

16.64

3.98E-02

9,20

4.25E-01

25,00

26.22

4.89E-02

29.87

1.951:-01

2900

26.45

8.79E-02

8,77

6,98E-01

21,00

20,12

4,18E-02

52,68

1511100

27,00

25,16

6.811:-02

33,17

2.291:-01

22.00

22.80

3,62E-02

80.40

2.65E100

27.00

26,24

2,80E-02

24,00

1LTE-01

27.00

26,24

2.82E-02

1545

4.281:-01

21,00

19,27

8,24E-02

13,49

3.58E-01

17,00

15.86

6,73E-02

3.07E-01

21,00

22,17

5,57E-02

2,67E-01

27.00

27.14

5.20E-03

3.721:-01

21.00

2250

5.57E-02

2.67E-01

A Tabcla 4.15 sintetiza os resultados apresentados tanto pela

abordagem fuzzy proposta como pela abordagem ANFIS referente a estimacio da

concentragdo do gas metano.
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Tabela 4.15 - Comparagio de desempenho das abordagens (Gas CHy).
Conjunto de
treinamento

Erro quadratico Erro relativo Desvio padrao

médio m¢dio do erro

Conjunto de teste

Abordagem

Abordagem fuzzy 0.0355 0.0504 0.0260
pmpnslil

ANEFIS 0.1295 0.6567 0.5906

Através da Tabela 4.14 e da Tabela 4.15 pode-se verificar que os
resultados fornecidos pela abordagem fuzzy proposta foram superiores aos

resultados advindos da abordagem ANFIS.

4.7 Estimac¢iao da Concentrac¢io do Dioxido de Carbono

O grafico do erro quadratico médio em fungio das ¢pocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas para estimagdo da concentragio do
dioxido de carbono (CO,) ¢ apresentado na Figura 4.12. Apos as 10.000 épocas de

treinamento o erro quadratico médio atingido toi de 0,0825.

°
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Epocas

Figura 4.12 — Grafico do erro quadratico médio em fungdo das épocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas CO»).
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A Tabela 4.16 apresenta o conjunto de teste referente a

concentragao de dioxido de carbono.

Tabela 4.16 — Conjunto de padrdes de teste (Gas CO»).
Tensio Teor de Indice de
interfacial agua neutralizagio
(dyn/cm) (ppm) (mg KOH)
0,50 0,86 37,00 20,00 0,02 55.00 0.90 1100.00
2,50 0,88 24,00 41,00 0,13 22.00 3,70 4600.00
0.50 0,87 37,00 26,00 0,01 46,00 0.80 1200.,00
2,50 0,88 23,00 29,00 0,10 38.00 3.70 310000
1,00 0,85 3500 15,00 0,04 60,00 3.00 1300,00
1,50 (.87 31,00 23.00 0,03 49,00 1.60 210000
1,00 0.88 30,00 16,00 0,05 49.50 2,10 2800,00
0,50 0.85 35.00 14,00 0.01 59,00 3,00 110000
0.50 0.85 38,00 16,00 0,01 54,00 1,10 1100.00
1.50 0,87 22.00 24,00 0,12 41,00 3.30 3200,00
1,50 0.87 19,50 59,00 0,18 20,30 3.10 2800.00
1.50 (.88 19.00 49,00 0,19 25.00 3,10 3900,00
0,50 0.87 32,00 16,00 0,01 59,00 0,70 980,00
3.50 .88 26,00 13,00 0,08 61.00 3.90 1300.00
2.00 0.87 24,00 25.00 0,10 47.00 4.10 3100.00
0.50 088 37.50 23,00 0,01 45,00 0,70 1 100,00
2,00 0.85 22,00 28.00 0,10 45,00 4,10 3100,00
1,00 0,86 28,00 18,00 0,01 53.00 1.70 250000
2,50 0,89 2200 32,00 0,18 35,60 1.11 170000
2.50 0,89 21,50 16,00 0,22 50,90 3,70 3200,00
300 088 18,00 34,00 032 32,60 2,74 350000
0,50 (.85 40,00 29.00 0.04 32.00 1.10 1200.00
2,00 0.87 23,00 24,00 0,11 49,00 4,90 IR00.00
1,00 0,85 28,00 17.00 0,07 52,00 2,10 320000
1,50 085 21.00 18.00 0.05 54.70 1,10 1400.00
1,50 0.86 38.00 13.00 0.01 62.00 3.70 140000
2.00 .85 21,00 11,00 0,14 63.00 3.90 1 800,00
1.00 088 20,00 73.00 0,28 19,40 3.80 2800.00
1,50 0.85 28.00 18,00 0.04 51,00 2,10 3100.,00
1.00 0.87 35,00 20,00 0,03 50,00 0,60 1400.00

Densidade
relativa

Rigidez Fator de CO» Real

4 ~ Y
Padedo:  Cor diclétrica (KV)  poténcia (%s) (ppm)

A Figura 4.13 apresenta, através de barras verticais, os valores

reais da concentragdo de dioxido de carbono para os padroes de teste. Os valores

estimados da concentragdo de dioxido de carbono através da abordagem fuzzy

multicamadas.
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0 CO; Real m CO> Multicamada

13 15 17 19 21 23 25 27 29
Padroes de teste

Figura 4.13 — Grafico de valores reais e valores estimados (CO»).

A Tabela 4.17 fornece os resultados da concentragio de dioxido
de carbono estimada através da abordagem fuzzy proposta ¢ os valores estimados
atraveés da abordagem ANFIS. Pode-se veriticar que a estimagio da concentragio
do dioxido de carbono apresentou resultados bastante satisfatorios tanto em
relagdo ao conjunto de sintonia como em relagdio ao conjunto de teste. Esta
constatagdo permite que se verifique um alto grau de correlagdio entre as variavels

fisico-quimicas e a concentragiio do dioxido de carbono.

Verifica-se ainda através do grafico da Figura 4.13 e dos valores
apresentados na Tabela 4.17 que o sistema de inferéncia fuzzy desenvolvido para
estimagdo da concentragiio de dioxido de carbono forneceu resultados apropriados
ao problema proposto. O erro relativo médio referente a estimagdo da

concentragio de monoxido de carbono pela abordagem fuzzy proposta foi de

0,0141, tendo um desvio padrio de 0,0081. Este valor de desvio padrio indica que

o erro relativo esta situado em uma pequena regido em torno do valor médio do

CITO.
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Tabela 4.17 — Valores de Estimagdo da Concentragio (Gas CO»).

Abordagem fuzzy proposta Abordagem ANFIS
CO, (ppm) Erro COs (ppm) Erro
estimado Relativo estimado Relativo
110000 1122,97 2.09E-02 1510,49 3,731:-01
4600.00 4641,96 9.12E-03 1395,09 6,97E-01
1200,00 1186.86 1.09E-02 1386,72 1,561:-01
3100.00 3032.85 2.17E-02 3338.28 7.69E-02
1300.00 132492 1.92E-02 322418 1 48400
2100,00 2078,19 1.04E-02 2394 46 | 40E-01
2800,00 2823,06 8.24E-03 164191 4.141:-01
1100.00 107548 2.23E-02 331338 201100
1100,00 1117.47 1.59E-02 1936.35 7.601-01
320000 324631 1.450:-02 39R4.,06 2 451-01
2800,00 2853.02 1.891-02 262541 6.241:-02
3900,00 3866,40 R.611:-03 170455 S.631:-01
980,00 998,29 1 .87E-02 640,89 J461-01
1300.00 1301.25 9.63E-04 -3614.39 378400
3100.00 316773 2. 181-02 274411 1.151:-01
1100.00 110287 2.61E-03 22,17 1.021:100
3100.00 113,66 4.41E-03 396698 2 R01:-01
2500,00 249270 292E-03 199233 2.03E-01
1700.00 1673.44 1.56E-02 511426 201E+00
3200.00 321443 4.51E-03 314262 1.791:-02
3500.00 3573.67 2.10E-02 4196,15 1.991:-01
1200,00 1172,15 2.32E-02 -2340.45 2.951400
3800.00 384198 1.101-02 4277.64 1.261:-01
320000 3284.00 2.63E-02 6917,74 116E100
140000 1416,12 1,15E-02 149790 6.991:--02
1400,00 139737 1.88F-03 5746.10 3.00E100
180000 1806,68 3.71E-03 207933 6.5515-01
2800,00 2868,39 2.44E-02 4489.71 6.031-01
3100,00 3168.85 2.22E-02 4826,57 5.57F-01
1400,00 1437,50 2.68E-02 1835.63 3.11E-01

CO; (ppm)

Padrao
real

A Tabela 4.18 sintetiza os resultados apresentados tanto pela

abordagem fuzzy proposta como pela abordagem AN/IS referente a estimagio da

concentragdao do dioxido de carbono.
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Tabela 4.18 — Comparagio de desempenho das abordagens (Gas CO»).
Conjunto de
treinamento

Conjunto de teste

Abordagem Irro quadratico Erro relativo Desvio padrio

médio médio do erro

Abordagem fuzzy
proposta
ANFIS 0.1664 08162 0,9935

0,0825 0,0141 0,0081

Através da Tabela 4.17 e da Tabela 4.18 pode-se verificar que os
resultados fornecidos pela abordagem fuzzy proposta foram superiores aos

resultados advindos da abordagem ANFIS.

4.8 Estimac¢io da Concentrac¢io do Gas Etileno

O grifico do erro quadritico médio em fungdo das ¢pocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas para estimag¢io da concentragdo do
gas ctileno (CoHy) ¢ apresentado na Figura 4.14. Apds as 10.000 épocas de

treinamento o erro quadratico médio atingido foi de 0,0124.

o
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Figura 4.14 - Grafico do erro quadratico médio em fung¢io das épocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas CaHy).
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A Tabela 4.19 apresenta o conjunto de teste referente a

concentracio de etileno.

Tabela 4.19 - Conjunto de padroes de teste (Gas CaHy).

Padiio Cor

Densidade
relativa

Tensio
mterfacal
(dyn/'cm)

Teor de
agua

(ppm)

Indice de
neutralizagio
(mg KOH)

Rigides
dielétrica (kV)

Fator de
poténeia (Ya)

C.Hy Real
(ppm)

1,50

0,86

24.00

21.00

0.11

47,00

1.40

18,00

1.50

0.87

23.00

18.00

0,02

51.00

3120

25.00

1,00

0.89

23,00

24,00

0,07

41,00

2,10

18.00

1.50

0.88

31.00

21.00

0,02

44,00

2.60

21,00

3,50

0,88

22,00

23,00

0,13

74,00

6,50

24.00

2.00

0.87

25,00

46,00

0,08

21,00

220

P

18,00

3,00

0,88

20,00

29,00

0,23

32,00

7,10

21,00

||| |8 |te|—

3,00

0.8%

27.00

21,00

0,04

49,00

12,50

19,00

-~
=

2,50

0,88

17,50

35.00

0.67

5240

4,20

22.00

1.50

oy

0,85

30.50

16,00

0,05

54,20

2,10

21.00

2,50

0.89

20,00

39.00

0,19

28,00

3.90

21,00

1,50

-

0,87

20,00

53,00

0,27

28,70

3.70

21.00

3.00

‘s

0.88

16,50

31.00

0,33

32,00

4.60

19,00

1.50

=

0.89

25,50

23.00

0.07

46,80

2,10

18,00

1,00

N

0,85

20,00

33,00

0,12

39.90

3.70

37.00

2,50

0.88

24,00

41,00

0,13

22,00

3.70

23.00

2,00

0,88

2,00

38.00

0,21

23,00

3.30

21.00

2,00

0.86

22,00

19,00

0,11

52,00

2,80

18,00

2,50

0.85

19,00

26,00

0.23

39.00

6,20

21,00

3,00

0.86

16,00

26,00

0,42

48,00

4.80

21.00

2.50

=y

0,88

25,50

38.00

0,10

29,20

222>

20,00

2,50

0.88

24,00

16,00

0,09

58,00

1.80

20,00

1.00

0.85

29,00

22,00

0,02

48,00

1,10

18,00

2.50

0,85

16,00

25,00

0,29

45.00

6,20

21.00

3,00

0,89

16,00

68,30

0.29

21,00

71.21

20,00

2,50

0,88

23.00

47,00

0.13

26,30

348

20.00

1,50

0.88

19,00

49,00

0,19

25,00

3,10

25.00

2,50

0,85

16,00

25,00

0,29

45,00

6,20

21,00

1,00

0.85

29,00

22,00

0,02

48,00

1,10

18,00

2,50

0,88

18,00

65,00

0,28

15,00

4,40

23,00

A Figura 4.15 apresenta, através de barras verticais, os valores

reais da concentragdo de ctileno para os padroes de teste. Os valores estimados da

concentra¢do de etileno através da abordagem fuzzy multicamadas proposta sio

tamb¢m apresentados neste grafico.
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O C.Hs Real m C:Hs Multicamada

11 13 15 19 21 23 25 27 29
Padroes de tesle

Concentragao de C;Hs (ppm)

Figura 4.15 — Gritico de valores reais ¢ valores estimados (Gas ColHy).

A Tabcela 4.20 fornece os valores numéricos da concentragio de

ctileno estimada através da abordagem fuzzy proposta ¢ os valores estimados

atraveés da abordagem ANFIS. Pode-se veriticar que a estimagido da concentragio
do etileno apresentou resultados satistatorios tanto em relagdo ao conjunto de
sintonia como em relaglio ao conjunto de teste. Esta constatagio permite que se
verifique um certo grau de correlagdo entre as variaveis fisico-quimicas ¢ a

concentragio do etileno.

Verifica-se ainda através do grafico da Figura 4.15 e dos valores
apresentados na Tabela 4.20 que o sistema de inferéncia fuzzy desenvolvido para
estimag¢do da concentragio de etileno forneceu resultados apropriados ao
problema proposto. O erro relativo médio referente a estimagdo da concentragdo
de etileno pela abordagem fuzzy proposta foi de 0,0807, tendo um desvio padrio
de 0,0681. Este valor de desvio padrdo indica que o erro relativo esta situado em

uma pequena regido em torno do valor médio do erro.
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Tabela 4.20 — Valores de Estimagio da Concentragio (Gas CoHy).

Abordagem fuzzy proposta Abordagem ANFIS
C,Hy (ppm) Erro C,Hy (ppm) Erro
estimado Relativo estimado Relativo
18,00 20,87 0,16 20,78 0.15
25.00 20.96 0.16 -0.27 1.01
18,00 20,87 0.16 0.45 0.98
21,00 21.03 0.00 1.32 0.94
24.00 20,87 0,13 21,71 0.10
18.00 20,87 0,16 -17.47 1.97
21.00 20,87 0.01 26,73 027
19,00 20,89 0.10 10,38 0.45
22.00 20,87 0.05 18,06 0,18
21,00 20,90 0.00 -5,62 1.27
21,00 20,87 0.01 32,29 0.54
21,00 21,13 0.01 7.84 0.63
19.00 20,87 0.10 24 81 0.31
18,00 20,87 0.16 5,02 0.72
37.00 30.45 0,18 37.94 0.03
23.00 20,87 0.09 2648 0.15
21,00 20,87 0.01 101,16 382
18,00 20,87 0.16 12,95 0.28
21,00 20,87 0.01 2851.94 134.81
21,00 20,88 0,01 18,60 0.11
20,00 20,87 0,04 37.12 0.86
20,00 20.87 0.04 -0,65 1.03
18,00 20,94 0.16 10,03 0.44
21.00 20,88 0.01 203393 05.85
20.00 20,87 0.04 35,75 0.79
20.00 20.87 0,04 20,86 0.04
25.00 20,87 0,17 2644 0.06
21,00 20.88 0.01 203393 95 85
18.00 20,94 0,16 10,03 044
23,00 20,87 0.09 35,52 0.54

C,Hy (ppm)

Padrio
real

A Tabela 4.21 sintetiza os resultados apresentados tanto pela

abordagem fuzzy proposta como pela abordagem AN/FIS referente a estimagido da

concentragio do ctileno.
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Tabela 4.21 — Comparagio de desempenho das abordagens (Gas CoHy).
Comjunto de
treinamento

Conjunto de teste

/ wrdave . M : : - =
Abordagem L:rro quadritico Erro relativo Desvio padrio

médio médio do erro

Abordagem fuzzy
proposta
ANFIS 0,0380 11,4872 33.5374

0.0124 0.0807 0.0681

Através da Tabela 4.20 e da Tabela 4.21 pode-se verificar que os
resultados fornecidos pela abordagem fuzzy proposta foram superiores aos

resultados advindos da abordagem ANFIS.

4.9 Estimac¢iao da Concentrac¢io do Gas Etano

O grafico do erro quadratico médio em fungdo das ¢épocas de
treinamento do sistema fuzzy para estimagio da concentragio do gas ctano (C2Hy)
¢ apresentado na Figura 4.16. Apos as 10.000 épocas de treinamento o erro

quadratico médio atingido foi de 0,0577.
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Figura 4.16 - Grafico do crro quadratico médio em tungdo das ¢pocas de
trcinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas CaHy,).
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A Tabela 4.22 apresenta o conjunto de teste referente a

concentragdo de etano.

Tabela 4.22 — Conjunto de padroes de teste (Gas CaHg,).

Densidade . {"':N‘"‘l I_‘_.l:r_"lc _Iml_“;_‘_’ dL Rigides Fator de
i e o "mckry, ek (V)  pincia 00
1,00 0,88 18,00 19,00 0.16 50,40 2,70 67.00
1,00 087 30,00 22.00 0.04 51,00 2,70 30.00
1,00 0.87 22.00 23,00 0,10 41,00 1,70 38.00
2,00 0,85 26,00 22,00 0,05 51,00 2,90 31.00
1,00 0.85 24,00 26,00 0,08 46,70 1,20 38.00
3,50 OS8R 23,00 34,80 0.15 33,00 1,30 50,00
2,50 0,87 28,00 23,00 0,07 49 80 211 35,00
3.00 0.87 28.90 24 .00 0,04 49,00 2,70 35.00
1,00 0,87 36,00 21,00 0.07 51.00 1,70 36,00
1,00 0,87 34,00 22,00 0,04 50,00 1,10 31.00
1.00 0,88 26,50 18,00 0.04 56,90 4.30 36.00
1,50 0.87 26,00 22.00 0,06 45,00 3.10 37.00
1,00 0,87 26,00 27.00 0,06 43,70 1.30 3100
2,00 0.88 24.00 19.00 0,10 51.00 2.80 31.00
7.00 0.89 17.00 69,00 0,32 11,50 16,00 59.00
1.50 0.85 18.50 49,00 0,23 22,10 3.70 44.00
1,50 0,87 30,00 22.00 0,03 43.00 2.10 20.00
1.00 (.85 20,00 33.00 0,12 39,90 3.70 33.00
1.00 085 22.00 25.00 0,05 48,80 2.70 37.00
1.50 087 27.00 16,00 0,08 58.30 0.83 31.00
1.50 0.87 18.50 23.00 0,14 47.30 310 37.00
2,50 (.88 21,00 22,00 0.14 47.00 3.20 36,00
2.50 0,85 19,00 16,00 0.14 59,00 4.20 35.00
2,00 0,88 19.00 39,00 0,30 52,50 3.10 37.00
1,50 0.87 32,00 16,00 0,01 57,00 1,20 31.00
200 087 32.00 39.00 0.04 22,00 2,20 34.00
1,00 0.85 21,50 24.00 0,04 47.80 2,10 37.00
2,00 0,88 32,00 16,00 0,04 52,00 3.70 36,00
1.00 0.87 22.00 30,00 0,05 33.90 3.40 30.00
1.00 0.86 24,00 17,00 0,02 53.80 0,40 33.00

Padiio Cor

C:H., Real (ppm)

A Figura 4.17 apresenta, através de barras verticais, os valores

reais da concentraglio de ctano para os padroes de teste assim como os valores

estimados da concentragdo de etano através da abordagem fuzzy multicamadas.
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0O C.He Real @ CoHg Multicamada

Concentragao de C;Hs (ppm)

1 3 5 7 9 "

19 21 23 25 27 29
Padroes de teste

Figura 4.17 — Grifico de valores reais ¢ valores estimados (Gas CaHyg) .
A Tabela 4.23 fornece os valores numcricos da concentragio de

ctano estimada através da abordagem fuzzy proposta ¢ os valores cstimados

atraves da abordagem ANIIS. Pode-se verificar que a estimagdo da concentragio

do ctano apresentou resultados satisfatorios tanto em relagio ao conjunto de

sintonia como em relagdo ao conjunto de teste. Esta constatagdo permite que se
verifiqgue um certo grau de correlagio entre as varidveis fisico-quimicas ¢ a
concentragio do etano.

Verifica-se ainda através do grafico da Figura 4.17 ¢ dos valores
apresentados na Tabela 4.23 que o sistema de inferéncia fuzzy desenvolvido para
estimagdio da concentragiio de etano forneceu resultados apropriados ao problema
proposto. O erro relativo médio referente a estimagiio da concentragio de etileno
pela abordagem fuzzy proposta foi de 0,0797, tendo um desvio padrido de 0,0390.
Este valor de desvio padrio indica que o erro relativo estda situado em uma

pequena regido em torno do valor medio do cerro.
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Tabela 4.23 — Valores de Estimagio da Concentragdo (Gas CaHy).

Abordagem fuzzy proposta Abordagem ANFIS
C-H,, (ppm) IErro C>H,, (ppm) I-rro

estimado Relativo estimado Relativo
67.00 77.08 0.15 111,98 0.67
30.00 33,16 0,11 48,06 0.60)
38.00 33,28 0,12 -60,18 2.58
31,00 33.13 0,07 106,99 245
38.00 33.14 0,13 12,65 0.67
50,00 4538 0,09 76,49 0,53
35.00 33,94 0,03 144,20 3.2
35.00 34,25 0,02 399,05 10,40
36.00 33,17 0.08 -9.16 1.25
31.00 33.16 0,07 3.65 (.88
36.00 3315 0.08 25241 6,01

37.00 33,19 0.10 -5.10 1.14
31.00 3322 0,07 4,99 0.84
31,00 33,34 0,08 2344 0.24
59.00 56,12 0,05 152,10 1.58
44,00 50.34 0,14 54,40 0,24
29.00 33.20 0.14 24.20 0.17
33.00 33.34 0,01 31,79 0,04
37.00 33,14 0.10 17,38 00.53
31.00 33,19 0,07 -6.67 1,22
37.00 33,76 0.09 73,54 0.99
36.00 33.32 0.07 42.61 018
35.00 33.13 0.05 -7.16 1,20
37.00 33,96 0,08 18,46 0.50
31.00 33,16 0,07 11,78 0.62
34,00 33.64 0,01 38.50 0,13
37.00 33:13 0,10 41,14 0.11

36.00 33,24 0,08 59,01 0.64
30,00 35:19 0.11 75,37 1.51

33.00 33,17 0,01 8,77 0.73

C,H,, (ppm)
rcal

Padrio

A Tabela 4.24 sintetiza os resultados apresentados tanto pela

abordagem fuzzy proposta como pela abordagem ANFIS referente a estimagio da

concentragdo do etano.
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Tabela 4.24 — Compara¢io de desempenho das abordagens (Gas CoHy,).
Conjunto de
treinamento

lirro quadritico Lrro relativo Desvio padrao

mcédio médio do erro

Conjunto de teste

Abordagem

Abordagem tuzzy
proposta
ANFIS 0.1672 1,3928 20777

0.,0577 0,0797 0.0390

Através da Tabela 4.23 ¢ da Tabela 4.24 pode-se verificar que os
resultados  fornecidos pela abordagem fuzzy proposta foram superiores aos

resultados advindos da abordagem ANFIS.

4.9 Estimac¢io da Concentragio do Gas Acetileno

O grafico do erro quadratico médio em fungio das épocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas para estima¢do da concentragio do
gas acetileno (CaH») ¢ apresentado na Figura 4.18. Apos as 10.000 ¢pocas de

treinamento o erro quadratico médio atingido foi de 00111,

y
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@
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i

3000 4000 5000 6000 7000 BOOO 9000 10000
Epocas

Figura 4.18 — Grifico do erro quadratico médio em fungio das épocas de
treinamento do sistema fuzzy multicamadas (Gas CaHa).
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A Tabela 4.25 apresenta o conjunto de teste referente 2

concentragdo de acetileno.

Tabela 4.25 — Conjunto de padrdes de teste (Gas CaHa,.

Cuor

Padrio

Densidade
relativa

lensio
imterlacial
(dyn/cm)

Teor de

dgua
(ppm)

Indice de
neutralizagio
(mp KOH)

Ol Real
{ppm)

FFator de
potencia ("a)

Rigides
dhiclénea (kV)

1.50

0.87

33,00

20,00

0,03 53,00 0.37 5.00

1,50

0.87

33,00

30,00

0.04 37,00 1,10 170,00

I
2
3

1,00

0.88

27,00

71,00

0,05 16,90 1,70 420,00

2,00

0,88

15,00

69,00

1,19 47,20 4,10 16,00

1,00

0.87

30,50

36,00

0,08 21,50 1.10 52.00

2,50

(.88

17.50

35.00

0.67 5240 4,20 17,00

3.50

(.88

23.00

29,00

0.12 40,00 4,00 100,00

1.00

0.86

28.00

34.00

0,03 38,80 1.80 104.00

2,50

0,88

17.00

29,00

042 40,00 2,00 150,00

1,00

(.86

32,50

32,00

0,05 33,60 1,10 17,00

2.00

0.88

17,50

21.00

0,60 50,50 3,70 5.00

1,50

0,88

35.00

40,00

0,04 29,00 1,50 10.00

4,50

0.88

22,50

21,00

0,17 52,30 941 18,00

1,50

0,85

26,00

21,00

0,09 51,00 2.10 21,00

3,00

0,88

23,00

18,00

0,19 58,00 3,30 180,00

4,00

0,88

20,00

16,00

0,49 57.90 3.10 71.00

0,50

0,87

25,00

28,00

0,06 42,00 3.10 6.00

1,00

0.85

32,00

20,00

0,04 50,00 5.00 30.00

2,00

0,88

2700

20,00

0,10 50,00 3,00 170,00

3.00

0,88

17.50

27.00

0,39 46,40 4,70 23.00

4.00

0.88

18,00

16,00

0,49 50.60 4.80 71.00

4,50

0,88

19,50

26,00

0.35 41,30 7,10 31.00

1,00

0.87

31,00

22,00

0,04 45,50 3,10 126,00

2,50

—

0,88

16,50

25,00

0,59 46,10 4.10 35,00

2,00

0,87

28.00

21.00

0,06 51.80 1,78 120,00

1,50

0,85

35.00

14,00

0,02 67,00 0.70 87.00

2,50

0.88

24,00

16,00

0,09 58,00 1,80 160,00

2,50

0.87

28,00

23,00

0,07 49 80 2.1 10,00

2,00

088

19,00

39,00

0,30 52,50 3,10 11,00

1.00

0,87

31,00

18,00

0,04 46,00 0,70 18.00

A Figura 4.19 apresenta, através de barras verticais, os valores

reais da concentragio de acetileno para os padrdes de teste, bem como os valores

estimados

da

multicamadas.

concentragio

de

acetileno através da abordagem fuzzy
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0 C;H: Real m C;H: Multicamada

'

o de C;Hz2 (ppm)
NN W W

Concentra

13 16 A% 19 21 2825 27 29
Padroes de teste

Figura 4.19 — Grafico de valores reais e valores estimados (Gas CoHa») .
A Tabela 4.26 fornece os resultados numéricos da concentragio

de acetileno estimada através da abordagem fuzzy proposta e os valores estimados

através da abordagem ANFIS. Pode-sc verificar que a estimagdo da concentragio

do acctileno apresentou resultados insatisfatorios tanto em relagdo ao conjunto de

sintonia como em relagdio ao conjunto de teste.

Verifica-se através do grafico da Figura 4.19 ¢ dos valores
apresentados na Tabela 4.27 que o sistema de inferéncia fuzzy desenvolvido para
estimagdo da concentragio de etano forneceu resultados inapropriados ao
problema proposto. O erro relativo médio referente a estimagdo da concentragio
de acetileno pela abordagem fuzzy proposta foi de 1,4746, tendo um desvio

padrdo de 1,7015.
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Tabela 4.26 — Valores de Estimagio da Concentragio (Gas CoH»).

Abordagem fuzzy proposta Abordagem ANFIS
G (ppm) Frro CsH (ppm) lrro
estimado Relativo estimado Relativo
5.00 34.69 5.94 2.58 0.4%
170,00 36,57 0,78 0,02 1.00
420,00 361,52 0.14 -0,44 1.00
16,00 51,85 2,24 3,06 0.81
52,00 140,90 1.71 -1,31 1.03
17,00 34,01 1,00 345 0.80
100,00 34,00 0,66 1.21 0.99
104,00 44,79 0.57 3,89 0.96
150,00 34,19 0.77 8,53 (.94
17.00 52,96 5a 1,94 0.89
5.00 33,95 5.79 6,87 0.37
10.00 41,31 3,13 2,73 0.73
18.00 3393 0.89 -0.06 1.00
21,00 33,97 0.62 -0.46 1.02
180,00 33,94 081 8.35 095
71.00 33,94 0.52 18,78 0.74
6,00 43,40 6.23 1.56 0.74
30.00 3448 0.15 -0,13 1.00
170,00 34,14 0.80 15.24 0.91
23.00 33.93 0.48 -2.08 1.09
71.00 3393 0.52 11,34 0.84
31.00 3395 0.10 2,63 092
126.00 3441 0.73 126,08 0.00
35,00 34.00 0.03 4,00 0.89
120,00 34,13 0,72 11,16 0.91
87.00 34,01 0.61 =233 1.03
160,00 34,03 0.79 6,84 0.96
10,00 34,24 242 19.95 1.00
11.00 3393 2.08 -1.56 114
18.00 34.17 0.90 -2.20 112

o (ppm)

Padrio
real

A Tabela 4.27 sintetiza os resultados apresentados tanto pela
abordagem fuzzy proposta como pela abordagem ANIIS referente 4 estimagdo da

concentragdo do acetileno.

Tabela 4.27 — Comparagio de desempenho das abordagens (Gis CoH»).
Conjunto de
treinamento

Conjunto de teste

Abordagem I:rro quadratico Erro relativo Desvio padrio

médio médio do erro

Abordagem fizy 0.0111 1,4746 17015
pr( 1p0$t:l

ANEFIS 0,0079 0.8749 0.2354
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Embora ambas as abordagens fornegam  resultados
insatisfatorios, observa-se através da Tabela 4.26 ¢ da Tabela 4.27 que os
resultados fornecidos pela abordagem fuzzy proposta foram inferiores aos

resultados advindos da abordagem ANIIS.

4.11 Consideracoes Sobre os Resultados de Simula¢io

Através dos resultados apresentados nas sc¢oes anteriores ¢
possivel verificar que a arquitetura ¢ a estratégia de sintonia fuzzy desenvolvidas
neste trabalho foram capazes de mapear de forma apropriada o relacionamento
entre as variaveis fisico-quimicas e a concentragdo dos gases para a maioria dos
gases empregados no estudo. A Tabela 4.28 sintetiza os erros relativos médios
(em porcentagem) dos resultados obtidos pela abordagem fuzzy multicamadas em

relagdo aos valores reais de concentragdo de cada gas.

Tabela 4.28 — Erros relativos médios (%) da abordagem proposta.

Abordagem Fuzzy Multicamadas
Erro Relativo Médio (%) Desvio Padrio (%e)
Hidrogénio (H-) 11,97% 8.50%
Oxigénio (O5) 1,38% 0.74%
_____Nitrogénio (N») 0.63% ] 0.35%
Mondxido de Carbono (CO) 1.14% 0. 78%
Metano (CHy) 5.04% _2.60%
Dioxido de Carbono (CO») 1.41% 0.81%
Etileno (C_\] 14} K,() Yo (‘I,R Yo
Etano (C,H,) 7.97% 3.90%
Acetileno (C,H>) 147.406% 170.15"

Gas

A partir da Tabela 4.28, verifica-se que dentre os sistemas fuzzy
que apresentaram resultados apropriados (erro relativo médio menor que 10 %)
destacam-se aqueles ajustados para estimarem a concentragdo do oxigénio,
nitrogénio, monoxido de carbono, metano, dioxido de carbono, etileno ¢ ctano.
Desta forma, verifica-se a existéncia de uma forte correlagdo entre as variaveis
fisico-quimicas ¢ a concentragiio destes gases, além de evidenciar a capacidade

dos sistemas fuzzy multicamadas em representar estes mapeamentos.

No entanto, algumas concentragdes de gases ndo  foram

estimadas de mancira adequada. Dentre estas concentragdes destacam-se a dos
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gases hidrogénio ¢ acetileno. Verifica-se, por meio dos resultados apresentados
nas Segoes 4.2 ¢ 4.9, que houve uma certa discrepancia entre os resultados
estimados através do sistema fuzzy multicamadas com aqueles fornecidos através

de ensaios de laboratorio.

A divergéncia na obtengdo destes resultados pode refletir uma
fraca correlagdo entre as varidveis fisico-quimicas ¢ a concentragdo dos gases
mencionados, ou ainda, pode indicar um mapeamento de complexidade clevada o
qual o sistema ftuzzy estimou de forma inadequada. Outra possivel razio para a
discrepancia entre os resultados reside no fato da grande quantidade de dados
nulos em relagdio aos padroes de treinamento desses gases, onde ndo se constatava

a presenga dos referidos gases.

Os resultados apresentados nas  sc¢Oes  anteriores  tambeém
comparam os resultados apresentados pela abordagem fuzzy multicamadas com
aqueles  fornecidos  pela  abordagem  ANFIS.  Atraves  destes  resultados
comparativos pode-se constatar que a abordagem fuzzy multicamadas forneceu
melhores resultados que a abordagem ANFIS para os dados empregados neste

trabalho.

Outro fator a ser considerado ¢ a otimizagdo estrutural
empregada no sistema ANFIS onde o espago das entradas-saida ¢ clusterizado ¢ a
cada cluster uma regra ¢ associada. Este procedimento cria regras que operam

localmente nos seus respectivos clusters nio levando em consideragio os demais.

Em virtude da complexidade do problema proposto, a gera¢do de regras a partir

deste procedimento pode ndo estruturar a base de conhecimento do sistema fuzzy

de maneira adequada a generalizag¢do do conhecimento.

cm 1 2 3 4 5 6 7 unespwll 122 18 24 4% T FZ7 18
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho concentrou-se na estimagio da concentragio
dos gases dissolvidos no o0leo mineral isolante através dos resultados advindos das
andlises fisico-quimicas dos mesmos. Mais especificamente, uma abordagem
fuzzy multicamadas foi desenvolvida ¢ aplicada no mapeamento entre as
grandezas fisico-quimicas ¢ as concentragdes dos gases dissolvidos no dleo
mineral isolante de transformadores. Os resultados fornecidos pela metodologia

desenvolvida foram comparados com aqueles provenientes da abordagem ANIIS.

A abordagem desenvolvida permitiu a estimagdo dos gases
presentes no Oleo isolante, sem que houvesse necessidade da realizagio do ensaio
cromatogratfico. Este procedimento permitird uma maior cficiéncia quando da
redugdo de tempo frente as tomadas rapidas de decisdo referentes 8 manutengio ¢

quanto ao monitoramento do estado do oleo.

Outro fator importante advindo da abordagem proposta ¢ a
redugiio dos custos envolvidos com os processos de andlise do dleo, pois a
metodologia desenvolvida necessita apenas dos valores obtidos através dos
ensaios fisico-quimicos para a cestimagdo dos gases presentes no Oleo de
transformadores. Além disso, a abordagem desenvolvida pode ser estendida ¢
aplicada para a estimagdo de gases em outros equipamentos elétricos que sdo
imersos em oleo mineral isolante.

O desenvolvimento de uma sistematica para o ajuste de sistemas
de inferéncia fuzzy do tipo Mandani também foi uma importante contribuigio,
tendo em  vista que tais  arquitcturas  de  sistemas  tuzzy representam o

conhecimento implicito ao mapeamento realizado através de estruturas que se
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assemelham a linguagem natural, permitindo assim o fornecimento de resultados

nao apenas quantitativos como também qualitativos.

A partir  dos resultados fornecidos  pela mcetodologia
desenvolvida, for possivel verificar que a abordagem fuzzy multicamadas
conseguiu estimar de forma apropriada a concentragio da maioria dos gases

tratados neste trabalho.

5.1 Futuras Linhas de Pesquisa

Entre os trabalhos futuros, destacam-sc¢ a seguir trés linhas de

pesquisa como continuagdo deste trabalho.

A primeira linha consiste na aplica¢io do sistema fuzzy, por
intermédio da confecgdo de um sistema de apoio a decisdo, visando auxiliar o

acompanhamento da evolugio da concentragio dos gases nos transformadores.

A segunda linha de pesquisa esta relacionada com a
determinagio do grau de relacionamento existente entre as grandezas fisico-
quimicas ¢ a concentragdo dos gases, pois a abordagem fuzzy multicamadas pode
fornecer informagoes qualitativas sobre este relacionamento. Assim, esta linha de

pesquisa consiste em estudos especifico que visam avaliar qual a influéneia das

diversas grandezas fisico-quimicas nos processos de formagio de gascs.

A terceira linha de pesquisa diz respeito ao aprimoramento dos
me¢todos de sintonizagdo estrutural e paramétrica envolvidos com a abordagem

fuzzy multicamadas.
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APENDICE

ASPECTOS BASICOS RELACIONADOS AOS
SISTEMAS FUZZY

Neste apéndice, serio apresentados os conceitos  basicos
relacionados aos conjuntos, a logica ¢ aos sistemas de inferéneia fuzzy. Uma parte
do texto apresentado ¢ uma compilagdo dos principais aspectos abordados no

trabalho de GOMIDE & GUDWIN (1994).

A.l Introducao

A logica fuzzy ¢ a logica que suporta os modos de raciocinio
que sdo aproximados ao invés de exatos, ou ainda, de forma mais abrangente,
pode ser aceita como a melhor maneira de representagio do raciocinio humano,

que ¢ parcial ¢ aproximado em sua esséncia.

Modelagem ¢ controle fuzzy de sistemas sdo téenicas para o
tratamento de informagdes qualitativas de uma forma rigorosa. Derivada do
conceito de  conjuntos  fuzzy, a logica fuzzy constitui a base para o
desenvolvimento de métodos e algoritmos de modelagem ¢ controle de processos,
permitindo a redugdo da complexidade de projeto ¢ implementagiio, tornando-sc
uma alternativa para a solu¢do de problemas de controle ¢ modelagem de
sistemas.

Esta forma de estrutura¢do do raciocinio ¢ capaz de tomar
decisdes racionais mesmo estando em um ambiente de incertezas e imprecisocs,
onde dados desta natureza e até mesmo conflitantes sdo tratados (LEE, 1990). A
tecnologia advinda da teoria de conjuntos fuzzy e da logica fuzzy tem permitido a

aplicagdo destas téenicas em diversas arcas do conhecimento (GOMIDE &

114
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GUDWIN, 1994; HIROTA, 1993), tendo como exemplos os sistemas fuzzy de
controle, os quais podem possibilitar um controle mais acurado, além de um
desempenho estavel ¢ robusto; ou ainda, na modelagem de sistemas, onde atraveés
das téenicas de sistemas de inferéneia fuzzy ¢ possivel uma representagio mais

fiel do mesmo e inclusive a extragdo de informagoes qualitativas deste.

Como mencionado anteriormente, a logica fuzzy procura
expressar o raciocinio  aproximado, ou seja, através da representagio  do
conhecimento por regras pode-se responder a um determinado estimulo. Na logica
fuzzy existe a op¢do adicional de se empregar probabilidades linglisticas, como
por exemplo “provavel”, “altamente provavel” e “improvavel”, interpretados
como numeros fuzzy e manipulados pela aritmética fuzzy. Também em contraste
com a logica modal classica, o conceito de possibilidade ¢ interpretado utilizando

0s subconjuntos fuzzy no universo dos reais.

Através da logica tuzzy, um sistema pode ser representado
através de conceitos imprecisos tais como “ripido”, “baixo™ ¢ “pequeno”. Essas
propriedades sdo responsaveis, entre outras, pela facilidade na extragio do

conhecimento de um sistema a partir de observagdes realizadas sobre este.

Em um sistema de inferéncia fuzzy, os valores de entrada sdo
normalizados ¢ convertidos para uma representagido fuzzy. Este processo ¢
denominado de fuzzificagdo das varidveis de entrada. As regras do sistema fuzzy
serdo  executadas em  paralelo, conseqlientemente, uma regido fuzzy seri
produzida para cada varidvel. A cria¢do desta regido fuzzy através das regras

ativas do sistema ¢ conhecida por agregagiio. Depois do processamento das regras

de inferéncia, as regides fuzzy sio convertidas em valores ndo fuzzy, também

conhecidos como valores “crisp”, determinando assim, o valor de cada varidvel de
saida do sistema. O processo de se converter tal regido fuzzy em um valor real ¢

conhecido por detuzziticagio.
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A.2 Fundamentos Sobre Conjuntos ¢ Logica Fuzzy

Nesta  segdo, serdo apresentados  os  conceitos  bisicos
relacionados aos conjuntos ¢ a logica fuzzy tendo como toco a modelagem de
sistemas. Apesar de existir uma complexa base formal sustentando seu uso na
modelagem ¢ controle de sistemas, serdo evidenciados somente os fundamentos

necessarios para o entendimento da teoria basica de modelagem fuzzy.

Assim, na teoria de conjuntos classica, um elemento ou pertence
a uma classe ou ndo. Dado um universo de discurso U ¢ um elemento particular x
€ U, o grau de pertinéncia g,(x) com relagdo a um conjunto A4 < U ¢ dado por:

H_:(.t): l, sexe 4 (A1)

0, sexe A

A fungdio my(x): U= {0, 1} ¢ chamada de tungiio caracteristica
na teoria classica de conjuntos. Pode-se observar através da expressdo (A.1) que a

fung¢do caracteristica, assim definida, pode assumir apenas valores discretos.

1A 1A 1A

- -
Lag Ll

U 0 X U 0

Figura A.1 - Funcgoes de pertinéncia.

Freqientemente, uma generalizagdo desta idéia ¢ utilizada, por
exemplo, para manipulagio de dados com erros limitados. Todos os nameros
pertencentes a um intervalo pré-definido terdo um grau de pertinéneia 1, os
numeros que ndo pertencerem a este intervalo possuirdo um grau de pertinéncia

nulo como pode ser observado na Figura A.1 (a). Na Figura A.1 (b) o caso preciso
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¢ apresentado e deste tem-se que o grau de pertinéncia € um somente em

determinado valor, sendo nulo para os demais valores.

Zadeh (1973) propds uma caracterizagio mais ampla, na medida
em que sugere que alguns elementos sdo mais membros de um conjunto do que
outros. O grau de pertinéncia pode entdo assumir qualquer valor no intervalo [0,
1], sendo que o valor 0 indica uma completa exclusio ¢ um valor 1 representa
completa pertinéncia, ou seja, a fungdo caracteristica passa a ser continua no seu
dominio. Esta gencralizagio aumenta o poder de expressio da fungio
caracteristica. Na Figura A.1 (¢), esta abordagem descrita ¢ apresentada na forma
de uma fungdo de pertinéncia triangular com pico em x, sugerindo a idéia de que
quanto mais proximo de v, mais o elemento sc identifica com o conceito

representado por .

A partir desta definigio, o conceito de clemento ¢ o conceito de
conjunto podem ser expandidos ¢ novas denominagdes mais amplas podem ser

assumidas, como apresentado a seguir.

Formalmente, seja U uma colegio de objetos denominados
genericamente por {ue}. O dominio U € chamado de universo de discurso, podendo
ser continuo ou discreto. Um conjunto tuzzy A4 em um universo de discurso U/ ¢
definido por uma fun¢ido de pertinéncia g1, que assume valores em um intervalo

[0, 1], como apresentado em (A.2).

u,:U—-lo,1] (A.2)

O conjunto suporte de um conjunto fuzzy A ¢ o sub-conjunto
dos pontos « de U tal que g,(x) > 0. Um conjunto tuzzy cujo conjunto suporte ¢
um unico ponto d¢ U com ;=1 ¢ chamado de um conjunto unitirio fuzzy. A
partir desta defini¢do, os conjuntos cldssicos passam a ser um caso especifico na
teoria de conjuntos fuzzy. Na Figura A.1 (¢) tem-se uma fungiio de pertinéncia do
tipo triangular. No entanto, pode-se utilizar qualquer fungdo f: R—[0,1] para a

representagdo de um determinado conjunto tuzzy.
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A.2.1 Definicio de Operacoes e Operadores da Logica Fuzzy

Scjam A ¢ B dois conjuntos fuzzy definidos em um universo de
discurso U com fungoes de pertinéneia g1y ¢ g, respectivamente. As operagoces
envolvendo conjuntos fuzzy, tais como a unido (AUB), a intersee¢do (ANB) ¢ o
complemento (—4) slo definidas respectivamente de maneira formal pelas

expressoes (A.3), (A.4) ¢ (A.5).
Moo ) =1 () & iy (o) (A.3)
B g (1) = 1 o) T (ue) (A4)
Ry () = 1= () (A.5)

onde I' ¢ uma norma triangular (-norma) e & ¢ uma co-norma triangular (s-

norma).

Como exemplo de s-norma tem-sc a expressio (A.0) ¢ como

exemplo da /-norma tem-se a expressio (A.7).

Hoaon = max{j.l )y, (”)} (A.0)

Mg = min{“ A (“)»Llﬁ (”)} (A.7)

O emprego do operador “max” representando a s-norma ¢ o
emprego  do  operador  “min™  representando a  f-norma  foram  propostos
inicialmente por Zadeh (1965). No entanto, inimeras outras s-norma ¢ /-norma
podem ser empregadas na defini¢io dos sistemas fuzzy (PEDRYCZ & GOMIDE,
1998).

A.2.2 Regras Fuzzy

Para expressar  conceitos  ou relacionamentos  atraves  de
clementos da linguagem natural ¢ muito comum o uso de clementos qualitativos
ao inveés de valores quantitativos. Elementos linglisticos tipicos incluem
expressoes do tipo “mais ou menos”, “alto™, “ndo muitos”, “médios™, cte. Estas

id¢ias sdo capturadas pela definigio de varidaveis lingiisticas. Uma variavel
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lingliistica tem por caracteristica assumir valores dentro de um conjunto de termos
lingliisticos, ou seja, palavras ou frases. Assim, ao invés de assumir instincias
numericas, estas variaveis assumem instancias lingiiisticas. Por exemplo, uma
variavel lingiistica “Temperatura™ podera assumir como valor um dos termos do
conjunto {“baixa”™, “média”, “alta”}. Para se atribuir um significado aos termos
lingiiisticos, associa-se a cada um destes ternos um conjunto fuzzy definido sobre
um universo de discurso comum, que neste exemplo sera a “Temperatura™. A
Figura A.2 ilustra trés possiveis termos lingiisticos para varidavel lingiistica
representando a temperatura.

r

Alfh g

Baixa Micdia

e, PRSI >
Temperatura ("C)

Figura A.2 — Representagio da varidvel lingiiistica temperatura.

A forma mais comum de expressar o conhecimento ¢ por meio
de regras do tipo condig¢io—agdo. Neste tipo de regra, um conjunto de condigodes
descrevendo uma parcela observavel das entradas do processo ¢ associado com
uma agido de saida que ird manter ou levar o sistema as condigoes descjadas, ou
ainda, expressar o conhecimento especialista envolvido em um sistema ¢ permitir
que a modelagem scja mais flexivel ¢ comporte informagdes qualitativas do

Processo,

Tipicamente, uma condi¢gio ¢ uma proposi¢do lingiistica
(envolvendo varidveis lingiisticas) sobre o valor de alguma das varidaveis de
entrada, como por exemplo “o erro ¢ grande e positivo”™. Da mesma maneira, uma

a¢do tipica de controle ¢ uma descrigdo lingtistica, como por exemplo “aumente
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um pouco a vazdo™. A id¢ia embutida junto as regras fuzzy de representar o
conhecimento por meio de um conjunto de termos lingiiisticos associados as
variaveis de saida e entrada do processo ¢ absorvida pelos sistemas de inferéneia
tuzzy. As agoes de controle ou as saidas do modelo sdo expressas de forma similar
para cada variavel de controle (saidas). Regras do tipo  se-entio  sio
freqiientemente chamadas de declaragdes condicionais fuzzy ou simplesmente
regras fuzzy. Dependendo do proposito, controle ou modelagem, podem ser
chamadas ainda de regras de controle fuzzy ou regras de modelagem fuzzy. Uma

regra fuzzy tipica pode ser dada por:
H R =M. land B =) (1, v, “I)

oy, =[1, () andp, (W] > e (w) (A.8)

onde A, B; ¢ ( sdo conjuntos fuzzy pertencentes respectivamente aos universos

de discursos U, Ve I, ¢ o operador (—) denota uma funcdo de implicagiio tuzzy.

Utilizando a regra de inferéncia composicional de  Zadeh
(ZADEH, 1973) para uma relagdo do tipo R,z ,onde A € Ue B e I, ¢ dado um
conjunto fuzzy de U denotado por 4 ¢ um conjunto fuzzy B dc V. a inferéneia de

A ¢ dada pela seguinte fungdo de pertinéneia:

() =maximin(u  (u) M, v))) s uelU  vel (A.D)

A ag¢do de controle consistird da unido de todas as tungoes fuzzy
ativadas. O valor final, ou scja, aquele que serd apresentado pelas saidas do
sistema fuzzy, sera determinado pelo processo de defuzzificagdo. Uma descrigio
detalhada dos processos envolvidos com a inferéncia fuzzy pode ser encontrada

cm Pedryez & Gomide (1998).

A.2.3 Agregacio
Em uma base de regras, quando mais de uma regra ¢ acionada,
as contribuigdes das diversas regras apos a inferéncia sio combinadas pelo

operador de agregagio. Por exemplo, supondo-se¢ que B(.... B, sio todos os
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resultados derivados das diversas regras acionadas, todos relacionados a uma

mesma variavel lingiiistica, o resultado da implicagdo de todas as regras B sera:

B =8 (A.9)

onde o simbolo U representa o operador agregagdo. Um exemplo de fungio para

o operador agregagdo ¢ o operador unido.

Agregagio

s

Figura A.3 — Mccanismo de inferéncia fuzzy.

A Figura A.3 ilustra o processo de inferéncia max—min quando
existem duas regras, A;—8; ¢ A;—B;. A ¢ o tato de entrada, representado como um

conjunto fuzzy.

A.2.4 Defuzzificacio

Depois do processo de agregacdo das regras, tem-se como
resultado um conjunto nebuloso representativo da saida do sistema de inferéneia
fuzzy. No entanto, este conjunto fuzzy deve ser convertido para um valor “crisp™.

Existem diversas metodologias para se realizar esse processo.
dentre os quais pode-se destacar a média dos maximos, o centro de massa ¢ o

centro de drea. Assim, seja C um conjunto nebuloso definido no universo Z, entio:




Apcndice. Aspectos Relacionados aos Sistemas Fuzzy
e Mcédia dos Maximos (MoM): Os valores do dominio
correspondentes a0 maximo da fungio de pertincéneia do
conjunto C sio identificados ¢ a média define o valor ndo-

ncbuloso;
e Centro de Massa (CoG): O resultado da transformacio de ¢
c¢m um valor ndo-nebuloso ¢ o centro de massa, dado por:
j,u{.(:):u':
. (A.10)
J £z Mz
e Centro de Area (CoA): Neste caso, Zresulta do balango entre

duas drcas de C determinada por = :

L“: (=)= =j£!f-(:kf: (A1)

Em alguns modclos, a saida obtida de cada regra ¢ ndo-nebulosa
(crisp) mas, para aumentar a interpretabilidade do modelo, a aplicagio poderia
exigir uma informagdo linglistica no conseqiiente de cada regra. Neste sentido,
algumas abordagens t¢m proposto métodos para a transformagdo de informagao
ndo-nebulosa em informagdo nebulosa, representada por fungdes de pertinénceia

associadas a termos lingtiisticos especificos (DELGADO, 2002).







