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Resumo

O acompanhamento do indice de desempenho de equipamentos elétricos de sistemas de
energia, como transformadores de poténcia, ¢ importante para garantir que eles operem
com a confiabilidade esperada, assegurando o suprimento continuo e adequado de energia
elétrica aos consumidores finais. Todavia, esse monitoramento apresenta desafios consi-
derdveis, como a escassez de dados confidveis, a alta variabilidade das condi¢cdes opera-
cionais e a complexidade dos fendmenos fisicos de degradacdo associados a ocorréncia
de falhas. Nesse contexto, tem-se como objetivo, neste trabalho, desenvolver e avaliar
ferramentas baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) para prever falhas incipientes nes-
ses ativos, possibilitando o planejamento otimizado de intervencdes de manutencdo. Na
metolodogia, foram desenvolvidos: implementacdo do algoritmo Local Outlier Factor
(LOF) para detecgdo de outliers em diferentes conjuntos de desempenho de técnicas pre-
ditivas; filtros de particulas para predicdo do indice de desempenho e classificacdo do
estado operacional de transformadores de poténcia; e ferramenta com classificadores bi-
ndrios do desempenho de transformadores com base em parametros de andlise de gases
dissolvidos (AGD) e ensaios fisico-quimicos. Os resultados demonstram que esses mo-
delos apresentam desempenhos satisfatorios na classificagdo do estado de operagdao dos
equipamentos, sob diversos cendrios de avaliados. Portanto, as abordagens realizadas re-
presentam alternativas vidveis e eficazes para o monitoramento do indice de desempenho
de equipamentos de alta tensdo, contribuindo para a identificacdo antecipada de falhas e

para otimizagdo das interven¢des de manutengao.

Palavras—chave
Aprendizado de Maquinas, Classificagdao, Equipamentos de Alta Tensao, Filtros
de Particulas, Indice de Desempenho, Inteligéncia Artificial, Transformadores de Potén-

cia.



Abstract

The monitoring of the performance index of power system electrical equipment, such
as power transformers, is essential to ensure that these assets operate with the expected
reliability, thereby guaranteeing the continuous and adequate supply of electric energy
to end-users. However, this monitoring process presents considerable challenges, inclu-
ding the scarcity of reliable data, the high variability of operational conditions, and the
complexity of the physical degradation phenomena associated with failure occurrence.
In this context, the objective, in this work, is to develop and evaluate Artificial Intelli-
gence (Al)-based tools for predicting incipient faults in these assets, enabling optimized
maintenance planning. In the methodology, the following developments were carried out:
implementation of the Local Outlier Factor (LOF) algorithm for outlier detection across
different performance datasets from predictive techniques; particle filters for forecasting
the performance index and classifying the operational state of power transformers; and a
tool composed of binary classifiers for transformer performance based on dissolved gas
analysis (DGA) parameters and physicochemical tests. The results show that these models
achieve satisfactory performance in classifying the operational state of the equipment un-
der several evaluated scenarios. Therefore, the proposed approaches represent viable and
effective alternatives for monitoring the performance index of high-voltage equipment,
contributing to the early identification of faults and to the optimization of maintenance

interventions.

Keywords
Artificial Intelligence, Classification, High-Voltage Equipment, Machine Lear-

ning, Particle Filters, Performance Index, Power Transformers.
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CAPIiTULO 1

Introducao

1.1 Introducao

O acompanhamento do desempenho de equipamentos elétricos de poténcia é
essencial para estabelecer rotinas de manutencdo preventiva e, eventualmente, corretiva
coerentes, personalizadas e eficientes, configurando um dos grandes desafios do setor elé-
trico. Além de representarem custos significativos para as empresas do setor elétrico, esses
equipamentos sdo fundamentais para a continuidade do fornecimento de energia elétrica
aos consumidores, o que justifica o desenvolvimento deste trabalho com o uso de ferra-
mentas otimizadas aplicadas a manuten¢do preventiva, com foco no acompanhamento e
na avaliacdo dos indices de desempenho desses ativos. Dessa forma, técnicas envolvendo
Inteligéncia Artificial (IA) tém se mostrado promissoras para o diagndstico e a predi-
cdo de falhas incipientes, complementando métodos tradicionais, baseados em inspec¢des
periddicas e andlises histdricas por especialistas.

Nesse sentido, esta dissertacdo apresenta um conjunto de solu¢des baseado em
IA, a partir da andlise e predi¢ao do indice de desempenho de transformadores de potén-
cia, utilizando dados factiveis de técnicas preditivas, ou seja, ndo reais, mas plausiveis e
representativos do comportamento operacional dos equipamentos, e exemplos reais, com
varidveis relacionadas a andlise de gases dissolvidos (AGD) e aos ensaios fisico-quimicos.
O estudo combina diferentes abordagens, incluindo algoritmos de detec¢cdo de anomalias,
modelos probabilisticos de predi¢do, filtros de particulas e classificadores binérios su-
pervisionados, para compreender padroes complexos de degradagdo desses equipamentos
e fornecer subsidios técnicos a tomada de decisdes mais assertivas em manutencdo. Para
tanto, os métodos foram testados em variados cenarios, simulados e reais, incluindo séries
temporais do indice de desempenho e parametros derivados de ensaios reais.

Dentre as contribui¢des originais desta pesquisa, destacam-se o uso de filtros

baseados em Bootstrap e Sequential Importance Sampling (SIS), com adaptagcdo dindmica
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de particulas, a identificacdo e exclusdo de outliers das séries histéricas das técnicas
preditivas por algoritmos ndo supervisionados e por uma rotina inédita projetada, e
aplicacdo de modelos de TA para classificacdo bindria. Os resultados demonstram que
as ferramentas desenvolvidas apresentam altas acurdcias, sendo efetivas e adaptaveis as
condi¢gdes operacionais de alta variabilidade dos equipamentos elétricos de poténcia.
Assim, tais solucdes podem ser integradas as praticas de manutencdo das empresas

mantenedoras do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP).

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver e avaliar ferramentas baseadas em
Inteligéncia Artificial (IA) para prever falhas incipientes em equipamentos de alta tensdo,
possibilitando o planejamento otimizado de interven¢des de manutencao.

Os objetivos especificos sdo:

* apresentar revisdo da literatura sobre ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA)
aplicadas a manutengdo preventiva e corretiva de transformadores de poténcia
imersos em 6leo mineral isolante.

* desenvolver ferramentas baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) para prever falhas
incipientes em transformadores de poténcia imersos em Oleo mineral isolante,
possibilitando o planejamento computacionalmente otimizado de intervencdes de
manutencdo, com base no indice de desempenho, por meio do uso de técnicas
preditivas e dos algoritmos de IA: a) Elbow Method e Local Outlier Factor (LOF);
b) LOF, Isolation Forest e filtros baseados em Bootstrap e Sequential Importance
Sampling (SIS), além de um algoritmo inédito para identificacdo e remogao de
outliers nas séries historicas de cada técnica preditiva avaliada; e c) Classificadores
bindrios, envolvendo Random Forest, HistGradientBoosting, Regressao Logistica

Balanceada e XGBoost, com validag¢do cruzada.

1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo esta estruturada em seis capitulos. No Capitulo 2, nessa ordem,
¢ apresentada revisdo da literatura sobre IA aplicada a manuten¢do preventiva de trans-
formadores de poténcia. Em seguida, no Capitulo 3, mostra-se o desenvolvimento de uma
ferramenta de aprendizado nao supervisionado, denominada Local Outlier Factor (LOF),
para detec¢ao de outliers em conjuntos relacionados as técnicas preditivas de transforma-
dores de poténcia, a fim de prever o estado operacional desses equipamentos, a partir de

seus indices de desempenho.
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No Capitulo 4, tem-se o desenvolvimento de uma ferramenta de acompanha-
mento do histérico do indice de desempenho dos transformadores de poténcia, conside-
rando um conjunto de nove técnicas preditivas, a partir da combinacdo de um algoritmo
inédito de clusterizacdo temporal com filtros de particulas Bootstrap e Sequential Impor-
tance Sampling (SIS).

Em seguida, no Capitulo 5, apresenta-se o desenvolvimento de uma ferramenta
de classificagdo bindria do estado operacional de transformadores de poténcia usando o
indice de desempenho e modelos de aprendizado de maquina.

Por fim, no Capitulo 6, tratam-se das principais conclusdes desta pesquisa.

1.4 Trabalhos resultantes

Como produtos desta dissertagc@o, tem-se os seguintes trabalhos:

1. Capitulo 3: MENDANHA, Vinicius Faria Costa; MARQUES, André Pereira;
DIAS, Yuri Andrade; RIBEIRO, Cacilda de Jesus. Predi¢ao Otimizada do Indice
de Desempenho de Transformadores de Poténcia com aplicacao de Inteligéncia Ar-
tificial. SODEBRAS, v. 19, n. 222, p. 1-9, 30 dez. 2024. [1]

2. Capitulo 4: MENDANHA, Vinicius Faria Costa; MARQUES, André Pereira;
AGUIAR, Lucas Santos de; SANTOS, Juliermy Junio Pacheco dos; CARDOSO,
Alisson Assis; RIBEIRO, Cacilda de Jesus. Hybrid Artificial Intelligence Mo-
del for Reliable Decision Making in Power Transformer Maintenance Through
Performance Index. Energies, v. 18, n. 18, p. 4924, 16 set. 2025. MDPI AG.
http://dx.doi.org/10.3390/en18184924. [2]

3. Capitulo 5 (submetido): MENDANHA, Vinicius Faria Costa; MARQUES, André
Pereira; RIBEIRO, Cacilda de Jesus. Classificacdo bindria do estado operacional
de transformadores de poténcia utilizando indice de desempenho e modelos de
aprendizado de mdquina. Brazilian Journal of Production Engineering. 2025.

4. Apéndice A: MENDANHA, Vinicius Faria Costa; MARQUES, André Pereira;
DIAS, Yuri Andrade; RIBEIRO, Cacilda de Jesus. Estudos sobre predi¢ao do estado
de transformadores de poténcia imersos em 6leo mineral isolante por modelos
matematicos de ajuste aplicados. Brazilian Journal of Production Engineering, v.
10, n. 4, p. 226-240, 10 dez. 2024. Universidade Federal do Espirito Santo.

5. Apresentagdo no Conpeex 2024 (Congresso de Ensino, Pesquisa e Extensdo):
MENDANHA, Vinicius Faria Costa; MARQUES, André Pereira; CARDOSO,
Alisson Assis; RIBEIRO, Cacilda de Jesus. Aplicagao de Redes Neurais Recor-
rentes em predi¢do de série temporal gerada por modelo dindmico ndo linear. In:
CONGRESSO DE PESQUISA, ENSINO E EXTENSAO (CONPEEX), 21., 2024,
Goiania. Anais [...]. Goiania: UFG, 2024.
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6. Apresentacdo no Conpeex 2024 (Congresso de Ensino, Pesquisa e Extensdo):
MENDANHA, Vinicius Faria Costa; MARQUES, André Pereira; RIBEIRO, Ca-
cilda de Jesus. Estudos sobre Inteligéncia Artificial aplicada a deteccao de falhas in-
cipientes de disjuntores de média e alta tensdao. In: CONGRESSO DE PESQUISA,
ENSINO E EXTENSAO (CONPEEX), 21., 2024, Goiania. Anais [...]. Goinia:
UFG, 2024. [3]

7. Apresentacdo no Semindrio de Pés-Graduacdo em Engenharia Elétrica e de Com-
putacdo da Universidade Federal de Goids 2024: MENDANHA, Vinicius Faria
Costa. Estudos sobre aplicacdo de inteligéncia artificial em equipamentos de mé-
dia e alta tensdo. In: SEMINARIO DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA
ELETRICA E DE COMPUTACAO DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS,
2024, Goiania. Goiania: UFG, 2024.

8. Apresentacdo no Conpeex 2025 (Congresso de Ensino, Pesquisa e Extensdo):
MENDANHA, Vinicius Faria Costa; MARQUES, André Pereira; RIBEIRO, Ca-
cilda de Jesus. Classificacdo do desempenho de transformadores de poténcia por
rede neural profunda em relacdo a andlise do 6leo mineral isolante. In: CON-
GRESSO DE PESQUISA, ENSINO E EXTENSAO (CONPEEX), 22., 2025, Goi-
ania. Anais [...]. Goiania: UFG, 2025. [4]

9. Apresentacdo no Semindrio de Pos-Graduaciao em Engenharia Elétrica e de Compu-
tacao da Universidade Federal de Goids 2025: MENDANHA, Vinicius Faria Costa.
Classificacdo do desempenho de transformadores de poténcia em relagdo a andlise
do 6leo mineral isolante. In: SEMINARIO DE POS-GRADUACAO EM ENGE-
NHARIA ELETRICA E DE COMPUTACAO DA UNIVERSIDADE FEDERAL
DE GOIAS, 2025, Goiania. Goiania: UFG, 2025.



CAPITULO 2

Revisao da Literatura sobre IA aplicada a
Manutencao Preventiva de Transformadores de

Poténcia Imersos em Oleo Mineral Isolante

2.1 Introducao

Transformadores de poténcia sdo equipamentos indispensdveis a operagao de
sistemas elétricos de poténcia. Nesse sentido, suas falhas podem causar interrupgdes no
fornecimento de energia elétrica aos consumidores e prejuizos operacionais e financeiros
as empresas do setor elétrico. Diante disso, técnicas preditivas sio amplamente emprega-
das para estimar o indice de desempenho desses equipamentos, sendo a anédlise de gases
dissolvidos (AGD) em 6leo e o grau de polimerizacdo (GP) do papel alguns dos princi-
pais indicadores utilizados em campo!. Assim, o objetivo deste capitulo é apresentar uma
revisdo da literatura sobre essas técnicas com aplicacdes de Inteligéncia Artificial (IA).
Como resultados, os trabalhos analisados evidenciam potenciais melhoras a detecc¢do de
falhas incipientes em transformadores de poténcia. A manuten¢do preventiva baseada em
IA pode contribuir para a reducao do tempo de inatividade dos transformadores de potén-
cia, minimizando custos de manutencdo e melhorando a confiabilidade dos sistemas de

energia elétrica.

'No caso do GP, o monitoramento realizado em campo se restringe 2 sua inferéncia matemdtica a partir
da andlise do teor de compostos furdnicos no dleo isolante, ndo se tratando de um ensaio analitico direto
sobre amostras de papel isolante.
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2.2 Transformador de poténcia

Os transformadores de poténcia sdo equipamentos fundamentais e de alto custo
no sistema elétrico de poténcia [5]. Eles® sdo responsdveis por adequar os niveis de
tensdo e corrente, a fim de viabilizar a geracdo, a transmissdao a longas distancias e a
distribuicdo de energia elétrica, com elevado rendimento e reduzidas perdas de poténcia
[6, 7], podendo ser trifasicos ou monofasicos, a depender das necessidades especificas de
cada aplicacdo. A Figura 2.1 [8] exibe os diversos componentes desses equipamentos, que
podem ser descritas da seguinte forma: 1. Nucleo, 2. Enrolamentos, 3. Tanque principal,
4. Tanque de Expansio de Oleo, 5. Buchas, 6. Comutador sob carga, 7. Acionamento do
comutador sob carga, 8. Radiadores/trocadores de calor, 9. Painel de controle, 10. Secador

de ar e 11. TermOmetros.

Figura 2.1: Caracteristicas construtivas de um transformador de poténcia imerso em 6leo
mineral isolante

Fonte: extraido de BECHARA, R. (2010) [8]

Em face da importincia desses equipamentos, é necessdrio acompanhar seus
desempenhos, para realizar o monitoramento do impacto de suas condi¢des operativas,
do sistema isolante e das condicdes de funcionamento de seus acessorios [5—7]. Nesse
sentido, sdo desenvolvidas e empregadas as chamadas técnicas preditivas, as quais visam

incrementar a eficiéncia de processos de manutengao preventiva para preservar a vida util

2Conforme adotado em [5-7], aqui ndo se distinguem entre os termos transformadores imersos em 6leo
mineral isolante e autotransformadores, sendo ambos referidos como os primeiros.
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dos equipamentos, garantindo confiabilidades satisfatérias. Para tanto, existem conjuntos
diversificados de métodos de avaliagdo do indice de desempenho de transformadores [9].

Assim, neste trabalho, destacam-se os métodos de andlise de gases dissolvidos
(AGD) no 6leo mineral isolante, grau de polimerizacao (GP) do papel, inferido por meio
da concentracao de compostos furanicos no 6leo isolante, os ensaios fisico-quimicos (FQ)
e o método de detec¢do de descargas parciais (DPs) por emissdo acustica (EA). Além
dessas técnicas, hd os ensaios elétricos em geral, entre eles, resisténcia de isolamento
(EE_RI), fator de poténcia do isolamento (EE_FP), relacdo de transformacdo de espiras
(EE_RT), resisténcia elétrica dos enrolamentos (EE_RE), corrente de excitacio com
tensao reduzida (EE_CE) e capacitancia e tangente delta de buchas condensivas (EE_BU).

Nesse sentido, o objetivo deste capitulo € apresentar a caracteriza¢io das princi-
pais técnicas preditivas usadas e as ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) aplicadas
a sua andlise. Para tanto, tal procedimento é precedido por uma revisdo da literatura a
fim de contextualizar os métodos empregados e fundamentar a aplicacdo das abordagens

baseadas em IA.

2.3 Inteligéncia Artificial aplicada a manutencio de
transformadores de poténcia imersos em 6leo mine-

ral isolante

Em func¢do dos esforcos elétricos e térmicos, o 6leo isolante do transformador
de poténcia sofre processos de decomposi¢do molecular, nos quais seus hidrocarbonetos
constituintes se quebram e dao origem aos gases dissolvidos presentes no 6leo. Os
principais gases formados durante a operacdo do transformador sdo: hidrogénio (Hy),
metano (CHy), etano (CoHg), etileno (CoHy), acetileno (CoHs), mondxido de carbono
(CO) e dioxido de carbono (COy) [5, 8, 10-12]. Além disso, o contetido total de gases
combustiveis € considerado um dos indicadores de avaliacdo.

Algumas abordagens foram desenvolvidas para avaliar as condicdes de desem-
penho de transformadores com base nos dados provenientes da AGD, tendo sido ampla-
mente utilizadas metodologias baseadas em conhecimento especializado, com destaque
para a Técnica das Razdes entre Gases [13—15] e para o Método do Géas-Chave [16]. No
cendrio brasileiro, por sua vez, destacam-se os critérios normativos estabelecidos pela
ABNT NBR 7274:2012 [17], a qual define as relacdes basicas entre gases (CHy/ Ho,
CoH,/CoHy e CoHy/CoHg), os limites caracteristicos dessas relagdes para cada tipo de
falha, bem como as condi¢des de confiabilidade para valores tipicos, taxas de evolugdo e

niveis de alarme do conjunto de gases combustiveis.
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Contudo, observa-se que, em alguns cendrios, determinados conjuntos de razdes
entre as concentracdes de gases dissolvidos em 6leo mineral isolante ndo se enquadram
simultaneamente nas faixas de diagndstico previstas pela norma ABNT NBR 7274:2012
[17]. Por exemplo, valores de CoH,/H; fora do intervalo de 0 até 2,5, de CH4/H, inferiores
a 0,1 ou superiores a 4, ou, ainda, de C;H4/C,Hg situados entre 0,2 e 1 ndo conduzem,
isoladamente, a um diagnoéstico automaético. Ainda assim, a norma considera a evolugao
temporal e os niveis absolutos dos gases, de modo que a dificuldade ndo decorre de uma
limitagdo normativa, mas da complexidade de integrar simultaneamente esses critérios, o
que pode dificultar a automatizacao baseada apenas em regras fixas.

Em contraponto, para a realizacao de diagndsticos sistematicos e abrangentes, a
IA é empregada na interpretacdo da AGD. Para tanto, diversas abordagens, como redes
neurais artificias, maquinas de vetor de suporte (SVM), redes bayesianas, redes profunda
de crengas (DBN) e autoencoder de dupla camada empilhada tém promovido avancos sig-
nificativos no estado da arte de manuten¢do preventiva de transformadores de poténcia.
A Tabela 2.1 apresenta uma sintese das principais contribuicdes cientificas envolvendo
a aplicacdo de ferramentas de IA a interpretacdo da andlise de gases dissolvidos (AGD)
em transformadores de poténcia, com vista a inclusdo de trabalhos relevantes, os quais
utilizam desde arquiteturas classicas, como redes neurais do tipo MLP (Multilayer Per-
ceptron), até modelos hibridos e técnicas avancadas como Autoencoders Empilhados e

redes CNN-LSTM (Redes Neurais Convolucionais com Long Short-Term Memory).

Tabela 2.1: Comparacdo entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico de transforma-
dores de poténcia com base na técnica preditiva AGD

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens

Trabalho
[18]

MLP com
treinamento Leven-

berg—Marquardt e

Acuricia média para
CoHz: 96,48%; e para
Hy, 87,65%. Supera

Baixa acuricia para
CO (67,34%).

Sensivel a erros

com os métodos laboratoriais e requer
Backpropagation IEEE/IEC (Gas normaliza¢do dos
Adaptativo chave: 45,19% e dados e validagdao em
(MLP-LM e Rogers: 40,00%). campo.
MLP-ABP). Diagnéstico direto de

falhas com média de
72.24%.
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Tabela 2.1 (continuacdo): Comparacdo entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico
de transformadores de poténcia com base na técnica preditiva AGD

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens
Trabalho Autoassociative Diagndstico ndo Sensivel a ruidos e
[19] Neural Network supervisionado. dados limitrofes.
(AANN) com Detecta anomalias Exige
agrupamento Mean por reconstrucao do pré-processamento
Shift. vetor de entrada e criterioso e ajuste
acuracia de 84,38% delicado de
em falhas conhecidas | parametros do Mean
(64 casos reais). Shift.
Trabalho Rede Neural Diagnostico com Desempenho
[20] Artificial (ANN) com classificacdo por reduzido em
l6gica baseada em niveis de severidade. | classificacdes pouco
regras. Precisdo de até representadas (até
97,5% e média 88,3%). Exige dados
superior a 95% nas rotulados e
falhas criticas. balanceados, e é
sensivel a arquitetura
e a inicializacdo da
ANN.
Trabalho Autoencoder Acurécia de 96,83%, | Requer ajuste fino de
[21] Duplamente superando ANN hiperparametros.
Empilhado (do convencional Necessita arquitetura
inglés, (87,06%). Redugdo | personalizada e poder
Double-Stacked de 50% no erro de computacional
Autoencoder). reconstru¢do. Ideal elevado.
para dados
desbalanceados.
Trabalho ANFIS (do inglés, Capacidade Sensivel a
[22] Adaptive interpretativa das inicializag¢do dos
Neuro-Fuzzy regras fuzzy. Acurdcia | clusters. Pode sofrer
Inference System) + | de 94,25%. Combina | overfitting em bases
K-means. classificagdo com de dados pequenas.
agrupamento.
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Tabela 2.1 (continuacdo): Comparacdo entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico
de transformadores de poténcia com base na técnica preditiva AGD

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens

Trabalho | Modelo hibrido CNN | Acuréicia superior a Alta complexidade

[23] + LSTM. 98%. Explora computacional.
dependéncia espacial Requer grandes
e temporal entre as volumes de dados
varidveis. Alta rotulados.

robustez ao ruido.

Fonte: proprio autor (2025)

Os resultados na Tabela 2.1 destacam aumentos expressivos de acuricia das fer-
ramentas de IA em comparacdo aos métodos tradicionais, como os propostos pelas nor-
mas [EEE/IEC [18]. Além disso, hé inser¢ao de métodos resistentes ao ruido, capacidade
de lidar com bases de dados desbalanceados, isto €, conjuntos em que a quantidade de
registros de falha é muito menor que a quantidade de registros de operagdo normal, o
que prejudica o aprendizado dos modelos, e potencial de aplicagdo em diagndsticos nao
supervisionados, a fim de diminuir a necessidade de rotulacdo de dados por especialistas.

Todavia, algumas limitagGes persistem, como a necessidade de ajustes comple-
xos de hiperparametros, como o nimero de vizinhos mais proximos, a quantidade de
camadas ocultas, o nimero de neurdnios em cada camada e o volume representativo de
amostras imputadas. Isso pode impactar a generalizagdo do modelo, exigindo estratégias
adicionais de validagdo e selecao automatizada de parametros. Em relacao as abordagens
mais recentes, destaca-se o uso de Autoencoders Empilhados, projetados para tratar bases
de dados desbalanceados. Esse cendrio € bastante comum em situagdes de campo, em que
registros de falhas reais em transformadores podem sofrer com a escassez de amostras
representativas para determinadas classificagdes de operacdo. Nessa 16gica, os modelos
baseados em Autoencoders Duplamente Empilhados se mostraram eficazes ao realizar,
concomitantemente, a reconstrucao do vetor de entrada e a predi¢do supervisionada de
classificagdes [21].

Outrossim, a vida ttil do transformador de poténcia estd diretamente relacionada
a integridade de sua isolagdo celuldsica, isto €, do papel isolante que envolve os conduto-
res dos enrolamentos [S5]. Nesse contexto, o grau de polimerizagdo da celulose (GP) é um
indicador importante do estado dessa isolagdo e, portanto, da perda de vida util.

Para tanto, a medicao do grau de polimerizacdo (nimero médio de mondmeros
de 3-glicose anidra, CgH1¢Os, na molécula da celulose), de materiais celulésicos novos

e envelhecidos, utilizados na isolacdo elétrica de transformadores de poténcia, € realizada
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de acordo com [5, 24]. O ensaio € realizado por meio de amostras de papel tipo kraft ou
kraft termoestabilizado, que devem ser coletadas em pontos do enrolamento que tenham
sido submetidos as maiores temperaturas. A Figura 2.2 [25] ilustra as alteragdes na

morfologia da superficie do papel kraft, em consequéncia ao envelhecimento térmico.

Figura 2.2: Imagens de microscopia do papel kraft de isolamento dos enrolamentos
deteriorado por 0 horas (a esquerda) e 400 horas (a direita) a 140 °C; com valores
correspondentes de grau de polimerizagdo (GP) de 717 e 115, nessa ordem

Fonte: JACOB, N. D.; KORZI, B; SHERIF, S. S. (2020) [25]

Desse modo, na Figura 2.2, mostra-se que, em um papel em condi¢iao nova (GP
=717), é possivel observar fibras individuais intactas em uma rede entrelacada, enquanto
que, em um envelhecido (GP = 115), nota-se o afinamento das fibras, além de uma maior
densidade de rachaduras e fissuras nas paredes [25]. Em seguida, a Tabela 2.2 aborda
a comparacao entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico de transformadores de

poténcia com base em GP.

Tabela 2.2: Comparacao entre ferramentas de IA aplicadas ao diagnéstico de transfor-
madores de poténcia com base no grau de polimerizacdo do papel inferido a partir dos
compostos furanicos do 6leo isolante

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens
Trabalho | Regressdo Vetorial de Alta acuricia na Dependéncia de
[26] Suporte (SVR) e predicdo do grau de hiperparametros e
otimizagdo por polimerizacdo e uso | dados de laboratdrio.
Enxame de Particulas | eficaz de dados ndo | Sem cenadrios reais de
(PSO). 1nvasivos. envelhecimento.
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Tabela 2.2 (continuacdo): Comparacdo entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico
de transformadores de poténcia com base no grau de polimerizacdo do papel inferido a
partir dos compostos furanicos do 6leo isolante

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens
Trabalho SVM (do inglés, Alta precisdo na Conjunto de dados
[25] Support Vector predicdo da Vida Util limitado (110
Machine) (com PSO), Remanescente do amostras), auséncia
KNN (do inglés, Transformador de cddigos ou
K-Nearest (RUL), PSO otimiza | detalhes reprodutiveis
Neighbors) e BPNN os parametros do e resultados limitados
(do inglés, SVM e comparacao ao Grau de
Backpropagation entre métodos Polimerizacdo como
Neural Network). realizada de forma alvo direto.
sistematica.
Trabalho CNN (do inglés, Previsao da RUL com Dependéncia de
[27] Convolutional Neural base em dados séries temporais bem
Network), LSTM (do | temporais, sendo que | rotuladas e alto custo
inglés, Long a LSTM alcancou computacional para
Short-Term Memory) 92.3% de acuracia, treinamento de redes
e GRU (do inglés, superando CNN profundas.
Gated Recurrent (89,6%) e GRU
Unit). (91,5%).
Trabalho LSTM, Bi-LSTM e Acuracia de 95,6%, Necessidade de
[28] CNN. precisdo de 92,5%, grande volume de
recall de 93,1% e dados rotulados e
fl1-score de 92,8%. sensivel a escolha dos
Robusto a ruidos nos hiperparametros e
dados de sensores. arquitetura.
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Tabela 2.2 (continuacdo): Comparacdo entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico
de transformadores de poténcia com base no grau de polimerizacdo do papel inferido a

partir dos compostos furanicos do 6leo isolante

Random Forest (do
Inglés, RF), SVM,
MLP e CNN.

profundas e redugdo

de dimensionalidade.

CNN otimiza
desempenho com
imagens térmicas.

Acuracia maxima de
94,4% com CNN.

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens
Trabalho Stacked Autoencoder | Fornece aprendizado | Abordagem baseada
[29] (do Inglés, SAE), de caracteristicas em imagens depende

fortemente de
qualidade da camera
infravermelha e a
aplicacdo pode ser
limitada em
ambientes reais com

ruido térmico

elevado.

Fonte: préprio autor (2025)

A Tabela 2.2 explicita a aplicacdo de ferramentas de Inteligéncia Artificial
(IA) ao diagnéstico baseado no Grau de Polimerizacdo (GP) da isolagdo celuldsica de
transformadores de poténcia, destacando algoritmos como SVR (do inglés, Support Vector
Regression), SVM (do inglés, Support Vector Machine), LSTM (do inglés, Long Short-
Term Memory), CNN (do inglés, Convolutional Neural Network) e Autoencoders. Para
tanto, observa-se que abordagens hibridas e baseadas em aprendizado profundo, como
LSTM-CNN e SAE-CNN (do inglés, Stacked Autoencoder — Convolutional Neural
Network), foram as mais eficientes na previsdo da Vida Util Remanescente (do inglés,
Remaining Useful Life) e na classificacdo do estado de envelhecimento do isolamento,
alcangando acurdcias superiores a 90%.

Todavia, tais metodologias apresentam, como desvantagens, a necessidade de
grandes volumes de dados rotulados, alta demanda computacional e limita¢do de repro-
dutibilidade em ambientes operacionais reais. Nesse sentido, ha perspectiva para pesqui-
sas que integrem dados reais de operagdo e explicabilidade dos modelos, para integrar os
desafios praticos da engenharia de manutencdo ao diagndstico por IA.

Em seguida, consideram-se os ensaios fisico-quimicos, por meio dos quais se
obtém os valores das grandezas tensao interfacial, indice de neutralizagdo, indice de cor,
fator de poténcia, rigidez dielétrica, teor de dgua e densidade [5, 30-33]. E possivel obter

dois grupos principais, sendo eles [5, 7, 30]:

* Grupo I: composto pelas grandezas tensdo interfacial, indice de neutralizacio e
indice de cor, relacionadas a degradacao do 6leo, a oxidacdo do fluido e a formacao

de borra; e
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* Grupo II: formado por fator de poténcia, rigidez dielétrica e teor de umidade,
com suas respectivas classificacdes, sendo elas mais relacionadas a deteccao de

contaminantes, umidade e compostos polares no 6leo.

Salienta-se que a rigidez dielétrica (U¢) € o elemento fundamental na avaliacao
da condi¢do do 6leo mineral [33]. A Figura 2.3 [33] representa a variacdo da rigidez
dielétrica em funcdo do teor de dgua (Wc). Para cada valor medido de teor de 4gua em
ppm, ha um valor médio correspondente de rigidez dielétrica, obtido apds seis descargas

sucessivas, conforme as recomendacdes da norma IEC 60156 [34].

Figura 2.3: Variacdes da tensdo do ensaio de rigidez dielétrica Ug em funcdo do teor de
dgua W; para os trés 6leos A, Be C

Uc (kV)
80 i - , .
o0leo AmOleoB 4 Oleo C
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20
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Fonte: TOUDIJA, T. et al (2014) [33]

Para os trés 6leos da Figura 2.3 [33], a rigidez dielétrica representa a caracte-
ristica mais evidente quanto a influéncia do teor de 4gua na qualidade dielétrica do 6leo,
qualquer que seja sua origem: novo, nao tratado ou usado, sendo que ela diminui de forma
acentuada, tornando o 6leo cada vez mais degradado para uso apds ultrapassar cerca de
10 ppm de dgua [32]. Assim, o efeito qualitativo da umidade no 6leo estd diretamente
correlacionado a diminuicao da rigidez dielétrica independentemente da idade do 6leo,

conforme (2.1) [32], sendo « e [3 constantes dependentes do tipo de 6leo.

Uc = aW,P 2.1)

A Tabela 2.3 apresenta a aplicacdo de ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA)

ao diagndstico baseado em ensaios fisico-quimicos.
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Tabela 2.3: Comparacdo entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico de transforma-
dores de poténcia com base na técnica preditiva ensaios fisico-quimicos

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens
Trabalho Sistema hibrido com Dados reais. Adota Exige base historica
[35] Redes Neurais uma abordagem bem estruturada.

Artificiais (RNA). multiclassificagao Apresenta baixa
(acurdcia de mdxima | interpretabilidade e é
de 89%). sensivel a
normalizacdo das
entradas.
Trabalho Regressao baseada Mostrou os Conjunto de dados
[36] em modelos transformadores a limitado, com
multiplos: Random | serem priorizados em | transformadores de
Forest (RF), intervencoes de uma mesma
Categorical Boosting manutencao e 0s classificacdo de
(CatBoost) e Light fatores ligados a tensdo. Indice de
Gradient Boosted degradacdo dos saude indicando
Machine equipamentos. degradagdo severa
(LightGBM). nao foi utilizado.

Fonte: préprio autor (2025)

Assim, destacam-se algoritmos como Random Forest, CatBoost, LightGBM e
Redes Neurais Artificiais, com foco na classificacdo de desempenho de transformadores
de poténcia (Tabela 2.3). Outra técnica preditiva bastante importante ¢ o método de
deteccao de descargas parciais (DP) por emissdo acustica (EA). Trata-se de um indicador
critico da degradacdo da isolagdo em transformadores de poténcia, sendo sua detec¢io
oportuna essencial para prevenir falhas catastréficas. Ela consiste na medicdao de ondas
de pressdo produzidas por descargas elétricas incompletas ou parciais no meio isolante
do transformador de poténcia [5, 37-39]. Como vantagens, esse método possui alta
sensibilidade e capacidade de detectar descargas parciais em estruturas fechadas de
transformadores [37, 40], embora o sensores de EA sejam dependentes da posi¢do de
instalacdo e exijam interpretacdo complexa dos sinais, tornando-os suscetiveis a eventos
de DP nao detectados ou mal classificados [41]. Os principais desafios relacionados a essa
técnica sdo [5, 37-41]:

* eficdcia das técnicas de EA €, muitas vezes, limitada pela dificuldade em diferenciar

sinais efetivamente associados a descargas parciais daqueles resultantes de fontes
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de ruido mecanico, elétrico ou ambiental. Isso demanda a adocao de métodos adi-
cionais de processamento de sinais para aumentar a taxa de sucesso a identificacao
das ocorréncias de DP;

interferéncia de ruido, que dificulta a classificacdo de falhas e reduz a precisao do
diagndstico;

sinais de DP, geralmente, embutidos em um fundo ruidoso, causado por perturba-
cdes ambientais, harmonicos do sistema de poténcia e interferéncia eletromagné-
tica;

presenca de vibracdes mecénicas e fontes acusticas externas, interferindo em sinais
fracos de DP, resultando em falsos positivos ou deteccdes de falhas ndo realizadas;
ruidos dinamicos, que tornam as técnicas convencionais de processamento de sinais,
como transformada de Fourier e andlise wavelet, ineficazes na filtragem do ruido e
extracdo de caracteristicas de DP; e

os métodos tradicionais de andlise de DP requerem avaliagdo humana e ajuste

manual de parametros, o que pode introduzir inconsisténcias na detec¢do de falhas.

As técnicas de processamento de sinais com base em IA melhoraram, significa-

tivamente, a deteccdo de DP por meio da automacao da extragdo de caracteristicas, me-

lhoria da filtragem de ruido e otimizagdo da classificacdo de falhas [37, 42]. Desse modo,

a Tabela 2.4 apresenta os principais trabalhos que aplicaram técnicas de IA a anélise de

descargas parciais em transformadores de poténcia, com base em emissao acustica.

Tabela 2.4: Comparacdo entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico de transforma-
dores de poténcia com base na técnica preditiva anélise de descargas parciais
por emissao acustica

Decomposi¢ao
wavelet, Analise de
Componentes
Principais (PCA),
KNN e Méquina de
Suporte de Vetores
(SVM).

controladas),
extracdo robusta de
caracteristicas e
sensores de baixo

custo.

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens
Trabalho Transformada Alta acuracia (até Necessidade de
[38] Discreta de Fourier, 94% em condigdes reamostragem

variada, dependéncia
de sensores e
auséncia de validacdo
em condicdes de

campo.
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Tabela 2.4 (continuacdo): Comparacdo entre ferramentas de IA aplicadas ao diagndstico

de transformadores de poténcia com base na técnica preditiva descargas parciais por

emissao acustica

Estudo Ferramentas de IA Vantagens Desvantagens
Trabalho ANFIS Aprimorado Alta sensibilidade Necessidade de
[40] (do inglés, Improved para deteccao do sensores especificos,
Adaptive pulso ultravioleta, dependéncia de
Neuro-Fuzzy alta correlagdo com calibracdo precisa e
Inference System). intensidade de pouca validagdo para
descarga real e generalizagdo.
robustez a ruido.
Trabalho MobileNets CNN Alta acuricia, Necessidade de
[41] aprimoradas, com processamento direto imagens bem
blocos Squeeze-and- de dados, boa rotuladas, requer
Excitation (SE) e generalizagdo entre GPU para
funcdo de ativacao diferentes tipos de treinamento e
h-swish, para DP e melhora da validag@o apenas em
reconhecimento de capacidade de laboratoério.
padrdes de DP. atencao.
Trabalho Arvore de decisio Alta acuricia global Desbalanceamento
[42] bindria, Maquina de (superior a 98%) na das classificagdes e
Suporte Cubico de identificacdo de PD e | dependéncia de sinal
Vetores (do inglés, estratégia de AE de qualidade.
Cubic-SVM), KNN e | classificagao em duas
Ensemble de arvores etapas.
com bagging (EBT).

Fonte: proprio autor (2025)

Logo, as aplicacdes de IA em transformadores de poténcia representam inova-

cOes na drea de engenharia elétrica, pois sao incorporados métodos avancados de andlise

de dados, relacionados ao aprendizado de méquina e a andlise preditiva de falhas incipien-

tes. Dessa maneira, a integracao da IA a esses equipamentos possui potencial de melhorar

a confiabilidade e as praticas de manutencio preventiva nesses equipamentos.

2.4 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentada uma revisdo da literatura das principais técnicas

preditivas aplicadas ao diagndstico e a manutengdo de transformadores de poténcia,
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com &énfase na aplicacio de ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA). As metodologias
baseadas na Anélise de Gases Dissolvidos (AGD), no grau de polimerizacdo (GP), nos
ensaios fisico-quimicos (FQ) e na detec¢ao de descargas parciais (DP) foram abordadas,
de forma sistemadtica, ressaltando-se as vantagens e limitacdes de cada uma.

Primeiramente, observou-se que a AGD € amplamente adotada devido a sua na-
tureza ndo invasiva e a capacidade de fornecer diagnosticos rdpidos e eficientes. No en-
tanto, métodos tradicionais, baseados em Razdes entre Gases ou no Gas-Chave, apresen-
tam limita¢cdes frente a complexidade dos dados reais, uma vez que nem todas as combina-
coes observadas de concentracdes e razdes entre as varidveis conduzem a um diagndstico
conclusivo. Assim, em situagdes praticas, determinados padroes medidos ndo se enqua-
dram nos critérios predefinidos por essas metodologias, o que pode resultar em casos nao
classificdveis ou em diagndsticos inconclusivos quando tais métodos sdo aplicados de
forma isolada. Nesse cendrio, técnicas de IA, baseadas em redes neurais profundas, au-
toencoders empilhados e modelos hibridos, t€ém apresentado resultados promissores em
acurdcia e robustez, especialmente, em contextos com dados desbalanceados ou ruido-
sos. Isso € essencial para fundamentar decisdes de especialistas em manutencdo, evitando
gastos desnecessarios com intervengdes.

Em seguida, em relacdo ao Grau de Polimerizacdo, as abordagens baseadas
em IA mostraram-se eficazes na predicdo da vida ttil remanescente do transformador,
sobretudo, quando integradas a dados temporais € modelos como LSTM e CNN. Ainda
assim, a exigéncia de dados rotulados e o alto custo computacional permanecem como
desafios na drea. Ademais, os ensaios fisico-quimicos, por sua vez, ofereceram uma
alternativa acessivel e com grande disponibilidade histérica de dados. Nesse dominio,
técnicas de aprendizado supervisionado, como Random Forest, CatBoost e redes neurais,
vém sendo utilizadas com sucesso para a classificagdo do estado do equipamento, embora
enfrentem, frequentemente, obstaculos, tais como a baixa interpretabilidade dos modelos
e a heterogeneidade dos conjuntos de dados.

Além disso, a deteccdo de descargas parciais por emissdo acustica representa
uma ferramenta promissora, cuja eficicia pode ser substancialmente ampliada por algo-
ritmos de TA capazes de realizar a filtragem de ruidos e a classificacdo automatica dos
eventos detectados. Ainda assim, hd dependéncia de sinais de alta qualidade e possibili-
dade de detec¢des equivocadas. Isso exige cautela na implantagdo pratica e ampla valida-
¢a0 em campo.

Portanto, o uso de Inteligéncia Artificial no diagndstico de transformadores de
poténcia tem promovido avancos no campo da manutengao preventiva. Contudo, para que
esses modelos sejam integrados as rotinas de monitoramento de transformadores de po-
téncia, € necessdrio considerar metodologias frente a dados incompletos, explicabilidade

dos modelos de decisdo e a compatibilidade com os sistemas ja adotados pelas empresas
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do setor elétrico. Além disso, o desenvolvimento de sistemas hibridos e completos, que
combinem desempenho técnico com transparéncia e aplicabilidade préatica, pode contri-

buir com os trabalhos por meio de aplica¢des de novas tecnologias nesta drea.



CAPITULO 3

Prediciio Otimizada do Indice de Desempenho
de Transformadores de Poténcia Imersos em
Oleo Mineral Isolante com Aplicacao de
Inteligéncia Artificial

3.1 Resumo

Transformadores de poténcia sdo equipamentos essenciais para a operagao do
sistema elétrico, exigindo manutencdes com diagndsticos precisos e eficientes. Dessa
forma, tem-se como objetivo, neste trabalho, apresentar o desenvolvimento de uma fer-
ramenta com aplica¢do de inteligéncia artificial para a predi¢do do estado operacional
baseada no Indice de Desempenho, por meio do uso de técnicas preditivas. A combinagio
dessas técnicas aos algoritmos de Inteligéncia Artificial possibilita uma anélise adequada
e individualizada, otimizando os recursos de manutencdo. Na metodologia empregada
tem-se o calculo desse indice de desempenho e as correspondentes a¢des recomendadas,
que variam desde o monitoramento até a retirada imediata de operacdo do equipamento,
em conjunto com os algoritmos Curva de Cotovelo (Elbow Method) e Fator de Outlier
Local (Local Outlier Factor), que sdo usados para identificar e excluir amostras discre-
pantes, garantindo a consisténcia dos dados. A validacao foi realizada por meio de estudos
de casos e os resultados foram satisfatorios, concluindo-se que esta ferramenta proporci-
ona a prevencao de falhas, contribuindo com uma gestio assertiva destes equipamentos
e auxiliando as equipes de manutencdo na tomada de decisdo em relagdo ao momento
adequado de intervengio®.

Palavras-chave: indice de desempenho, predi¢cao, transformador de poténcia.

3Este capitulo contém os resultados publicados no trabalho [1].
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3.2 Introducao

A manutenc¢do preventiva de transformadores de poténcia € essencial para garan-
tir a confiabilidade desses equipamentos, sendo também realizada por meio das técnicas
preditivas que sao aplicadas para avaliar seus correlatos indices de desempenho, propor-
cionado um diagndstico correspondente acurado, para apoio as tomadas de decisao.

As avaliagdes do indice de desempenho baseiam-se, em geral, na condi¢do
momentanea/atual do ativo [2]. Por sua vez, em diferentes trabalhos da literatura [3—
5], apresentam-se abordagens que fazem avaliagdes de condi¢des dos equipamentos
baseando-se em modelos de confiabilidade e probabilidade de falha, a partir do uso de
estatisticas de falha de um certo espaco amostral de um determinado universo de equipa-
mentos. Esses trabalhos apresentam também previsdes baseadas em conjuntos de amos-
tras, que em condicdes operativas distintas, poderdo incorrer em grande perda de sensi-
bilidade analitica. Isso proporciona uma limita¢ao para equipamentos com caracteristicas
construtivas muito distintas e quando se possuem poucos dados histéricos de manutengdes
preventivas disponiveis, como € a realidade dos transformadores de poténcia de subesta-
coes de energia elétrica em muitas empresas.

Assim, este artigo tem como originalidade o desenvolvimento de uma ferramenta
com aplicacao de inteligéncia artificial para excluir resultados discrepantes dos resultados
das técnicas preditivas obtidas em campo, predizendo, de forma otimizada, a condi¢do
momentanea do equipamento (individualmente), por meio do indice de desempenho e do
histérico destes equipamentos, observando-se que, em algumas situagdes, podem ocorrer
equivocos nas obtengdes dos resultados destas técnicas, resultantes das condi¢des ambi-
entais, das condicdes preparatdrias dos executores ou do proprio equipamento de medi-
cdo, dificultando a observagdo de tendéncias. Dessa forma, este trabalho se justifica por
apresentar uma ferramenta que auxilia na identificacdo de falhas, eliminando pontos dis-
crepantes (outliers) por meio de recursos de inteligéncia artificial, evitando intervengdes
desnecessdrias e tendo como objetivo principal predizer o indice de desempenho durante

a vida 1til destes equipamentos importantes para o sistema elétrico de poténcia.

3.3 Metodologia

A metodologia desenvolvida é um modelo hibrido de inteligéncia artificial, vol-
tado para a predicao do estado de transformadores de poténcia, utilizando o indice de
desempenho. Esse modelo combina dois algoritmos principais com estruturas condicio-

nais para uma andlise aprofundada dos dados, a saber:

* Curva de Cotovelo (Elbow Method): utilizada para determinar o nimero ideal de

vizinhos mais proximos em subconjuntos de dados. De forma geral, ela descreve a
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distor¢ao medida pela soma do erro quadritico, €4, a cada valor k testado, referente
ao melhor nimero de vizinhos, conforme (3.1), sendo d;; a distincia de cada

amostra n ao seu respectivo centroide k [6].

n
fa=L L9, (3.1)
j=

De (3.1), quanto menor for o valor de ¢4, as amostras estdo mais proximas de seus
respectivos centroides [6]. Assim, € possivel obter um grafico para andlise, em que
o eixo das abcissas corresponde ao melhor nimero de vizinhos testado k, enquanto
o das ordenadas representa a soma do erro quadrético. Desse modo, o algoritmo da
curva de cotovelo seleciona o valor 6timo de k, evitando o fendmeno de overfitting.
Essa maneira de determinar k € utilizada com o algoritmo de Fator de Outlier Local,
neste trabalho.

* Fator de Outlier Local (Local Outlier Factor ou LOF): trata-se do algoritmo de
Inteligéncia Artificial para identificacdo e eliminacao de amostras da andlise, por
estarem contaminadas por ruidos excessivos. E uma técnica ndo supervisionada de
aprendizado de maquinas, que localiza os pontos a serem excluidos de determinado
conjunto de dados sem a suposicao prévia de uma distribui¢ao de dados especifica
[7, 8]. A partir de conjunto de dados X € R™*" e de um conjunto de teste x € R,
o LOF procede da seguinte forma:

1. Considera-se a amostra x € os k vizinhos mais préximos, denotando-se a
distancia euclidiana por N(x) = [X1,X2,...,XK], sendo que o parametro K
representa a dimensao do conjunto avaliado.

2. Para cada amostra vizinha, x’, com 1 < f < K, a distancia K de x, kd,-stance(xf ),
é calculada, sendo a distancia euclidiana entre x’ e seus K-ésimos vizinhos
mais proximos.

3. Obtém-se a distancia de alcance, reachy, da amostra X, conforme (3.2), sendo

d(x,x’) a distancia euclidiana entre x e seu f-ésimo vizinho.

reachy(x,X') = max { kgistance(x"), d(x,x") } (3.2)

4. Calculam-se a densidade local de alcance para a amostra X, Ird(x), como em
(3.3), e o LOF da amostra x, LOF(x), dado em (3.4).

K

Ird(x) = .

rd(x) YK reachgy(x, x") G-
1 & Ird(x!

LOF(x) = R; lrr d((’;)) (3.4)
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5. A partir do procedimento de calculo do LOF, indica-se o grau de isolamento
de uma amostra em relacdo aos seus vizinhos. Se a amostra X nao for um ponto

a ser excluido, o valor LOF serd, aproximadamente, unitario.

Além desses algoritmos, a ferramenta incorpora estruturas condicionais para ava-
liar a variagc@o absoluta entre duas amostras de datas consecutivas, aprimorando a and-
lise dos dados, como se houve intervencao (INT). O modelo é aplicado a nove técnicas
preditivas do equipamento, que sdao: Corrente de Excitacdo (EE_CE), Fator de Poténcia
(EE_FP), Rela¢ao de Transformacao (EE_RT), Resisténcia de Isolamento (EE_RI), Re-
sisténcia Elétrica (EE_RE), Ensaios em Buchas (EE_BU), Analise de Gases Dissolvidos
(AGD), Ensaios Fisico-Quimicos (FQ) e Grau de Polimerizacao/2FAL-Furfuraldeidos
(GP_2FAL). O fluxograma das etapas do método desenvolvido esté representado na Fi-

gura 3.1.

Figura 3.1: Fluxograma com etapas do método desenvolvido neste trabalho
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Fonte: proprios autores (2024)

Com os modelos de regressao e de identificacdo dos pontos excluidos da andlise,
realiza-se a predicdo do estado do transformador de poténcia com base nos subconjuntos
processados. O final do processo inclui duas principais informacdes: a predi¢do do estado
do transformador de poténcia, conforme Tabela 3.1, e as acdes recomendadas ao usudrio,

como sugestdes sobre intervir ou ndo no equipamento.
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Tabela 3.1: Critério de classificacao do estado de operagao como uma fun¢do do indice
de desempenho

Estado de operacao Faixa de ID Acao recomendada

A (Excelente) 0,80<ID < 1,00 | Continuar a operar o equipamento nor-
malmente
B (Bom) 0,65 <ID <0,80 | Continuar a operar o equipamento atento
a evolucdo dos resultados nos préximos
registros
C (Marginal) 0,50 <ID <0,65 | Investigar e realizar outros testes a curto
prazo para confirmar resultados e tendén-
cias
D (Ruim) 0,35 <1ID <0,50 | Planejar a retirada de operacao do equipa-
mento para inspecao interna, localizacdo
e correcdo de defeitos
E (Muito ruim) 0,00 <ID <0,35 | Remover o equipamento de operacao
imediatamente para inspe¢do interna, lo-
calizacdo e corregdo de defeitos

Fonte: adaptado de DIAS, Y. A. (2023) [2]

A classificacdo utilizada na Tabela 3.1 € baseada nos resultados da analise e
tem como objetivo assegurar que o transformador de poténcia opere dentro de faixas
desejadas, identificando e abordando potenciais problemas de forma técnica. O estado
final do equipamento é, portanto, o pior estado predito, considerando a totalidade das

técnicas preditivas utilizadas.

3.4 Resultados

A ferramenta desenvolvida foi validada com dados factiveis de transformadores
de poténcia considerando as nove técnicas preditivas disponiveis e citadas anteriormente.
Desta forma, na Figura 3.2, ilustra-se um dos estudos de caso com dados histéricos con-
cernentes a técnica preditiva de Andlise de Gases Dissolvidos (AGD), em que sdo observa-
dos quatro subconjuntos resultantes do processo de segmentacdo proposta, considerando
a efetividade das intervencdes executadas no equipamento.

De forma eficiente, os dados sdo segmentados em quatro subconjuntos indepen-
dentes, conforme ilustra a Figura 3.2. Esse processo produz clusters coerentes ao obser-
vado pelo especialista em campo. Nesse sentido, sdo utilizados mais dois tipos de ajuste
para os outros subconjuntos, obtidos por regressao, além do linear: os polinomiais de
segunda e terceira ordens. Assim, com base nos resultados apresentados, o especialista
poderia agendar intervencdes seguindo as recomendacdes fornecidas pela ferramenta.

Considerando que o histérico do equipamento € até o més 792 (equivalente a 66 anos),
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estima-se quando o transformador atingird um estado de operag¢do ruim, definido quando
o ID for igual ou inferior a 0,35, conforme Tabela 3.1.

Figura 3.2: Anélise de Gases Dissolvidos, com representacdo dos subconjuntos de andlise,
|
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Fonte: préprios autores (2024)

De acordo com a equagdo do subconjunto ID3, esse valor seria alcancado apds

516,8 meses de operagdo, ou seja, quando transcorridos 43,1 anos de funcionamento
do transformador. No entanto, devido a intervencdo realizada apds o dltimo ponto de
ID3, por volta dos 500 meses, o indice critico foi atingido somente apds 724,8 meses,
conforme 1Dy, 0 que resultou em um prolongamento de 17 anos no periodo de operacdo
do equipamento. Além disso, ao se analisar, em uma visao holistica, o comportamento dos

4 subconjuntos da Figura 1, observa-se que, para os subconjuntos ID1 e ID5, os valores

sdo estaveis e elevados, indicando um excelente estado do equipamento. Entretanto, para
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o subconjunto ID3, tem-se um decaimento bastante acentuado dos indices, o que levou
a se realizar a interven¢do no equipamento por volta dos 500 meses de operacdo. No
subconjunto IDy4, ocorre a elevagdo abrupta do indice de desempenho devido a uma
intervencao nele realizada. Entretanto, os valores voltam a decair de forma ainda mais
acelerada do que em ID3. Uma andlise mais acurada poderia levar a se inferir uma falha
iminente e/ou o final de vida util do equipamento na regido a direita de IDg4.

A fim de avaliar a capacidade do algoritmo desenvolvido para detectar amostras
extremamente afetadas por dados espurios, sdo inseridos, propositalmente, dois valores a
serem desconsiderados pela ferramenta, os quais estao circulados na Figura 3.3. Constata-
se desta forma, que a ferramenta aplicada foi capaz de identificar corretamente todas
as amostras inadequadas, sem gerar falsos positivos ou falsos negativos. Além disso,
verifica-se que o decaimento de valores dos dois subconjuntos apresenta comportamento

semelhante.

Figura 3.3: Técnica preditiva de ensaios fisico-quimicos, com representacdo dos subcon-
juntos de andlise, pontos desconsiderados, reta de ajuste e coeficiente de de-
terminaciio R?
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Complementando a andlise, na Figura 3.4, tem-se o resultado de um dos estudos

de caso com dados histdricos relativos aos ensaios fisico-quimicos (EE_FQ), em que

ndo ha pontos a serem excluidos, e a ferramenta, de forma correta, considera todas as
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amostras de entrada. Neste caso, observa-se que houve uma interven¢ao no equipamento

apOs o ultimo dado de ID4, o que elevou o indice de desempenho de 0,65 para 0,85

(primeiro dado de ID»), e que, sucessivamente, quando o subconjunto ID, atingiu valor

de 0,65, houve outra intervenc¢ao, a qual elevou o indice para 0,8 (primeiro dado de ID3).

Além disso, constata-se que os trés subconjuntos apresentam decaimentos semelhantes de

valores de indices de desempenho.

Figura 3.4: Técnica preditiva de ensaios fisico-quimicos, com representacdo dos subcon-
juntos de andlise, pontos desconsiderados, retas de ajuste e coeficientes de
determinacdo R?
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Fonte: proprios autores (2024)

As métricas de precisdo e recall (sensibilidade) foram calculadas de acordo com

(3.5) e (3.6), respectivamente. Os resultados da precisdo e do recall foram de 100%,

constando que a ferramenta € eficiente na identificacdo de amostras a serem excluidas

dos conjuntos analisados.

Verdadeiros positivos

Precisdo = (3.5)

Verdadeiros positivos + Falsos positivos

Verdadeiros positivos

Recall = (3.6)

Verdadeiros positivos + Falsos negativos
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3.5 Conclusoes

A ferramenta desenvolvida neste trabalho apresenta a predi¢do do indice de
desempenho auxiliando a equipe de manutenc¢do de transformadores de poténcia a intervir
no momento adequado. A integracao do uso de inteligéncia artificial, do Fator de Outlier
Local (Local Outlier Factor ou LOF) e a Curva de Cotovelo, para determinar o nimero
ideal de vizinhos mais proximos e segmentar os dados em subconjuntos significativos,
demonstrou uma precisdo e recall de 100% nas técnicas preditivas avaliadas, evidenciando
sua eficdcia na identificacdo correta das amostras a serem excluidas. Esses resultados
destacam a alta acurdcia da ferramenta na predi¢do do estado dos transformadores e na
andlise da extensao da vida util do equipamento, refletindo a efetividade das intervencoes
realizadas, favorecendo a aplicagdo de recursos financeiros de manuten¢do também
eficientes.

Este artigo apresenta estudos de casos de transformadores de poténcia. Porém,
esta ferramenta possui abrangéncia ampla com aplicacdes possiveis em outros equipa-
mentos de média e alta tensdo e em condi¢des operacionais diversas. Portanto, conclui-se
que a abordagem deste trabalho possibilita uma programacao acertada da manutencao pre-
ventiva, com intuito de otimizar o desempenho dos transformadores de poténcia de forma
individualizada de acordo com o seu histérico. A combina¢do de modelos de regressao
precisos de inteligéncia artificial proporcionou uma andlise detalhada e segmentada dos
dados, fornecendo aos especialistas, informacdes para o planejamento e implementacio
de a¢des corretivas e preventivas nestes equipamentos importantes para o sistema elétrico

de poténcia.
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CAPITULO 4
Hybrid Artificial Intelligence Model for Reliable

Decision-Making in the Maintenance of
Mineral-Oil-Immersed Power Transformers

Through Performance Index Monitoring

4.1 Abstract

The preventive maintenance of power transformers is essential to ensure their
reliability and is supported by efficient predictive techniques and accurate diagnostics. In
this context, the objective of this work is to present a hybrid Artificial Intelligence (Al)
model for reliable decision making in transformer maintenance based on performance
index monitoring. The innovation lies in the application of Monte Carlo filters to monitor
the operational state of transformers combined with a novel clustering strategy. The
used methodology includes the development of an algorithm for outlier removal in the
historical series of each predictive technique as well as the implementation of stochastic
filters to forecast the overall operational condition. The results demonstrate the robustness
and effectiveness of the developed model. This work contributes a new Al-based strategy
for supporting preventive maintenance decisions, enabling precise and individualized
actions for each piece of equipment, with broad applicability to companies in the electrical
power sector”,

Keywords: artificial intelligence, performance index, power transformers, preventive

maintenance, reliability.

“Este capitulo é baseado no artigo submetido a um periédico internacional [1].
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4.2 Introduction

Power transformers are frequently subjected to diagnostic tests aimed at predic-
ting the operational condition of their components [2]. These procedures produce datasets
for each predictive technique, typically composed of the normalized performance index
(ranging from O to 1 pu), measured at specific time intervals (in days, months, or years),
along with the operational status classified as either operation or intervention. However,
effective analytical strategies are needed to process these datasets in a way that allows
maintenance specialists to objectively and comprehensively assess the overall equipment
performance by integrating the outputs of all techniques. This integrated analysis supports
improved decision making and enhances the reliability of the power system. Although the
Al model developed in this work is general and applicable to any power transformer, this
paper focuses on case studies involving high-voltage power transformers immersed in
mineral-insulating oil.

Among the most used predictive techniques for evaluating the paper—oil system
are Dissolved Gas Analysis (DGA), Degree of Polymerization (DP), and Physicochemical
Tests (PC), all of which are widely employed in the power sector to detect incipient faults
in transformers [3, 4]. In addition, electrical tests are performed to assess the integrity of
the transformer and its components, including Insulation Resistance (ET_IR), Insulation
Power Factor (ET_PF), Turns Transformation Ratio (ET_TTR), Winding Resistance
(ET_WR), Low Voltage Excitation Current (ET_LVEC), and Capacitance and Tangent
Delta of Condenser Bushings (ET_CB).

However, potential outliers in the sample data, arising from electromagnetic in-
terference, environmental fluctuations, sampling inconsistencies, or calibration errors in
data acquisition equipment, can hinder the consistent interpretation of predictive techni-
que results. Such discrepancies introduce bias into the analysis, complicating the identifi-
cation of actual operational patterns. As a result, diagnostic quality may be compromised,
directly impacting maintenance decisions, especially regarding the optimal timing of in-
terventions to prevent catastrophic failures and unplanned service interruptions in utility
operations.

Thus, it is essential to employ tools capable of detecting outliers in these datasets.
To this end, several solutions based on machine learning algorithms have been proposed
for analyzing predictive technique data, including the Local Outlier Factor (LOF), K-
Nearest Neighbors (KNN), Isolation Forest (IF), Gaussian Mixtures, and Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) [5-7]. However, these algo-
rithms exhibit some limitations: their accuracy is highly sensitive to the volume of data
and the number of neighbors selected. Moreover, for large datasets, they tend to impose a

high computational cost.
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With regard to the prediction of power transformer performance during opera-
tion, several tools have been proposed for continuous monitoring. One such approach
involves a methodology based on Analytic Hierarchy Process (AHP) multicriteria analy-
sis, which was developed to assess the operating conditions of power transformers by
considering both their lifespan characteristics (failure risk factor) and their systemic im-
portance (impact factor) within the electrical network [8]. Similarly, another diagnostic
methodology was proposed to estimate the operational state of transformers by incorpo-
rating the influence of harmonic distortions into the calculation of the health index [9].

Moreover, a finite-state machine-based diagnostic model for power transformers
in substations was proposed by [10], in which chromatographic, physicochemical, and
electrical analyses are used to determine operational states and to recommend preventive
maintenance actions. In the context of applying artificial intelligence to preventive main-
tenance processes, several studies have been conducted. For instance, machine learning
has been employed to estimate the Degree of Polymerization (DP), which is a key indi-
cator of transformer aging [11]. In addition, prognostics and the health management of
power transformers have been explored using a whale-inspired hybrid optimization al-
gorithm [12]. In the domain of dissolved gas analysis (DGA), gas forecasting has been
investigated through mixed-kernel support vector regression (SVR) combined with gene-
tic algorithms [13]. Furthermore, expertise-guided machine learning (EGML) has been
applied to diagnose internal faults in power transformers, using backpropagation neural
networks (BPNNs) enhanced by genetic algorithms (GAs) and Memetic Evolutionary Al-
gorithms (MEAs) [14].

Advances in artificial intelligence research have also made significant contri-
butions to the modeling of predictive processes in dynamic systems. For example, an
extensive empirical comparison of time series anomaly detection algorithms was con-
ducted, many of which rely on forecasting mechanisms to model expected behavior and
detect deviations [15]. The study highlights how prediction-based techniques, including
deep learning architectures such as Long Short-Term Memory (LSTM) networks and au-
toencoders, can effectively support maintenance strategies by anticipating performance
degradation. Additionally, causal discovery methods tailored for time series data are de-
signed, offering new perspectives on identifying structural dependencies in dynamic en-
vironments, presenting a comprehensive survey and an evaluation of algorithms designed
to uncover causal relationships across time, including constraint-based, score-based, and
functional-model-based approaches [16]. These methods can be instrumental in preven-
tive maintenance scenarios by enabling systems not only to forecast future behavior but
also to infer underlying causal mechanisms responsible for degradation. This causal ob-
servation can augment traditional prediction strategies, such as those based on recurrent

neural networks or forecasting filters, like Kalman filters and particle filters, by provi-
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ding more robust explanations and improving interpretability in model-based maintenance
planning.

Furthermore, stochastic modeling approaches based on D-spectrum theory and
failure counting processes provide a probabilistic foundation for reliability assessment in
complex systems [17]. Performance improvements from time series data augmentation
have also been observed in small-sample signal recognition scenarios, highlighting the
benefits of enhanced data under constraints typical of industrial monitoring datasets [18].
This scenario is particularly common in maintenance environments, as utilities often
have limited historical data for certain types of equipment due to infrequent failures,
incomplete records, or newly deployed assets. A hierarchical deep learning strategy
combining syntactic and semantic graph representations has also been proposed for defect
prediction in source code, offering transferable insights for degradation modeling through
enriched feature learning [19]. These studies reinforce the relevance of Al-based methods
in reliability engineering and point to the continued demand for interpretable and data-
efficient models under uncertainty.

In that way, the objective of this study is to present a hybrid artificial intelli-
gence model aimed at supporting assertive decision making in power transformer main-
tenance that is grounded in performance monitoring data. The model is structured in the

following stages:

* Preprocessing stage: the accuracy of two unsupervised Al algorithms, the Local
Outlier Factor (LOF) and Isolation Forest (IF), is assessed using expert-labeled data.
Their outputs are compared to a novel outlier detection method developed in this
work, which removes inconsistencies based on historical neighborhood consistency
while preserving critical anomalies relevant to maintenance decisions.

e QOutput stage: maintenance recommendations are generated based on the classi-
fication of the performance index into five categories (A to E), reflecting the
equipment’s condition. Forecasting is then conducted using the AD-SIS and AD-
Bootstrap frameworks, which estimate the future evolution of the performance in-

dex by modeling dynamic systems under uncertainty.

The main contribution of this study lies in the development of two custom
Monte Carlo-based filtering frameworks (AD-Bootstrap and AD-SIS) specifically desig-
ned to handle noisy, incomplete, and irregularly sampled conditions, enabling reliability-
centered probabilistic forecasting of equipment behavior. The proposed approach integra-
tes unsupervised learning for outlier detection, temporal clustering based on intervention
effectiveness, and Monte Carlo filtering, applied to real operational datasets. In contrast
to previous models that analyze predictive techniques in isolation, this methodology se-
eks to consolidate nine predictive techniques into a unified and interpretable decision-

making framework. By structuring these elements within a single model, the framework
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is expected to support a more informed analysis of degradation trends and assist utility

professionals in planning maintenance actions with greater confidence.

4.3 Methodology

In the methodology adopted in this study, a computational tool was developed to
apply the classification criteria for the power transformer performance index, as defined

in Table 4.1 [20], based on the worst predicted value at each time instant.

Table 4.1: Recommended actions based on the predicted performance index classification
of the power transformer [20]

Performance Index (y) | Classification | Recommended Actions

0.80 <y <1.00 A (Excellent) | The equipment should continue operating
normally.
0.65 <y <0.80 B (Good) The equipment should continue opera-

ting, monitoring the evolution of results
in upcoming records.

0.50 <y <0.65 C (Marginal) | The equipment should be investigated,
and additional tests should be conducted
in the short term to confirm results and
trends.

0.35<y <0.50 D (Poor) Planning for the equipment’s removal
from operation for internal inspection,
fault localization, and correction.
0.00<y<0.35 E (Very Poor) | The equipment must be immediately re-
moved from operation for internal inspec-
tion, fault identification, and correction.

The classification from Table 4.1 [20] considers a total of nine tests, namely
Dissolved Gas Analysis (DGA), Physicochemical Tests (PC), Degree of Polymeriza-
tion (DP), Electrical Tests of Low Voltage Excitation Current (ET_LVEC), Insulation
Power Factor (ET_PF), Turns Transformation Ratio (ET_TTR), Insulation Resistance
(ET_IR), Winding Resistance (ET_WR), and Capacitance and Tangent Delta of Con-
denser Bushings (ET_CB). These tests represent the main predictive techniques used in
transformer diagnostics, covering chemical, electrical, and physical indicators of degra-

dation, and thus ensure a comprehensive assessment of equipment condition [2, 20, 21].

4.3.1 Artificial Intelligence Algorithms for Identifying Outliers

Initially, during the data preprocessing stage, two Artificial Intelligence algo-
rithms, the Local Outlier Factor (LOF) and Isolation Forest (IF), assess the performance

history of the power transformer throughout its operation, considering each set of the nine
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predictive techniques. Individually, the tool performs a clustering based on the effective-
ness of the intervention. To this end, at each observed time instant, t;, with / € [1,n] and n
being the number of samples for each technique, the status is monitored. If an interven-
tion is recorded at time {;, the algorithm analyzes the performance index of the transformer
y(t;). If it shows improvement compared to the previous sample, y(t_1), a new cluster C
1s initiated. Otherwise, it is understood that the maintenance was not effective for the eva-
luated predictive technique, i.e., it did not result in performance improvement for that set,
and the subsequent data remain within the previous cluster, according to the decision rule
defined in (4.1).

Cnew, if y(t Li_
aHW={C Eyih) > ylti-1) @.1)

previous otherwise

At the end of this stage, the sets of each predictive technique may be divided into
subsets, in which the data exhibit well-defined temporal coherence, as the operational
status is taken into account in the assessment of power transformer performance. Then,
Artificial Intelligence algorithms are executed for the clusters. The first algorithm is the
Local Outlier Factor (LOF), which is an unsupervised tool for outlier detection based
on density and neighborhood. For each instance x = (y;,t), with j € [1 ;'] and r’ being
the total number of elements in the cluster, the Euclidean distance dk(x) between x and
its k-nearest neighbors is computed [22, 23]. Additionally, M(x) represents the set of
training instances in the neighborhood of x, and for each s € M(x), the distance di(s) is
determined. By comparing di(x) with the mean value of di(s) for each s, the Local Outlier
Factor (LOF(x)) is calculated according to (4.2), where | M (x)| = k. If the resulting value
is close to 1, the instance x is not considered an outlier; otherwise, it is likely to be an

outlier.

_ ak(x) - [M(x)]
O = 5 o (s)

The second algorithm used for outlier detection is Isolation Forest (IF). It

4.2)

generates random trees to partition the data within each cluster and computes the number
of nodes required to isolate each training vector [24]. Thus, outliers are identified as the
vectors with the shortest average path lengths for isolation, based on the principle that
anomalies are easier to isolate than normal points, thus requiring fewer splits and yielding
shorter average path lengths. The anomaly score, denoted by score(x), for each instance
is computed in (4.3), where E[h(x)] represents the expected average path length to isolate
point x in the forest, and c(1) is the average path length value for a dataset of size 1,
which is used as a normalizing factor [24].
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_ Elhix)]

score(x) =2 <) 4.3)

Finally, the expected average path length h(x) required to isolate a point in a
dataset with n elements, denoted as c(n), is computed for n samples in (4.4), where H(n)
represents the harmonic number of the n-th term. For large values, H(n) = In(n) + 0.577
[24].

2(n—1)

c(n)=2H(n—1)— p

(4.4)

Based on the values obtained in (4.3) and (4.4), the following conclusions are

drawn:

* If E[h(x)] = c(n), then score(x) = 0.5, indicating nominal behavior for x.
* If E[h(x)] — oo, then x is not isolated, meaning it exhibits nominal behavior.
* If E[h(x)] is small compared to c(n), then score(x) tends to one, indicating that x is

an outlier.

After the outlier detection and removal stage, the data from each predictive tech-
nique are compared at each time instant, and the overall performance index y(t) is obtained
as the minimum value among all individual indices at that time. This conservative crite-
rion prioritizes the worst-performing predictive component at each instant, aligning with
preventive maintenance strategies by emphasizing early intervention based on the most

critical signal.

4.3.2 New Method Developed for Identifying Outliers

The algorithm developed (AD) in this work for detecting and eliminating outliers

is based on two main assumptions:

1. The performance index of power transformers does not increase in the absence of
maintenance or intervention. Thus, any spontaneous increment is interpreted as an
undue improvement, i.e., for a given sample i, where y(f;) and y(t,_1) denote the

performance index at times #; and #;_1, respectively, as expressed in (4.5).

Ay(t) = y(t;) — y(ti—1) > 0 4.5)

2. Abrupt drops in y(f), when compared to the local degradation pattern of neigh-
boring points, are considered outliers unless they are immediately followed by a
consistent degradation trend. In this case, the drop is interpreted as a natural event

of accelerated aging rather than an inconsistency. The detection rule is expressed in
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(4.6), where puay, and 0y are, respectively, the mean and standard deviation of the

negative variations in cluster C.

Ay(t) = y(t) — y(ti—1) < Hay — 204y “6)

Ay(tiv1) = y(ti1) — y(ti) = Hay — 204y

This criterion detects outliers as abrupt drops in y; that significantly deviate from
the expected local variation. The 20 threshold assumes that the distribution of negative
variations within each cluster C is approximately normal. Importantly, the analysis is
carried out within clusters so that variability is assessed locally rather than globally.

Furthermore, the second condition in (4.6) ensures that an abrupt drop is only
considered an outlier if it is not immediately followed by a consistent degradation trend.
This distinction is crucial to avoid false positives, for example, in cases where the natural
degradation of components such as bushings produces sudden but legitimate declines. The
values flagged as outliers are replaced by empty cells, preventing them from influencing
subsequent analyses. The proposed AD algorithm combines domain-specific assumptions
with local statistical criteria, improving the reliability of outlier detection in power
transformer performance index data.

At the end, it is important to emphasize that power transformers do not exhibit
self-recovery of performance. The cellulosic insulation ages irreversibly through hydroly-
sis and oxidation, leading to kraft paper depolymerization and a permanent loss of me-
chanical strength [25, 26]. Although interventions like oil drying and acid removal can
slow degradation, they cannot reverse the chemical damage that has already occured. The
aging process is autocatalytic, accelerated by moisture and acidic by-products, ensuring
that performance improvement stems only from corrective maintenance [27]. The degree
of polymerization (DP) monotonically declines over service life and can only be restored
by replacing the insulating material [28]. The transformer lifetime is consumed cumulati-
vely, and it is particularly influenced by hot-spot temperatures as prescribed in IEC/IEEE
loading guides [29]. High hot-spot temperatures degrade the insulation irreversibly and
increase brittleness [30, 31]. This foundational understanding justifies the developed al-

gorithm’s assumption of degrading performance.

4.3.3 Statistical Validation of Maintenance Interventions

To assess whether a recorded intervention produced a statistically significant
improvement in the performance index y(t), a local comparison strategy is applied,
which is based on the last observation immediately before the intervention and the first
two observations available after it. Let f denote the intervention instant. The last pre-

intervention observation is denoted by ypre, While the two post-intervention values are
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denoted by y(fp) (if available at the same time as the intervention) and y(fp+) (the first
non-intervention observation with ¢ > ty). If no measurement exists exactly at fy, the first
two non-intervention points with t > f are used instead.

The differences relative to the baseline are defined in (4.7). The sample mean d
and variability sy of these differences are computed as in (4.8). The test statistic in (4.9)

follows Student’s t distribution under the null hypothesis with df = 1 degree of freedom.

di = y(to) — Ypre and a2 = y(to+) — Ypre 4.7)

. di+d _ _
g= ; 2 and  sy=+/(di—d)2+(db—d)2 (4.8)
po 9 df = 1 (4.9)

sa/V2

The hypotheses are formally written as Ho : d < 0 versus H; : d > 0. The one-
sided p-value is defined as p = Pr{T; > t} = sf(t;1) where T; is a t random variable with
one degree of freedom. Here, Pr{-} denotes probability: that is, Pr{A} is the probability
that event A occurs. In addition, the notation sf(t;1) refers to the survival function of the
t distribution with one degree of freedom, defined as sf(x) = 1 — F(x) = Pr(X > x), where
F(x) is the cumulative distribution function (CDF). At the end, the decision rule relies

exclusively on the p-value.

» If p < «, the intervention is classified as Effective;
* If p > «, the intervention is classified as Not Statistically Effective (NSE).

4.3.4 Particle Filters for Predicting the Performance Index

Subsequently, two custom Monte Carlo-based filters developed in this study
and referred to as AD-SIS and AD-Bootstrap are applied. Unlike standard Sequential
Importance Sampling (SIS) and Bootstrap filters, these frameworks incorporate specific
mechanisms to address irregular sampling, autoregressive forecasting, and condition-
based classification. Monte Carlo techniques are widely used for probabilistic inference
in nonlinear dynamic systems [9, 32, 33] and constitute an important branch of Artificial
Intelligence (AI) for modeling uncertainty.

Initially, the unobserved signal (hidden states) x; with t € N is considered to be
modeled as a Markov process with an initial distribution p(xg) and transition probability
p(X¢ | Xt—1). The observations y; with t € N* are assumed to be conditionally independent
given the stochastic process and the marginal distribution p(y; | X;). Additionally, let Xo.; 2
{x0,--.,xt} and y1:¢ 2 {¥1,..., ¥t} represent, respectively, the signal and the observations
at time t. First, Bayes’ theorem is applied to compute p(X; | Y1:t—1) in (4.10).
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P(Y1:t | Xo:t) P(Xo:)
" [Py | Xo:t) PXo:t) dXo0:t
In the Sequential Importance Sampling (AD-SIS) filter, the importance sampling

P(Xo:t | Yi:t) (4.10)

method produces an estimate of p(Xo: | y1:), defined as P (dXo:¢ | y1:t), without altering
the past simulated trajectories, given by xg:),q, with i =1,...,N, where N is the number
of independent and identically distributed (i.i.d.) random samples, which are referred to
as particles [33]. Thus, the importance function 7t(Xo:; | X1:t) at time ¢, understood as a
marginal distribution at t — 1, satisfies the relationship in (4.11), which is obtained by a
recursive structure of the posterior distribution based on the Markov assumption, serving
as the foundation for Sequential Importance Sampling. Furthermore, the importance

weights vT/t(i) are computed recursively, as shown in (4.12).

t
(X0t | Y1:1) = p(Xo) | [ Xk | Xk—1) (4.11)
k=1
) () (y’ X ) p(’((/) | x&)
W o Wiy 4.12)

In the AD-Bootstrap filter, the importance weights are considered as p(yy | )?(ti)),
where igi) ~ p(x; | xg'L ). This modification, compared to the AD-SIS filter, enhances the
adjustment of particles to observations by eliminating additional importance functions
present in the latter. As a result, the AD-Bootstrap filter discards low-relevance particles
and focuses computations on the most representative ones.

The observation y; is assumed to be conditionally dependent on the latent state
through an observation function hy(-), which is also subject to measurement noise. In this

study, two forms of observation models were considered:

1. Direct observation with additive Gaussian noise, modeled as hy(X;) = X; +1;, with
n; ~ N (0, 0?I);
2. A likelihood function with exponential form, £(X;;y;) = exp ( 1 ey y’) ) which is

suitable for simulating asymmetric or peaked behaviors in the observatlon process.

The transition model at time t is defined as X; = clip(fy(X;—1) + &, 0, 1), &~
N (0, 621), where f(-) is a scalar-valued function applied component-wise to each particle
in X;_1, and clip(-) limits each resulting element to the interval [0, 1], ensuring consistency
with the normalized domain of the performance index. The following forms were consi-
dered for fi(x), where x denotes a generic particle in the vector X;_1: sine-based, fy(x) =
0.5(1 +sin(x)); linear decay, f;(x) = 0.8x; quadratic with sine, f;(x) = 0.5(1 +sin(x)) + 0.1x?;
and uniform noise, x; ~ ¢/(0, 1), independently drawn.
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4.3.5 Filter Performance Metrics

Additionally, to evaluate the performance of the filters, the following metrics are
used: MAE (Mean Absolute Error) and R? (coefficient of determination), as defined in
Equations (4.13) and (4.14), respectively. In this context, y; and y; denote, in that order, the
predicted and observed values of the performance index at instance /, while y represents
the mean of the observed values. High-performance models are expected to exhibit low
MAE values, indicating minimal prediction errors, and R? values close to one, reflecting
the high explanatory power of the model.

14, .
MAE = ;ZU’/—M (4.13)
I
52 _ XLy =P (4.14)
Yy —y)?

The best hyperparameter configurations for each model are determined using a
composite score, as defined in (4.15), which combines both prediction accuracy and ex-
planatory power. Lower values of the composite score indicate better overall performance,
as they reflect a combination of reduced prediction error (via MAE) and improved good-
ness of fit (via R?).

Composite score = MAE + (1 — F:’Q) (4.15)

Each particle was initialized by sampling from a uniform prior distribution over
the interval [0, 1], which corresponds to the normalized domain of the performance index.
The state transition model incorporated Gaussian noise added to each particle with the
standard deviation o. In Monte Carlo methods, the typical estimation error decreases on
the order of O(1/+/N) as the number of samples N increases [34, 35] yet with diminishing
returns beyond a certain threshold. The set N € {400;800;1000;1600;4000;10,000} was
selected to span a wide computational range that enables an evaluation of the error curve
as a function of N, where precision gains stabilize, typically between approximately 103
and a few thousand particles [36]. It is also useful to observe convergence behavior and
compare outcomes to a high asymptotic reference point, N = 10,000.

Adaptive resampling via the Bootstrap approach is triggered when the Effec-
tive Sample Size (ESS) falls below N/2. This is a well-established heuristic widely
reported in the literature [37, 38], which helps prevent weight degeneracy while pre-
serving particle diversity. For the process and observation noise, the levels were set to
o € {0.005,0.01,0.05,1.5,2.0}, with all values defined over the normalized domain [0, 1],
as follows [39]:
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* Low values of o (0.005 to 0.01): represent near-deterministic dynamics where
weight collapse is likely if the likelihood function is sharp.

* Intermediate value (around 0.05): corresponds to typical post-normalization varia-
bility, offering a balance between tracking flexibility and smoothing.

* High values (1.5 to 2.0): serve as stress tests (negative controls), inducing excess
diffusion that challenges the filter’s robustness under over-smoothed or poorly

identifiable regimes.

4.3.6 Workflow of the Developed Method

For better visualization, the developed method is outlined in the flowchart of
Figure 4.1. It depicts the main sequence of steps described in Section 4.3, which comprise

the designed approach, from data input to output.

Figure 4.1: Workflow of the methodology developed in this study
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(decision-making support,
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Source: the authors (2025)
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As illustrated, the workflow in Figure 4.1 presents the sequential logic of the
method, from data preprocessing to decision-making support, and provides a basis for the

reader to follow the subsequent results.

4.4 Results and Discussion

4.4.1 Operating Conditions, Weather Events and Maintenance Inter-

ventions

In this study, the simulated faults, defined according to the operating conditions
of each unit, and their respective implications for the predictive techniques are presented
in Table 4.2. To enhance comparability and emphasize the observed effects, five power
transformers (TR1 to TRS) immersed in insulating mineral oil with broadly similar

characteristics were selected.

Table 4.2: Power transformers: simulated operating conditions, weather events, mainte-
nance interventions, and observed effects

Equipment | Operating Conditions, Weather Events | Observed Effects
and Maintenance Interventions

TR1 Natural aging; no electrical overloads; no | Slight and general de-
severe atmospheric events or adverse we- | cay in performance indices
ather; no damaging systemic transients; | across various techniques.
no maintenance intervention.

TR2 Natural aging; no electrical overloads; no | Slight and general de-
severe atmospheric events or adverse we- | cay in performance indices
ather; no damaging systemic transients; | across various techniques.
maintenance interventions performed.

TR3 Electrical overloads present; no severe at- | Accelerated decay in DGA
mospheric events or bad weather; no da- | and DP; slightly lower de-
maging systemic transients; maintenance | cay in ET_IR, ET_PF, and
interventions performed. PC.

TR4 Normal loading; severe atmospheric | Accelerated decay in
events; harsh weather with water ingress | PC, ET_IR, ET_PF, and
through active-part seals; systemic tran- | ET_CB; slightly lower
sients stressing insulation; maintenance | decay in DGA and DP.
interventions with bushing replacement.
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Table 4.2 (continued): Power transformers: simulated operating conditions, weather
events, maintenance interventions, and observed effects

Equipment | Operating Conditions, Weather Events | Observed Effects
and Maintenance Interventions

TRS Electrical overloads in some years (not | Accelerated decay in DGA
all); no severe atmospheric events or bad | and DP; slightly faster de-

weather; no stressful systemic transients; | cay in ET_IR and PC.

maintenance interventions performed.
Source: the authors (2025)

Table 4.2 includes the adoption of a common set of predictive techniques and
uniform data-sampling procedures, which collectively provide a standardized framework
for performance assessment. While the equipment shares these structural and methodolo-
gical attributes, it differs in specific operational aspects, such as the occurrence of elec-
trical overloading, exposure to extreme weather events, and the execution of maintenance
interventions. These controlled variations allow for a comparative analysis of how distinct
fault scenarios influence the outcomes of the predictive techniques.

Although the operating conditions and fault scenarios presented in Table 4.2 are
simulated, they were designed to reproduce patterns actually found in practice. Each case
mirrors plausible degradation processes and intervention outcomes, showing how stress
factors such as overloading, weather events, and maintenance actions interact with the
deterioration of insulating materials and structural components. By integrating a broad
range of predictive techniques, the dataset preserves completeness and represents con-
sistent behaviors across different scenarios. Hence, this synthetic yet realistic construc-
tion ensures methodological control while still reflecting field-relevant dynamics, thus

strengthening the connection between simulated analysis and operational evidence.

4.4.2 Performance Comparison Between Artificial Intelligence Algo-
rithms Tested and the One Developed

Tables 4.3 and 4.4 present the comparison of the success rates of the outlier clas-
sification, based on the labeling provided by experts in power transformer maintenance,
considering the three algorithms evaluated: the Local Outlier Factor (LOF), Isolation Fo-
rest (IF) and the algorithm designed (AD) in this work.
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Table 4.3: Success rates of the applied tools for TR1 to TR3

Predictive TR1 TR2 TR3
Technique | LOF AD LOF IF AD LOF IF AD
DGA 100% | 80.0% | 100% | 100% | 80.0% | 100% | 100% | 84.1% | 100%
PC 100% | 85.7% | 100% | 98.3% | 82.0% | 97.1% | 98.3% | 84.1% | 100%
DP 100% | 80.0% | 100% | 100% | 80.0% | 100% | 100% | 87.4% | 100%
ET_LVEC | 94.3% | 91.4% | 100% | 94.3% | 91.4% | 100% | 94.3% | 91.4% | 100%
ET_PF 100% | 82.9% | 97.1% | 98.3% | 85.3% | 100% | 98.3% | 87.4% | 91.4%
ET_TTR 97.1% | 94.3% | 94.3% | 97.1% | 94.3% | 94.3% | 97.1% | 94.3% | 94.3%
ET_IR 100% | 85.7% | 97.1% | 98.3% | 85.3% | 91.4% | 98.3% | 87.4% | 97.1%
ET_WR 94.3% | 88.6% | 91.4% | 94.3% | 88.6% | 100% | 94.3% | 88.6% | 91.4%
ET_CB 100% | 82.9% | 94.3% | 100% | 88.5% | 100% | 100% | 88.5% | 100%
Result 98.4% | 85.7% | 97.1% | 97.8% | 86.2% | 98.1% | 97.8% | 88.1% | 97.1%

Source: the authors (2025)

Table 4.4: Success rates of the applied tools for TR4 and TRS

Predictive TR4 TRS
Technique | LOF IF AD LOF IF AD
DGA 94.3% | 94.3% | 97.1% | 91.7% | 81.7% | 91.4%
PC 94.3% | 94.3% | 100% | 93.8% | 89.2% | 91.4%
DP 971% | 91.4% | 97.1% | 100% | 91.4% | 97.1%
ET_LVEC | 943% | 91.4% | 91.4% | 94.3% | 91.4% | 100%
ET_PF 88.6% | 85.7% | 100% | 100% | 84.5% | 97.1%
ET_TTR 971% | 94.3% | 94.3% | 97.1% | 94.3% | 94.3%
ET_IR 82.9% | 85.7% | 100% | 100% | 87.5% | 82.9%
ET_WR 94.3% | 88.6% | 91.4% | 94.3% | 88.5% | 97.1%
ET_CB 95.6% | 83.1% | 100% | 100% | 82.9% | 100%
Result 93.2% | 89.9% | 96.8% | 96.8% | 87.9% | 94.6%

Source: the authors (2025)

For the LOF, the main hyperparameter is the number of nearest neighbors k,

which controls the local density estimation. To determine the optimal value of k for each

temporal cluster in the LOF, the Silhouette score (S) was employed, defined in (4.16) [22,

40, 41], where a; denotes the mean intra-cluster distance, b; represents the mean nearest-

cluster distance, and n is the number of samples in the cluster, as illustrated in Figure 4.2.

(4.16)
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Figure 4.2: Example of Silhouette curve for a cluster of the predictive technique ET_PF,
which is used to determine the optimal k of the LOF for TR4
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Similarly, for the IF, the contamination parameter, which represents the expec-
ted proportion of outliers in Scikit-learn library [42-44], was optimized using a grid:
contamination € {0.01,0.03,0.05,...,0.20}, because the lower bound reflects the realis-
tic assumption that anomalies in equipment time series are rare, while the upper bound
accounts for clusters with higher proportions of abnormal behavior due to concentrated

interventions. Figure 4.3 exemplifies that optimization process.

Figure 4.3: Example of Silhouette curve for a cluster of the predictive technique ET_TTR,
which is used to determine the optimal contamination of the IF for TR4
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The results presented in Tables 4.3 and 4.4 highlight the high success rate of the



4.3 Methodology 64

proposed algorithm (AD). For instance, in the DGA, PC, and DP techniques, AD achieved
a success rate of 100% for TR1 and TR3, whereas the LOF and IF almost always exhibited
lower performances. On average, considering the five evaluated transformers, AD reached
a success rate of 96.7%, which is superior to IF (87.6%) and comparable to the LOF
(96.8%). It is worth noting that IF consistently yielded lower accuracies among the tested
methods, although still maintaining values above 80%. These findings demonstrate that
the proposed strategy is consistent across different techniques and power transformers,
confirming its robustness and broad applicability.

4.4.3 Hyperparameters of the Particle Filters

Tables 4.5 and 4.6 summarize the optimal hyperparameter configurations iden-
tified for each particle filter and power transformer based on training performance, cor-
responding to AD-SIS and AD-Bootstrap, respectively. A time-aware split was adopted,
where the first 70% of the temporal data was allocated to the training set and the sub-
sequent 30% to the testing set, in order to avoid data leakage and maintain the natural

sequence of events.

Table 4.5: Best hyperparameter configuration based on training performance for each
power transformer (AD-SIS)

Equipment | Transition | Observation | N o
TR1 Uniform | Exponential | 1000 | 0.01
TR2 Uniform Gaussian 800 | 0.01
TR3 Uniform | Exponential | 4000 | 0.005
TR4 Uniform | Exponential | 4000 | 0.005
TRS Uniform | Exponential | 400 | 0.005

Source: the authors (2025)

Table 4.6: Best hyperparameter configuration based on training performance for each
power transformer (AD-Bootstrap)

Equipment | Transition | Observation N o

TR1 Uniform Exponential | 10,000 | 0.005
TR2 Uniform Exponential | 10,000 | 0.01
TR3 Uniform | Exponential | 10,000 | 0.005
TR4 Uniform Exponential | 10,000 | 0.005
TRS Uniform Exponential | 10,000 | 0.005

Source: the authors (2025)
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All reported results were obtained using the best-ranked combinations of transi-
tion and observation functions, as determined by the consolidated analysis. For the AD-
Bootstrap filter, increasing the number of particles to N = 10,000 consistently resulted in
outstanding predictive performance. The test set R? values approached unity, reaching
0.99998, 0.99988, 0.99999, 0.99998, and 0.99999 for TR1 through TRS, respectively.
Furthermore, the training metrics exhibited extremely low error levels with MAE values
ranging from 0.00033 to 0.00037. These findings demonstrate the model’s strong ability
to fit the training data while maintaining excellent generalization when a sufficiently high
number of particles is used.

These results provide an intuitive understanding of how the number of particles
(N) and the noise level (o) jointly influence filter performance. For instance, for transfor-
mer TR1, the best configuration for the AD-Bootstrap filter was N = 10,000 and o = 0.005,
using a uniform transition function and an exponential observation function. This same
combination yielded the best result on the test set. In the case of the AD-SIS filter, the op-
timal configuration on both the training and test sets was N = 1000 and o = 0.01, under the
same transition and observation functions as AD-Bootstrap. Figures 4.4 and 4.5 present
the composite score heatmaps for the test set of TR1 under the evaluated configurations
of AD-Bootstrap and AD-SIS filters with the best-performing combination of transition
and observation functions.

Figure 4.4: Composite score heatmap for TR1 test set, AD-Bootstrap, uniform transition,
and exponential observation
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Conversely, the Sequential Importance Sampling (AD-SIS) filter exhibited subs-
tantially lower predictive accuracy even when using its best configuration of transition

and observation functions. The best R? values on the test set were significantly lower,
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Figure 4.5: Composite score heatmap for TR1 test set, AD-SIS, uniform transition, and
exponential observation
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with some even negative (e.g., 0.4430 for TR1, —0.3060 for TR2, and —1.6606 for TR4),
and only moderate or acceptable results for TR3 (0.5678) and TR5 (0.2601). Although a
few configurations achieved decent training performance (with MAE ranging from 0.0618
to 0.0816), the large gap between training and testing metrics indicates overfitting and li-
mited generalization capacity. These outcomes suggest that AD-SIS is more sensitive to
noise and less robust than AD-Bootstrap, especially when using fewer particles or under

conditions of higher model variance.

4.4.4 Execution Time Analysis and Memory Usage

The computational time required by each configuration was evaluated as a
function of the number of particles N. All simulations were executed on a laptop equipped
with an Intel(R) Core(TM) 15-1035G1 CPU @ 1.0-1.2 GHz (8 logical cores) and
12 GB of RAM, running Windows 11 Home 64-bit. The implementation was developed
in Python 3.12 using the Spyder IDE. Figures 4.6 and 4.7 illustrate, for TR1, the
computational runtime (in seconds) of the particle filters as a function of the number of
particles (N) for different noise levels (o). Each curve represents the mean runtime across
transition and observation models, including both training and test phases.

The runtime in Figures 4.6 and 4.7 increases approximately linearly with N
for all levels of o, reflecting the additional sampling and weight update operations
required by particle filters. This analysis is essential to assess the practical feasibility

of the proposed models, since although larger N values generally improve accuracy, as
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Figure 4.6: Runtime as a function of the number of particles (N) for different noise levels
(0) in TR1, averaged across transition and observation models, including both
training and test phases for the AD-Bootstrap filter
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Figure 4.7: Runtime as a function of the number of particles (N) for different noise levels
(0) in TR1, averaged across transition and observation models, including both
training and test phases for the AD-SIS filter
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illustrated in Figures 4.4 and 4.5, the execution cost must remain acceptable for real-

world applications. Moreover, it is necessary to seek a balance between computational

cost and the improvement in the composite score given in (4.15), as beyond a certain

point the accuracy gains become marginal relative to the additional runtime.
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In addition, the computational assessment considered both runtime and memory
usage, since these aspects are decisive for the feasibility of particle filter implementations.
In that way, peak memory was measured with tracemalloc to capture Python-level
allocations. Although native buffers (such as those handled by NumPy) may not be
fully accounted for, the observed memory footprints remained well below the RAM
capacity of a standard laptop. While the full set of results was obtained across all
(N, 0) configurations, Table 4.7 highlights both the maximum and minimum runtime
and memory usage observed per transformer and filter. This representation not only
indicates the upper bound of execution time but also makes explicit the associated peak
memory usage. It is interesting to note that since the series lengths across TR1 to TRS are
similar, the most critical runtime and memory usage values are essentially the same for all
transformers, being driven primarily by the (N, o) configuration rather than by equipment-

specific characteristics.

Table 4.7: Runtime and peak memory from TR1 to TR5: AD-Bootstrap versus AD-SIS
across N and o

Configuration Average Runtime (s) | Peak Memory (MB) Filter
N =400, o0 =0.005 0.01 0.02 AD-Bootstrap
N =10,000, o =2.000 0.04 0.51 AD-Bootstrap
N =400, o =0.005 0.01 0.02 AD-SIS
N =400, o =0.005 0.01 0.02 AD-SIS
N =10,000, o = 2.000 0.02 0.46 AD-SIS

Source: the authors (2025)

The results in Table 4.7 show that memory usage remained very modest across
all settings, even for N = 10,000 particles. Thus, runtime is the dominant limiting factor
in practice, whereas memory requirements are not expected to restrict real-world applica-
tions on standard hardware. The relative difference between AD-Bootstrap and AD-SIS
mainly reflects the resampling overhead of the former, confirming that the performance
gain of AD-Bootstrap comes at the cost of longer execution times but without substantial

memory impact.

4.4.5 Future Behavior Simulation and Technical Assessment of

Equipment Operational Patterns

To simulate the future behavior of the equipment performance index, a fore-
casting strategy based on the AD-Bootstrap particle filter was employed, using the best
configuration identified during the training phase for each transformer. This configuration

includes the best combination of transition and observation models, particle count N, and
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noise level o. In the absence of actual future observations, the forecast was conducted un-
der a conservative hypothesis: no new maintenance actions are performed, and the system
undergoes continuous natural degradation. This assumption reflects a worst-case scenario,
which is relevant to planning and risk analysis in asset management.

At each forecasting step, the most recent estimated value is reused as a proxy
observation to feed the filter, forming an autoregressive process. This iterative procedure
allows the uncertainty to propagate throughout the horizon, generating a sequence of
performance index estimates. To ensure that the resulting trajectory remains physically
consistent, i.e., exhibits progressive degradation, a controlled correction mechanism is

applied. The procedure includes the following:

1. Trend correction: At each step, the local trend is estimated by fitting a linear model
to the last k predicted values. If the trend is positive (indicating improvement), it is
replaced by a fixed negative slope to ensure a conservative decay pattern.

2. Noise injection: A small Gaussian perturbation is added at every iteration to
simulate the intrinsic variability of equipment behavior, accounting for minor
fluctuations that may arise even in the absence of external events.

3. Value clipping: All predicted values are constrained to the interval [0, 1] to maintain

consistency with the normalized domain of the performance index.

This approach avoids unrealistic increases in the performance index when no
maintenance is performed and results in a smooth downward curve that represents
the system’s natural aging. The forecasted values offer a practical basis for estimating
degradation timelines and scheduling preventive interventions. Figure 4.8 illustrates the
predicted decline in the performance index of transformer TR1 under ideal operating
conditions with no electrical overloads, nor severe weather events, nor harmful transients,

nor maintenance actions.

Figure 4.8: Predictive modeling of performance index dynamics for TR1 via AD-
Bootstrap and AD-SIS filters
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According to the simulation, TR1 is expected to reach a performance index of
0.65 pu (Classification C—Marginal) in approximately 6,946 days (around 19 years), and
0.5 pu (Classification D—Poor) in around 9,864 days (around 27 years), which signifi-
cantly increases the probability of failure. These results suggest that timely preventive
maintenance could considerably extend the useful life of the equipment.

In the forecast for TR2, this observation is imposed, as depicted in Figure 4.9,
which illustrates the natural degradation trajectory of the performance index y under
favorable operating conditions with no electrical overloads, nor atmospheric discharges,

nor severe weather events, nor damaging transients in the power system.

Figure 4.9: Predictive modeling of performance index dynamics for TR2 via AD-
Bootstrap and AD-SIS filters
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Differently from TR1, however, TR2 underwent three maintenance interventi-
ons. The first was performed at 3,295 days of operation (approximately 9 years), but it
proved ineffective, resulting in virtually no change in the performance index. The second
intervention, conducted at 7,306 days (around 20 years), led to a more substantial im-
provement, increasing the index from 0.638 pu (Classification C—Marginal) to 0.796 pu
(Classification B—Good). Finally, the third intervention, carried out at 11,326 days of
operation (approximately 31 years), raised the performance index from 0.611 pu (Clas-
sification C—Marginal) to 0.676 pu (Classification B—Good). This contrast underscores
the importance of technically sound maintenance actions in achieving measurable impro-
vements in transformer performance.

Nevertheless, it is important to highlight that as a result of the three mainte-
nance interventions, the forecasting framework developed in this study, when applied via
the AD-Bootstrap particle filter, projects that the overall performance index for TR2 will
remain above 0.6 pu (Classification C—Marginal) until approximately 16,000 days of
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operation (around 44 years), which is the upper bound of the forecasting window. This
projected trajectory reflects a considerably more favorable degradation profile when com-
pared to TR1. Therefore, the findings strongly support the conclusion that timely and
technically appropriate maintenance actions have a substantial positive impact on exten-
ding the service life of power transformers, as quantitatively captured by the developed
methodology.

In that way, Figure 4.10 presents the degradation trajectory of the overall perfor-
mance index for TR3 under adverse operating conditions. The equipment was subjected
to electrical overloads, but neither atmospheric events nor severe weather nor harmful sys-
tem transients occurred. Maintenance interventions were performed. The first intervention
occurred at 3,295 days of operation (approximately 9 years), and the second occurred at
7,306 days (approximately 20 years), during which the overall index showed only a slight
improvement from 0.629 pu (Classification C—Marginal) to 0.693 pu (Classification B—
Good).

Figure 4.10: Predictive modeling of performance index dynamics for TR3 via AD-
Bootstrap and AD-SIS filters
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This limited recovery is explained by the fact that although the oil treatment im-
proved the performance indices of the Physicochemical Tests (PC), Insulation Resistance
(ET_IR), and Power Factor (ET_PF), the Degree of Polymerization (DP) was significan-
tly impacted by the electrical overloads. These overloads accelerated the degradation of
the cellulose insulation in the windings, which was a component directly associated with
DP measurements. When comparing Figure 4.10 (TR3) with Figure 4.9 (TR2), it becomes
evident that TR3 undergoes faster degradation due to the effects of overload. Notably, the
third intervention carried out on TR3 at 10,595 days (around 29 years) proved ineffective,

as no significant improvement in the overall performance index was observed following
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its execution. In such scenarios, the tool developed in this study proves valuable for pre-
dicting the equipment’s degradation trend, enabling preventive maintenance actions or
even its removal from operation at a more favorable time.

The evolution of the performance index y for TR4 reveals the impact of various

stressors encountered throughout its operational life, as illustrated in Figure 4.11.

Figure 4.11: Predictive modeling of performance index dynamics for TR4 via AD-
Bootstrap and AD-SIS filters
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Although the transformer operated under nominal loading conditions, it was
exposed to a combination of external aggressions, including atmospheric discharges,
severe weather events, water ingress through sealing points, and harmful transients in the
electrical network. These adverse conditions triggered two maintenance interventions; the
second involved the replacement of bushings.

The first intervention, performed at 5,116 days of operation (approximately
14 years), resulted in a notable performance improvement, increasing y from 0.67 pu
(Classification B—Good) to 0.85 pu (Classification A—Excellent). The second occurred
at 8,399 days (approximately 23 years), following an abrupt decline in the bushing
performance index to 0.22 (Classification E—Very Poor), which was caused by damage
attributed to systemic transients. In response, the bushings were replaced preventively
prior to catastrophic failure, and additional preventive maintenance actions were carried
out on the transformer. As a result, the global performance index recovered to 0.67
(Classification B—Good).

In light of these interventions, the forecasting tool developed in this study, using
the AD-Bootstrap particle filter, estimates that the overall performance index will remain
close to 0.6 pu (Classification C—Marginal) until approximately 16,000 days of operation

(around 44 years), which is the upper limit of the forecasting window. This outcome
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reinforces the model’s ability to capture long-term trends and highlights the effectiveness
of condition-based maintenance strategies in preserving asset performance and extending
its operational lifespan.

A similar analysis applies to TRS, whose performance trajectory is depicted
in Figure 4.12. Throughout its operational life, the transformer experienced alternating
periods with and without electrical overloads but remained unaffected by atmospheric
discharges, severe weather events, and systemic transients, which are factors that typically

impose additional stress on insulation systems.

Figure 4.12: Predictive modeling of performance index dynamics for TRS via AD-
Bootstrap and AD-SIS filters
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Nonetheless, the persistent exposure to overload conditions led to a progressive
decline in the overall performance index. In response, four maintenance interventions
were executed at 2,922 days (approximately 8 years), 5,116 days (around 14 years), 8,768
days (around 24 years), and 10,961 days (around 30 years). Despite improvements in oil
quality parameters following these interventions, their impact on the overall condition of
the transformer was limited. The primary reason lies in the accelerated degradation of
the cellulose insulation, which was particularly evidenced by the persistent deterioration
in the Degree of Polymerization (DP) index. Given that such degradation is irreversible
without complete factory-level reconditioning of the windings, the interventions failed to
produce sustained improvements in the equipment’s health.

This case underscores the value of the predictive framework developed in this
study. By revealing consistent long-term downward trends in the general performance
index, the tool enables the early identification of irreversible degradation processes and
offers quantitative support for asset retirement decisions, thereby contributing to more

reliable and cost-effective fleet management strategies.
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4.4.6 Statistical Validation of Maintenance Interventions

Table 4.8 presents the results of the statistical validation procedure of mainte-
nance interventions for each equipment unit (from TR1 to TRS), considering a signifi-
cance level of o = 0.10. It details, step by step, each parameter employed, as well as
the results of Student’s t-test and the corresponding p-value. Based on the formulated
hypothesis test, the applied maintenance intervention is classified as Effective or Not Sta-
tistically Effective (NSE).

The formulation shown in Table 4.8 formalizes the graphical interpretation of the
intervention effectiveness analysis. Thus, what could previously only be visually inferred
from the behavior of the performance index after the intervention is now supported by a
parametric hypothesis test. Therefore, it was possible to demonstrate, in a mathematical
and reproducible manner, whether the variation observed in the performance index
after each intervention can be attributed to a real maintenance effect or merely to
chance. It is important to highlight, in this sense, that the graphical interpretations are
consistent with the statistical results obtained, reinforcing the validity and reliability of

the proposed procedure.

Table 4.8: Results of one-sided predictive t-tests for maintenance interventions using

o =0.1
Equipment | & (Days) | y(fo) | Ypre | ¥(fo+) | -Student | p-Value Decision
TR1 — — — — — — No intervention
3,295 0.791 | 0.830 | 0.768 | —4.391 0.929 NSE *
TR2 7,306 | 0.775 | 0.638 | 0.766 | 29.444 0.011 Effective
11,326 | 0.676 | 0.611 | 0.660 7.125 0.044 Effective
3,295 0.787 | 0.826 | 0.763 | —4.250 0.926 NSE *
TR3 7,306 0.672 | 0.629 | 0.655 4.059 0.077 Effective
10,595 | 0.467 | 0.520 | 0.439 | —4.786 0.934 NSE *
5,116 | 0.824 | 0.668 | 0.825 | 277.133 0.001 Effective
TR4 8,399 0.663 | 0.222 | 0.627 | 23.066 0.014 Effective
11,326 | 0.676 | 0.535 | 0.660 | 16.595 0.019 Effective
2,922 | 0.826 | 0.790 | 0.813 4.538 0.069 Effective
RS 5,116 | 0.723 | 0.690 | 0.717 10.000 0.032 Effective
8,768 0.564 | 0.602 | 0.551 | —6.846 0.954 NSE *
10,961 | 0.446 | 0.400 | 0.435 7.364 0.043 Effective

Source: the authors (2025)
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4.4.7 Time Series Cross-Validation with One-Step-Ahead Forecas-
ting

The evaluation of the predictive performance of particle filters was conducted to
avoid bias from a single train—test split. To this end, a nested temporal cross-validation
procedure with one-step-ahead prediction was adopted. In the outer loop, each series was
divided into k = 5 progressive folds. Moreover, within each training segment, an inner
loop (k = 3 folds) was applied to select the best hyperparameter configuration (number
of particles N, noise level o, and transition and observation models). This design ensured
that model selection was carried out solely on the training data, while the external test
fold remained completely unseen until the final evaluation.

The metric used for hyperparameter selection is defined in (4.15), where lower
values indicate a better trade-off between accuracy and explanatory power. Once the best
configuration was identified in the inner loop, it was fixed and evaluated on the corres-
ponding test fold. In addition to regression-based indicators, categorical performance was
assessed by discretizing the performance index into classes A to E, according to Table 4.1.

The following classification metrics were considered:

1. Strict accuracy (Acc), corresponding to exact matches between predicted and obser-
ved classes;

2. Accuracy £1 (Acc+1), which allows deviations of at most one adjacent class.

Figure 4.13 summarizes the one-step-ahead nested CV results. Random seeds
were deterministically varied across outer/inner folds and candidate configurations (off-
sets of a base seed) to reduce sensitivity to stochastic sampling and resampling.

The average performance of the AD-Bootstrap and AD-SIS filters, shown in
Figure 4.13, considers all time series evaluated under the nested time-series cross-
validation scheme. The AD-Bootstrap filter achieved globally superior results compared
to AD-SIS with a strict accuracy of 85.33% and perfect accuracy 41 (Agcr1 = 100%).
This indicates that even when AD-Bootstrap misclassifies, it tends to remain within the
neighborhood of the correct class.

In contrast, AD-SIS exhibited lower values across all metrics with strict accuracy
of 79.67% and tolerant accuracy of 97.00%. These findings highlight the superior predic-
tive performance of AD-Bootstrap over AD-SIS in one-step-ahead forecasting scenarios,
although the latter still demonstrates reasonable generalization, making it a viable option
in contexts where lower computational cost or model simplicity are decisive factors.

Overall, these results demonstrate that particle filters are effective in preserving
the ordinal structure of transformer performance classes even under different operating
conditions. In particular, the robustness of AD-Bootstrap makes it the most promising

candidate for practical deployment.
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Figure 4.13: Accuracy comparison between AD-Bootstrap and AD-SIS across power

transformers
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4.4.8 Comparison with State-of-the-Art Methods

To perform systematic and comprehensive diagnostics, Al has been employed
in the interpretation of DGA. Applications of Multilayer Perceptron networks trained
with Levenberg—Marquardt and adaptive backpropagation achieved accuracies above 96%
for CoHo and 87% for Hap, significantly outperforming conventional IEEE/IEC methods
(key gas and Rogers) [45]. There are also models of autoassociative neural networks
combined with Mean Shift, enabling unsupervised diagnostics with accuracies close
to 84% [46]. Other Al approaches combine artificial neural networks with rule-based
logic, reaching more than 95% accuracy in critical faults [47]. Advances include Double-
Stacked Autoencoders, which achieved 96.83% accuracy [48]. Also, a mathematical
approach and Support Vector Machines (SVMs) were employed as decision-making
methods in hybrid fault diagnosis systems. Tests conducted with 317 real fault datasets
from power transformers demonstrated an accuracy of 95.58% for the mathematical
approach and 96.23% for the SVM-based model [49]. These contributions highlight that
modern Al techniques can outperform traditional diagnostic methods but still present high
computational complexity and sensitivity to hyperparameters.

Regarding the aging of cellulosic insulation, Al-based approaches have been
applied to diagnostics using the degree of polymerization (DP). For example, temporal

networks are explored, where LSTM achieved 92.3% accuracy, outperforming convulo-
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tional networks (89.6%) [50]. Despite promising results, these techniques require large
volumes of labeled data and high computational costs. Physicochemical tests have also
been interpreted with Al. Hybrid artificial neural networks have been applied, reaching a
maximum accuracy of 89% in multiclass classification, although with low interpretability
and dependence on input normalization [51]. However, these approaches still depend on
limited datasets restricted to specific voltage classes.

Partial discharge (PD) detection by acoustic emission has also benefited from Al
Fourier and wavelet transforms integrated with classification models achieved up to 94%
accuracy in controlled conditions [52]. Methods such as Cubic-Support Vector Machine
and tree ensembles with bagging surpassed 98% accuracy [53]. Nevertheless, challenges
remain, including class imbalance and dependency on the quality of acoustic signals.
In addition, the recent production has explored the use of systems analysis and virtual
modeling to support predictive maintenance in complex energy infrastructures [54].

In the specific problem addressed in this study (one-step-ahead forecasting of a
continuous index mapped into ordinal classes A to E), the AD-Bootstrap filter achieved
85.33% strict accuracy and 100% =+1-class accuracy, while AD-SIS achieved 79.67%
and 97.00%, respectively. Although this is not a direct comparison with other studies,
given the differences in datasets, diagnostic and prognostic objectives, and performance
metrics, the results obtained here indicate that AD-Bootstrap, in particular, is competitive
with state-of-the-art Al algorithms and especially stable under the 4-1-class metric (more
appropriate for ordinal classifications).

Moreover, in this study, performance is evaluated with respect to the temporal fo-
recasting of an ordinal index, unlike most approaches that focus on fault classification in
static scenarios without incorporating the temporal dimension. Therefore, the developed
methodology provides a balanced trade-off between accuracy, computational efficiency,
and interpretability, directly addressing limitations reported in previous works, and ma-

king it suitable for practical deployment in utility maintenance planning.

4.4.9 Limitations and Future Works

As a limitation of this study, it is noted that the transition and observation models
employed represent abstractions of the real behavior of power transformers; however, this
does not necessarily constitute a drawback, as it allowed for a more tractable analysis.
In addition, the performance of particle filters is strongly influenced by the number of
particles N, which creates a balance between accuracy and computational cost. Recursive
forecasting, in turn, propagates uncertainties over time. From a computational perspective,
runtime grows with N, which reinforces the need to reconcile accuracy with practicality.

As suggestions for future research, it is considered that integrating advanced
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resampling schemes and adaptive noise strategies could further mitigate particle degene-

ration in particle filters while preserving computational efficiency.

4.5 Conclusions

This study presented a hybrid Artificial Intelligence (AI) model incorporating
two novel Monte Carlo-based filtering frameworks: AD-Sequential Importance Sampling
(AD-SIS) and AD-Bootstrap, which were both developed to enhance probabilistic fore-
casting and classification in power transformer monitoring systems. The methodology in-
tegrated an innovative outlier removal algorithm, based on neighborhood consistency and
temporal clustering derived from intervention effectiveness, with probabilistic inference
mechanisms tailored to handle noisy and incomplete time-series data.

The experimental results highlighted the superior performance of the AD Bo-
otstrap filter, which achieved 85.45% accuracy across all simulated scenarios. Its effecti-
veness is attributed to the adaptive resampling mechanism, which mitigates particle de-
generacy and enables dynamic response to abrupt changes in system behavior, such as
maintenance interventions.

In contrast, the AD-SIS filter demonstrated reduced generalization capacity un-
der conditions of high variability. This limitation is primarily due to its reliance on fixed
importance sampling without resampling, which often results in particle impoverishment
and a loss of diversity in the particle set over time. Furthermore, the outlier detection stra-
tegy developed in this work outperformed standard approaches such as the Local Outlier
Factor (LOF) and Isolation Forest (IF), efficiently filtering inconsistent measurements
while preserving critical behavioral patterns and rare anomalies essential for assertive
decision making.

The main contributions of this research include the consolidation of heterogene-
ous diagnostic techniques into a unified and interpretable decision-support framework; the
robust identification and treatment of inconsistencies in operational time-series data from
the performance index; and the capability to simulate realistic degradation trajectories for
preventive maintenance. The developed strategy strengthens both the interpretability and
reliability of performance index monitoring, supporting more assertive and individualized
maintenance decisions. As a result, the approach offers valuable support to utility com-
panies by enhancing asset management and facilitating intelligent, data-driven decision

making with the explicit objective of reducing failure rates and ensuring the continuity of

energy supply.



4.5 Conclusions 79

Referéncias

(1]

(2]

(3]

(4]

[5]

[6]

[7]

(8]

[9]

MENDANHA, Vinicius Faria Costa; MARQUES, André Pereira; AGUIAR, Lucas
Santos de; SANTOS, Juliermy Junio Pacheco dos; CARDOSO, Alisson Assis; RI-
BEIRO, Cacilda de Jesus. Hybrid Artificial Intelligence Model for Reliable Deci-
sion Making in Power Transformer Maintenance Through Performance Index. Ener-
gies, MDPI AG, v. 18, n. 18, p. 4924, set. 2025. ISSN 1996-1073. DOI: 10. 3390/
enl8184924.

MARQUES, André Pereira. Optimized diagnosis of power transformers through
the integration of predictive techniques. 2018. PhD Thesis — Federal University of
Goias.

DUTTA, Saurabh; DEY, Jagriti; MISHRA, Deepak; BARAL, Arijit; CHAKRA-
VORTI, Sivaji. Prediction of Insulation Sensitive Parameters of Power Transformer
Using Detrended Fluctuation Analysis Based Method. IEEE Transactions on Power
Delivery, v. 37, n. 3, p. 1963-1973, 2022. DOI: 10.1109/TPWRD.2021.3102075.

NANFAK, Arnaud; EKE, Samuel; MEGHNEFI, Fethi; FOFANA, Issouf; NGALEU,
Gildas Martial; KOM, Charles Hubert. Hybrid DGA Method for Power Transformer
Faults Diagnosis Based on Evolutionary k-Means Clustering and Dissolved Gas

Subsets Analysis. IEEE Transactions on Dielectrics and Electrical Insulation,
v. 30, n. 5, p. 2421-2428, 2023. DOI: 10.1109/TDEI.2023.32751109.

LIU, Hang; WANG, Youyuan; CHEN, Weigen. Anomaly detection for condition
monitoring data using auxiliary feature vector and density-based clustering. en. IET
Gener. Transm. Distrib., Institution of Engineering e Technology (IET), v. 14, n. 1,
p. 108-118, jan. 2020.

SHEN, Li; DU, Hongjun; LIU, Shuji; CHEN, Shuo; QIAO, Lin; LIU, Sai; LIU,
Jiahua; LI, Kexin; LI, Jing. Real time outlier monitoring for power transformer fault
diagnosis based on isolated forest. IOP Conf. Ser. Mater. Sci. Eng., IOP Publishing,
v. 715, n. 1, p. 12-33, jan. 2020.

70U, Dexu; XIANG, Yongjian; ZHOU, Tao; PENG, Qingjun; DAI, Weiju; HONG,
Zhihu; SHI, Yong; WANG, Shan; YIN, Jianhua; QUAN, Hao. Outlier detection
and data filling based on KNN and LOF for power transformer operation data
classification. en. Energy Rep., Elsevier BV, v. 9, p. 698-711, set. 2023.

FEIL, Dion Lenon Prediger. Replacement of power transformers in power substa-
tions: A global strategy. 2019. PhD Thesis — Federal University of Santa Maria.

SILVA, Daniella Gonzalez Tinois da. Enhanced health index for power transfor-
mer diagnosis. 2020. PhD Thesis — Sdo Paulo State University.



4.5 Conclusions 80

[10] JUNIOR, Aarao Pedro Pires de Medeiros. Prediction of power transformer failures
in substations using finite-state machines. 2011. Master’s Thesis — Federal Univer-
sity of Mato Grosso do Sul, Campo Grande, MS, Brazil.

[11] FEHLBERG, Rafael; CARRIJO, Daniel; GOMES, Gabriel; LOPES, Sofia; FLAU-
ZINO, Rogério; SANTA ROSA, Renan; PATRIOTA, Iony. Prediction of the Degree
of Polymerization Using Machine Learning: A New Methodology for Assessing the
Lifespan of Power Transformers. In: PROCEEDINGS OF THE XVI BRAZILIAN
SYMPOSIUM ON INTELLIGENT AUTOMATION AND X BRAZILIAN SYMPO-
SIUM ON ELECTRICAL SYSTEMS, 2023. Anais [...].

[12] ZHANG, Wei; YANG, Xiaohui; DENG, Yeheng; LI, Anyi. An inspired machine-
learning algorithm with a hybrid whale optimization for power transformer PHM. en.
Energies, MDPI AG, v. 13, n. 12, p. 31-43, jun. 2020.

[13] KARI, Tusongjiang; GAO, Wensheng; TULUHONG, Ayiguzhali; YAERMAI-
MAITI, Yilihamu; ZHANG, Ziwei. Mixed kernel function support vector regression
with genetic algorithm for forecasting dissolved gas content in power transformers.
en. Energies, MDPI AG, v. 11, n. 9, p. 24-37, set. 2018.

[14] WU, Qunli; ZHANG, Hongjie. A novel expertise-guided machine learning model for
internal fault state diagnosis of power transformers. en. Sustainability, MDPI AG,
v. 11, n. 6, p. 15-62, mar. 2019.

[15] FREEMAN, Cynthia; MERRIMAN, Jonathan; BEAVER, Ian; MUEEN, Abdullah.
Experimental comparison and survey of twelve time series anomaly detection algo-
rithms. J. Artif. Intell. Res., Al Access Foundation, v. 72, p. 849-899, nov. 2021.

[16] ASSAAD, Charles K; DEVIJVER, Emilie; GAUSSIER, Eric. Survey and evaluation
of causal discovery methods for time series. J. Artif. Intell. Res., Al Access Founda-
tion, v. 73, p. 767-819, fev. 2022.

[17] ZAREZADEH, Somayeh; ASADI, Majid. Network Reliability Modeling Under Sto-
chastic Process of Component Failures. IEEE Transactions on Reliability, v. 62,
n. 4, p. 917-929, 2013. DOI: 10.1109/TR.2013.2285054.

[18] CAI, Zhuoran; MA, Wenxuan; WANG, Xinrui; WANG, Hanhong; FENG, Zhong-
ming. The Performance Analysis of Time Series Data Augmentation Technology for
Small Sample Communication Device Recognition. IEEE Transactions on Reliabi-
lity, v. 72, n. 2, p. 574-585, 2023. DOI: 10.1109/TR.2022.3178707.

[19] ABDU, Ahmed; ZHAI, Zhengjun; ABDO, Hakim A.; ALGABRI, Redhwan. Soft-
ware Defect Prediction Based on Deep Representation Learning of Source Code From
Contextual Syntax and Semantic Graph. IEEE Transactions on Reliability, v. 73,
n. 2, p. 820-833, 2024. DOI: 10.1109/TR.2024.3354965.



4.5 Conclusions 81

[20] DIAS, Yuri Andrade. Method for Predicting the Performance Indices of Power
Transformers Immersed in Mineral Insulating Oil and Medium and High-
Voltage Circuit Breakers. 2023. PhD Thesis — Federal University of Goids.

[21] CUNHA BRITO, Leonardo da; MARQUES, André Pereira; JESUS RIBEIRO, Ca-
cilda de; MOURA, Nicolas Kemerich de; DIAS, Yuri Andrade; AZEVEDO, Claudio
Henrique Bezerra; SANTOS, José Augusto Lopes dos; SILVA PALHARES, Pedro
Henrique da. A general methodology for evaluation and classification of oil-immersed
power transformers: Application to electrical and physicochemical parameters. en. J.
Control Autom. Electr. Syst., Springer Science e Business Media LLC, v. 30, n. 5,
p- 832-839, out. 2019.

[22] ALPAYDIN, Ethem. Introduction to Machine Learning. 3rd. Cambridge, MA,
USA: MIT Press, 2014.

[23] ALGHUSHAIRY, Omar; ALSINI, Raed; SOULE, Terence; MA, Xiaogang. A Re-
view of Local Outlier Factor Algorithms for Outlier Detection in Big Data Streams.
Big Data and Cognitive Computing, MDPI AG, v. 5, n. 1, p. 1-24, dez. 2020. ISSN
2504-2289. DOI: 10.3390/bdcc5010001.

[24] LESOUPLE, Julien; BAUDOIN, Cédric; SPIGAI Marc; TOURNERET, Jean-Yves.
Generalized isolation forest for anomaly detection. en. Pattern Recognit. Lett.,
Elsevier BV, v. 149, p. 109-119, set. 2021.

[25] ADEKUNLE, Andrew Adewunmi; OPARANTI, Samson Okikiola; FOFANA,
Issouf; PICHER, Patrick; RODRIGUEZ-CELIS, Esperanza Mariela, ARROYO-
FERNANDEZ, Oscar Henry; MEGHNEFI, Fethi. Degradation Mechanisms of
Cellulose-Based Transformer Insulation: The Role of Dissolved Gases and Macromo-
lecular Characterisation. Macromol, MDPI AG, v. 5, n. 2, p. 20, 2025. ISSN 2673-
6209. DOI: 10.3390/macromo15020020.

[26] LUNDGAARD, L.E.; HANSEN, W.; LINHJELL, D.; PAINTER, T.J. Aging of oil-
impregnated paper in power transformers. IEEE Transactions on Power Delivery,
v. 19, n. 1, p. 230-239, 2004. DOI: 10.1109/TPWRD.2003.820175.

[271] ZHANG, Enze; LIU, Jiang; ZHANG, Chaohai; ZHENG, Peijun; NAKANISHI,
Yosuke; WU, Thomas. State-of-Art Review on Chemical Indicators for Monitoring
the Aging Status of Oil-Immersed Transformer Paper Insulation. Energies, MDPI
AG, v. 16, n. 3, p. 1396, 2023. ISSN 1996-1073. DOI: 10.3390/en16031396.

[28] MONTERO, Andrés; GARCfA, Belén; LOPEZ, Carlos. Life Expectancy of Trans-
former Paper Insulation Retrofilled with Natural Ester in the Laboratory. Poly-
mers, MDPI AG, v. 15, n. 22, p. 4345, 2023. ISSN 2073-4360. DOI: 10 . 3390/
polyml15224345.



4.5 Conclusions 82

[29] FENG, D.Y.; WANG, Z.D.; JARMAN, P. Modeling thermal life expectancy of the
UK transmission power transformers. /n: 2012 INTERNATIONAL CONFERENCE
ON HIGH VOLTAGE ENGINEERING AND APPLICATION, 2012. Anais [...].

[30] FENG, Dawei; HAO, Jian; LIAO, Ruijin; CHEN, Xin; CHENG, Lin; LIU, Mengna.
Comparative Study on the Thermal-Aging Characteristics of Cellulose Insulation
Polymer Immersed in New Three-Element Mixed Oil and Mineral Oil. Polymers,
MDPI AG, v. 11, n. 8, p. 1292, 2019. ISSN 2073-4360. DOI: 10.3390/polym11081
292.

[31] SEIFADDINI, Najmeh; FOFANA, Issouf; RAJESH KANDALA, N.VPS.; LIM,
Kok-Sing; OOI, Cheong-Weng; UDOS, Waldo; SEKONGO, Bekibenan; CHEHRI,
Abdellah; OUHROUCHE, Mohand; LEENA, Gautam. Aging characterization of
thermally aged transformer paper based on its reflectance. Results in Optics, Elsevier
BV, v. 16, p. 100716, 2024. ISSN 2666-9501. DOI: 10.1016/j.ri0.2024.100716.

[32] SILVA, Felipe Carvalho Alvares da. Bayesian Sequential Monte Carlo Methods:
Computational, Inferential, and Applied Aspects. 2016. PhD Thesis — Federal
University of Minas Gerais, Belo Horizonte, MG, Brazil.

[33] DOUCET, Arnaud; FREITAS, Nando de; GORDON, Neil (ed.). Sequential Monte
Carlo Methods in Practice. New York, USA: Springer, 2001.

[34] ELVIRA, Victor; MIGUEZ, Joaquin; DJ URIC, Petar M. On the performance of
particle filters with adaptive number of particles. en. Stat. Comput., Springer Science
e Business Media LLC, v. 31, n. 6, 2021. DOI: 10.1007/s11222-021-10056-0.

[35] AKYILDIZ, Omer Deniz; MIGUEZ, Joaquin. Nudging the particle filter. en. Stat.
Comput., Springer Science e Business Media LLC, v. 30, n. 2, p. 305-330, 2020.
DOI: 10.1007/s11222-019-09884-y.

[36] CHEN, Xiongjie; LI, Yunpeng. An overview of differentiable particle filters for data-
adaptive sequential Bayesian inference. Foundations of Data Science, American
Institute of Mathematical Sciences (AIMS), v. 0, n. 0, p. 1-29, 2023. ISSN 2639-
8001. DOI: 10.3934/fods.2023014.

[37] ZHAO, Fangfang; CAI, Ruijie. Adaptive particle filter for state estimation with
application to non-linear system. IET Signal Processing, Institution of Engineering e
Technology (IET), v. 16, n. 9, p. 1023-1033, 2022. ISSN 1751-9683. DOI: 10.1049/
si12.12147.

[38] ASPEEL, Antoine; GOUVERNEUR, Amaury; JUNGERS, Raphael M.; MACQ, Be-
noit. Optimal Intermittent Particle Filter. IEEE Transactions on Signal Processing,
Institute of Electrical e Electronics Engineers (IEEE), v. 70, p. 2814-2825, 2022.
ISSN 1941-0476. DOI: 10.1109/TSP.2022.3179877.



4.5 Conclusions 83

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

ELFRING, Jos; TORTA, Elena; MOLENGRAFT, René van de. Particle Filters: A
Hands-On Tutorial. Sensors, MDPI AG, v. 21, n. 2, p. 438, 2021. ISSN 1424-8220.
DOI: 10.3390/s21020438.

SHAHAPURE, Ketan Rajshekhar; NICHOLAS, Charles. Cluster Quality Analysis
Using Silhouette Score. In: 2020 IEEE 7TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON
DATA SCIENCE AND ADVANCED ANALYTICS (DSAA), 2020. Anais [...].

MULYANI, Heti; SETIAWAN, Ricak Agus; FATHI, Halimil. Optimization of K
Value in Clustering Using Silhouette Score (Case Study: Mall Customers Data).
Journal of Information Technology and Its Utilization, Sekolah Tinggi Multi
Media Yogyakarta, v. 6, n. 2, p. 45-50, dez. 2023. ISSN 2654-802X. DOI: 10.56873/
jitu.6.2.5243.

PEDREGOSA, Fabian; VAROQUAUX, Gaél; GRAMFORT, Alexandre; MICHEL,
Vincent; THIRION, Bertrand; GRISEL, Olivier; BLONDEL, Mathieu; PRET-
TENHOFER, Peter; WEISS, Ron; DUBOURG, Vincent; VANDERPLAS, Jake;
PASSOS, Alexandre; COURNAPEAU, David; BRUCHER, Matthieu; PERROT,
Matthieu; DUCHESNAY, Edouard. Scikit-learn: Machine Learning in Python. Jour-
nal of Machine Learning Research, v. 12, n. 85, p. 2825-2830, 2011.

BUITINCK, Lars; LOUPPE, Gilles; BLONDEL, Mathieu; PEDREGOSA, Fabian;
MUELLER, Andreas C.; GRISEL, Olivier; NICULAE, Vlad; PRETTENHOFER,
Peter; GRAMFORT, Alexandre; GROBLER, Jaques; LAYTON, Robert; VANDER-
PLAS, Jake; JOLY, Arnaud; HOLT, Brian; VAROQUAUX, Gael. API design for ma-
chine learning software: experiences from the scikit-learn project. /n: ECML PKDD
WORKSHOP: LANGUAGES FOR DATA MINING AND MACHINE LEARNING,
2013. Anais [...].

VAROQUAUX, Gaél; BUITINCK, Lars; LOUPPE, Gilles; GRISEL, Olivier; PE-
DREGOSA, Fabian; MUELLER, Andreas. Scikit-learn. GetMobile: Mobile Com-
puting and Communications, ACM, v. 19, n. 1, p. 29-33, 2015.

BARBOSA, F. R.; ALMEIDA, O. M.; BRAGA, A. P. S.;; AMORA, M. A. B.; CAR-
TAXO, S. J. M. Application of an artificial neural network in the use of physicoche-
mical properties as a low cost proxy of power transformers DGA data. IEEE Tran-
sactions on Dielectrics and Electrical Insulation, v. 19, n. 1, p. 239-246, fev. 2012.

MIRANDA, V.; CASTRO, A. R. G.; LIMA, S. Diagnosing faults in power transfor-
mers with autoassociative neural networks and mean shift. IEEE Transactions on
Power Delivery, v. 27, n. 3, p. 1350-1357, jul. 2012.

GHONEIM, S. S. M.; TAHA, 1. B. M.; ELKALASHY, N. I. Integrated ANN-based
proactive fault diagnostic scheme for power transformers using dissolved gas analysis.



4.5 Conclusions 84

IEEE Transactions on Dielectrics and Electrical Insulation, v. 23, n. 3, p. 1838-
1845, jun. 2016.

[48] YANG, Dongsheng; QIN, Jia; PANG, Yongheng; HUANG, Tingwen. A Novel
Double-Stacked Autoencoder for Power Transformers DGA Signals With an Imba-
lanced Data Structure. IEEE TRANSACTIONS ON INDUSTRIAL ELECTRO-
NICS, v. 69, n. 2, p. 1977-1987, fev. 2022.

[49] BAKER, Engin; NESE, Secil Varbak; DURSUN, Erkan. Hybrid Condition Monito-
ring System for Power Transformer Fault Diagnosis. Energies, MDPI AG, v. 16, n. 3,
p. 1151, 2023. ISSN 1996-1073. DOI: 10.3390/en16031151.

[50] GORGINPOUR, Hamed; GHIMATGAR, Hojat; TOULABI, Mohammad Sedigh.
Lifetime Estimation and Optimal Maintenance Scheduling of Urban Oil-Immersed
Distribution-Transformers Considering Weather-Dependent Intelligent Load Model
and Unbalanced Loading. IEEE Transactions on Power Delivery, v. 37, n. 5,
p- 4154-4165, 2022. DOI: 10.1109/TPWRD.2022.3146154.

[51] SENOUSSAOUI, Mohammed El Amine; BRAHAMI, Mostefa, FOFANA, Issouf.
Transformer Oil Quality Assessment Using Random Forest with Feature Engineering.
Energies, MDPI AG, v. 14, n. 7, p. 1809, mar. 2021. ISSN 1996-1073. DOI: 10 .
3390/en14071809.

[52] HARBAIJI, Mustafa; SHABAN, Khaled; EL-HAG, Ayman. Classification of common
partial discharge types in oil-paper insulation system using acoustic signals. IEEE
Transactions on Dielectrics and Electrical Insulation, Institute of Electrical e
Electronics Engineers (IEEE), v. 22, n. 3, p. 1674—1683, jun. 2015. ISSN 1070-9878.
DOI: 10.1109/tdei.2015.7116364.

[53] KUNICKI, Michal; WOTZKA, Daria. A Classification Method for Select Defects in
Power Transformers Based on the Acoustic Signals. Sensors, MDPI AG, v. 19, n. 23,
p.- 5212, nov. 2019. ISSN 1424-8220. DOI: 10.3390/s19235212.

[54] ILYUSHIN, Yury; NOSOVA, Victoria; KRAUZE, Andrei. Application of Systems
Analysis Methods to Construct a Virtual Model of the Field. Energies, MDPI AG,
v. 18, n. 4, p. 1-34, 2025. ISSN 1996-1073. DOI: 10.3390/en18041012.



CAPITULO 5

Classificacao Binaria do Estado Operacional de
Transformadores de Poténcia Imersos em Oleo
Mineral Isolante Utilizando Indice de
Desempenho e Modelos de Aprendizado de

Maquina

5.1 Resumo

Transformadores de poténcia s@o ativos valiosos e estratégicos em sistemas elé-
tricos, uma vez que falhas inesperadas deles podem resultar em prejuizos operacionais e
financeiros expressivos as empresas do setor elétrico e aos consumidores. Embora haja
avan¢os no monitoramento de suas condi¢des operativas, algumas metodologias ainda re-
querem interpretacao especializada, além de serem pouco padronizadas ou adotarem mo-
delos cuja complexidade pode dificultar a integracdo com praticas operacionais usuais dos
profissionais de manuten¢do. Nesse sentido, o objetivo deste trabalho € desenvolver clas-
sificadores bindrios relacionados a algoritmos de aprendizado de maquina para predi¢dao
rapida e eficiente do estado operacional de transformadores de poténcia, rotuladas como
Satisfatério ou Insatisfatério, com base em dados oriundos de ensaios fisico-quimicos,
andlise de gases dissolvidos (AGD), e indices de desempenho, a partir de exemplos reais
de equipamentos. Na metodologia, desenvolvem-se modelos supervisionados de aprendi-
zado de maquinas, como Random Forest, HistGradientBoosting, Regressao Logistica Ba-
lanceada e XGBoost, implementados com validacao cruzada estratificada. Os resultados
indicam que os classificadores s@o capazes de identificar satisfatoriamente os transfor-
madores em condic¢ao critica, mesmo em um cendrio com relevante dispersao nos dados.

Portanto, a abordagem desenvolvida representa uma ferramenta promissora a decisao téc-
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nica em estratégias de manuten¢do preventiva, aliando confiabilidade, escalabilidade e
facilidade de aplicacdo em ambientes de campo.
Palavras-chave: aprendizado de méaquinas, classificador, indice de desempenho, técnicas

preditivas, transformador de poténcia.

5.2 Introducao

Os ensaios fisico-quimico e a andlise de gases dissolvidos (AGD) sdo técnicas
preditivas utilizadas em transformadores de poténcia para auxiliar na determinagdo do
indice de desempenho deles [1-5]. Embora algumas metodologias tradicionais desenvol-
vam expressoes analiticas e ponderadas para relacionar os parametros que compdem cada
uma dessas técnicas [1-5], a diversidade de variaveis envolvidas e a necessidade de eta-
pas adicionais para a verificacdo de discrepancias nos valores amostrados podem tornar
oneroso o processo de classificacdo da condi¢@o operativa dos equipamentos. Além disso,
por consequéncia de uma insatisfatéria etapa anterior, a indicacdo das acdes corretivas
a serem tomadas podem ser prejudicadas, levando o equipamento a, em casos extremos,
falhas catastréficas, com danos direto ao patrimonio das empresas do setor elétrico e aos
consumidores de energia elétrica.

Primeiramente, quando se analisa o 6leo mineral isolante de transformadores de
poténcia, sdo determinadas suas propriedades fisico-quimicas com o intuito de verificar
se ainda preservam as caracteristicas necessdarias a funcao primordial de isola¢do. Entre
os principais parametros avaliados, destacam-se: fator de poténcia, tensdo interfacial, teor
de dgua, rigidez dielétrica, indice de neutralizacdo e indice de cor [1-4]. A deterioracdo
progressiva desses parametros indica processos de envelhecimento do 6leo, contamina-
cdo por agentes externos ou degradacdo térmica, sendo, portanto, fundamentais para a
tomada de decisoOes relativas a manutengdo corretiva, preventiva, envolvendo a filtragem,
a substituicao do fluido isolante e/ou do papel celuldsico (em ultima instancia).

Outrossim, em decorréncia de fenomenos elétricos e térmicos, por exemplo, o
6leo mineral isolante produz quantidades de gases [3, 6, 7]. Assim, uma das formas
de diagnosticar anormalidade na operacdo dos transformadores de poténcia, de forma
ndo intrusiva e sem desligamentos, é por meio da técnica preditiva de andlises de gases
dissolvidos (AGD), cujo diagndstico por ser feito, dentre outros, pelo método de gas
chave [8-10], além da interpretagdo da correlagdo entre gases e sua evolugdo na série
histdrica (relacao temporal). A anélise de gases dissolvidos (AGD) contempla os seguintes
compostos: hidrogénio (Hz), metano (CHy4), etano (CoHg), etileno (C2Hy), mondxido de
carbono (CO) e diéxido de carbono (COy), além do nitrogénio (N2) e oxigénio (Op).
A partir deles, € possivel identificar eventos distintos em transformadores [6, 11], como:

maus contatos, superaquecimento do 6leo, superaquecimento do papel isolante, descargas
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parciais e arco elétrico. Todavia, ndo deve ser feita andlise de AGD de maneira isolada [6]
mas sim correlacionando os resultados desta com outros ensaios, inclusive os elétricos,
de forma a ser obter uma visdo integrativa do que ocorre.

Embora os métodos tradicionais utilizados em AGD, como o de géds chave e o
de Rogers, dentre outros, desempenhem papel fundamental na interpretacao diagnéstica
e possuam boa aceitagdo na prética técnica, os avangos proporcionados por técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA), como as redes neurais, t€m se mostrado promissores no apri-
moramento da acurécia e na melhoria do processo decisorio. Por exemplo, foram obtidos
resultados mais acurados na classificacao de equipamentos em relacio a aplicagdo da me-
todologia de gas chave e Rogers, respectivamente, com acurdcias de 45,19% e 40,00%,
em relacdo a 72,24% obtidos de uma rede Multilayer Perceptron (MLP) [12]. Assim, a
aplicacao de Inteligéncia Artificial (IA) pode funcionar como ferramenta complementar
ao suporte decisério em praticas de manutengao preventiva de transformadores.

Nesse sentido, o objetivo deste capitulo é desenvolver classificadores bindrios
relacionados a algoritmos de aprendizado de maquina para predicdo rdpida e eficiente
do estado operacional de transformadores de poténcia, rotuladas como Satisfatério ou
Insatisfatério, com base em dados, oriundos de ensaios fisico-quimicos e AGD, e indices
de desempenho, a partir de exemplares reais de equipamentos de vdrios paises e em
condi¢des operacionais diversas. Embora nenhuma técnica preditiva deva ser utilizada
isoladamente para o diagndstico do equipamento, pretende-se estudar se a quantidade
de parametros usada descreve, com satisfatéria abrangéncia, o desempenho geral do
transformador de poténcia.

Para tanto, sao desenvolvidas estratégias especificas para lidar com o desbalan-
ceamento de dados entre classificagdes e para validar, de maneira rigorosa, o desempenho
dos modelos por meio de técnicas de validacdo cruzada. Como principal contribuigdo, este
estudo resulta no desenvolvimento de uma ferramenta inédita, capaz de auxiliar profissi-
onais de engenharia de manuten¢do a tomada de decisdo quanto ao estado operacional de
transformadores de poténcia, promovendo agilidade e confiabilidade no diagndstico com

base em dados acessiveis de rotina.

5.3 Metodologia

Os dados dos parametros preditivos do 6leo mineral isolante utilizados neste
trabalho, formados por resultados das técnicas preditivas de ensaios fisico-quimico (FQ) e
andlise de gases dissolvidos (AGD), estdo disponiveis em [13]. Eles foram, originalmente,
publicados e complementados por amostras de 6leo coletadas de transformadores de
poténcia, totalizando 470 registros [14, 15]. Especificamente, foram extraidos pontos de

[8, 14-20]. Ao todo, 360 amostras de 6leo foram obtidas a partir de transformadores
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localizados em diferentes regides do Peru, Colombia e Chile, abrangendo equipamentos
com distintas idades, especificacdes técnicas e condi¢des operacionais [14].
Inicialmente, o arquivo de entrada é carregado e a varidvel-alvo Health index
(HI) € lida. Cada exemplo € classificado em A (Excelente), B (Bom), C (Marginal), D
(Ruim) ou E (Muito Ruim), conforme (5.1), com base no valor calculado do H/ [2, 3,
21-24]. Para cada classificacao, ha acdes recomendadas correspondentes, sendo [2, 4]: A
(continuar a operar o equipamento normalmente), B (continuar a operar o equipamento
atento a evolucdo dos resultados nos proximos registros), C (investigar e realizar outros
testes a curto prazo para confirmar resultados e tendéncias), D (planejar a retirada de
operacao do equipamento para inspe¢do interna, localizacdo e correcao de defeitos) e E
(remover o equipamento de operacdo imediatamente para inspe¢do interna, localizagcdo e

corre¢do de defeitos).

se HI >80

se 65 < HI <80

se 50 < HI < 65 5.1
se 35 < HI <50

E se HI<35

Classificagao =

OO0 b >

\

ApOs esta etapa, cada atributo x passa por um processo de normalizacao z-score,
conforme (5.2) [25, 26], em que x,-’ ¢ o valor normalizado, € X € 0y sdo, nessa ordem,
a média e o desvio padrdo de x. Assim, todas as varidveis preditoras t€m média zero e
variancia unitdria, evitando que atributos com magnitudes maiores dominem o processo
de aprendizado dos algoritmos de classificacdo. Em seguida, a partir do coeficiente de
Pearson para os dados normalizados, ryy, conforme (5.3) [25, 26], sendo n o niimero de
tuplas, x; e y; os respectivos valores de x e y na i-€sima tupla, X e y os respectivos valores
médios de x e y, e 0y e 0}, 0s respectivos desvios-padrdo de x e y, € possivel construir a
matriz de correlacdo entre as varidveis preditoras. Além disso, o coeficiente ry, € [—1,1].
Se ryy for maior que 0, entdo as varidveis sdo positivamente correlacionadas, isto €, os
valores de uma aumentam a medida que os valores de outra também. Quanto maior o

valor, mais forte € a correlagdo (ou seja, mais cada atributo implica no outro) [25, 26].

x =X (5.2)
O
.o YL1(xiyi) — nxy (5.3)
Y noyo, '

Neste trabalho, os algoritmos classificadores sdo treinados e testados para reco-
nhecer duas classificagdes distintas de transformadores, sendo elas: a Satisfatoria, com-

posta por exemplares oriundos das classificagdes A, B e C; e a Insatisfatoria, formada por
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exemplos das classificacdes D e E. O agrupamento adotado fundamenta-se na interpre-
tacdo técnica dos niveis de desempenho dos transformadores, conforme preconizado [2,
3, 21-24]. Desse modo, as classificagdes A, B e C correspondem a equipamentos com
condi¢do operacional satisfatoria, variando entre Excelente e Marginal. Assim, a atuag¢do
corretiva indicada pode ser postergada ou, vdrias vezes, avaliada com cautela em um curto
espaco de tempo. Todavia, as classificacdes D e E sdo compostas por equipamentos com
severa degradacdo e que exigem atuacdo de intervenc¢do em curto prazo ou até imediata
e prioriza¢do em rotinas de manuten¢do corretiva, bem como substituicdo para inspecao
interna, localizacdo e correcdo de defeitos.

Além disso, a estratégia discutida visa facilitar a aplicagdo dos modelos prediti-
vos no contexto real de gestdo de ativos, permitindo a identificacdo bindria (Satisfatério
ou Insatisfatério) de transformadores de poténcia que necessitam de interven¢do imedi-
ata e os que podem seguir operando com boas confiabilidades, atentando-se a evolugao
histérica dos parametros avaliados. Outrossim, esse procedimento reduz a complexidade
da tarefa de classificagdo, a0 mesmo tempo que que preserva sua utilidade prética para a
tomada de decisao por equipes de manuten¢ao nas empresas do setor elétrico. Para tanto,

aplicam-se quatro algoritmos de aprendizado supervisionado, a saber:

* Random Forest (RF): algoritmo baseado em conjuntos (ensemble). Ele constréi
multiplas arvores de decis@o e arvores de classificacdo e regressdo (CART) utili-
zando subconjuntos aleatdrios dos dados e das varidveis preditoras, sendo que a
decisao final € obtida por meio da votacdo majoritdria entre as drvores, dada em
(5.4) [27, 28], sendo hy(x) a predicdo da t-€sima drvore para a instancia x e mode(.)
a classificacdo mais votada entre as arvores. Essa abordagem reduz o risco de so-
breajuste overfitting e melhora a generalizacao do modelo [27, 28]. Na estrutura, as
regras de divis@o sdo representadas por nds, as decisdes por ramos e as previsoes
finais por folhas e cada arvore construida maximizando o ganho de impureza, dado
pelo indice de Gini, em (5.5) [27, 28], em que S € o conjunto de amostras em um
n6 da arvore de decisdo, K € o nimero total de classificacdes possiveis e px € a
propor¢do de amostras da classificagdo k no conjunto S, com pk = ng/n, sendo: n
o nimero de amostras da classificacdo kK no né e n o nimero total de amostras no

z

no.

¥ = mode(hy(x)[,) (5.4)
K

Gini(S)=1- ) pf (5.5)
k=1

* Regressao Logistica Balanceada (LogReg): estima a probabilidade de uma instancia

pertencer a classificag@o positiva usando a fun¢do logistica, em (5.6) [29-31], sendo
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x € R" o vetor de atributos, w € R” o vetor de pesos, b o viés e o(-) a fun¢do

sigmoide.

1

Ply=1|x)=0 (wa+b) = (5.6)

A otimizacdo € feita minimizando a fungao de perda logistica regularizada, £(w, b),
dada em (5.7) [29-31], em que N representa o nimero total de amostras no conjunto
de dados, y; € {0,1} é o rétulo verdadeiro da i-ésima amostra, p; = o(W ' X; + b)
corresponde a probabilidade prevista pelo modelo para a classificagdo e A € o
hiperparametro de regularizacdo. O primeiro termo da equacdo corresponde a
entropia cruzada, usada para medir a discrepancia entre os rétulos verdadeiros e as

predi¢des do modelo, enquanto o segundo, A||w/||?, corresponde & regulariza¢io do

tipo Lp, penalizando coeficientes elevados de w com o objetivo de evitar overfitting.

1 N
Lw,b) =~ Y [yilog(pi) + (1 = yi) log(1 — pi)] + A|lw]? (5.7)
i=1

* HistGradientBoosting (HistGB): algoritmo otimizado de Gradient Boosting [32]. A
predi¢do é uma soma de modelos fracos (drvores), dado em (5.8) [33, 34], sendo f; a
arvore adicionada na iteragdo t, 1 a taxa de aprendizado e }7,.< Da predicdao acumulada
apos t iteragdes. Ademais, o modelo f; € treinado para minimizar o gradiente da
funcdo de perda L com relacdo as predigdes anteriores, conforme (5.9) [34, 35], em
que }7,.“) ¢ a predicdo do modelo para a j-ésima amostra apds t iteragoes, }7,.“_1) é
a predicdo acumulada até a iterac@o anterior, 1 € a taxa de aprendizado, fi(x;) € a
predi¢do fornecida pela arvore f; para a entrada x;, L(y;, }7/“_1)) ¢ a fun¢do de perda
entre o valor real y; e a predi¢do anterior e gft) € o gradiente da fun¢do de perda em

relacdo a predi¢do anterior para a i-ésima amostra.

7 =g e ) (5.8)
" aL(y,.,y;z_ﬂ)
9= (5.9)

» Extreme Gradient Boosting (XGBoost): baseia-se no algoritmo de Gradient Bo-
osting, com regularizacao explicita [36]. A predi¢ao é modelada como uma soma
de funcdes pertencentes ao espaco das drvores de decisdao F, conforme (5.10) [37,
38], em que fx representa a k-ésima arvore de decisdo e K € o total de arvores.
Além disso, a funcao objetivo a ser minimizada, dada em (5.11) [37, 38], combina
a perda associada a predi¢cdo com um termo de regularizacdo, sendo /(y;, y;) a fun-

cdo de perda para classificagdo bindria, ()(fx) a complexidade da arvore fx, com
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Tx nimero de folhas, w; a predi¢do na j-ésima folha, e vy e A hiperpardmetros de

regularizacgdo.

K
Ji=d0a) =Y fl(x), fk € F (5.10)
=t

K 1 Tk
L) =Y i g+ Y, Oh),  Oh) =yTk+A) @] (5.11)
i=1 k=1 j=1

Na classificacdo bindria, a fun¢do de perda adotada é /, dada em (5.12), com

o) = ﬁ sendo a funcao sigmoide que transforma a predi¢do em probabilidade.

(i, yi) = = Lyilog(o(yi) + (1 — yi) log(1 — o(yi))] (5.12)

Para diminuir o desbalanceamento entre as classificagdes originais A, B, C,
D e E, aplica-se o algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
com a estratégia sampling_strategy = 'not majority’. Essa abordagem preserva
a quantidade de amostras da classificacdo majoritdria e gera instancias sintéticas apenas
para as demais classificagdes, por meio da interpolagdo entre uma amostra da classificacao
minoritiria e um de seus k vizinhos mais préximos. O processo € definido em (5.13)
[39], em que x; representa uma instancia da classificagcdo minoritdria, x,, € um dos seus

vizinhos mais préximos e & ~ U(0, 1) é uma varidvel aleatéria com distribui¢ao uniforme.

Xnovo = Xi + 0+ (Xon — Xi) (5.13)

Assim, as amostras sintéticas sdo utilizadas, apenas, no conjunto de treinamento,
enquanto o conjunto de teste permanece composto apenas pelas originais. Essa estratégia
evita o sobreajuste associado a replicacdo simples de instincias e deve contribuir para
um aprendizado mais robusto dos classificadores. Também, para todos os modelos de-
senvolvidos, aplica-se validagdo cruzada estratificada (Stratified K-Fold). Ela consiste em
dividir o conjunto de dados em K = 5 subconjuntos (folds) de forma que cada um mante-
nha, aproximadamente, a propor¢do original das classificagdes. O treinamento € realizado
ks vezes, sendo que, em cada uma, utilizam-se kr — 1 subconjuntos para treinar o modelo
e o subconjunto restante para teste. As métricas de desempenho sdo calculadas, entdo,
como os valores médios a cada iteragdo.

Posteriormente, para o modelo com melhor desempenho, utiliza-se a validacao
cruzada Leave-One-Out (LOOCYV), a qual representa um caso limite da validacdo cruzada
com K¢ = n, sendo n o nimero total de observacdes. Nesse caso, cada amostra € usada uma
Unica vez como conjunto de teste, enquanto as demais compdem o conjunto de treino.
Essa estratégia € adotada, pois permite uma avaliacdo menos enviesada do modelo final, o

que € essencial no conjunto de dados avaliado, que possui grande desbalanceamento e nu-



5.4 Resultados e Discussdes 92

mero de amostras limitado para a classificacdo Satisfatério. As métricas de desempenho
avaliadas neste trabalho sdo: Acuracia, dada em (5.14), Precisao, dada em (5.15), Recall,
dada em (5.16), Fl-score, dada em (5.17), e Fl-score weighted, dada em (5.18), sendo
T Px o nimero de verdadeiros positivos da classificacdo k, FPx o nimero de falsos posi-
tivos, FNk o nimero de falsos negativos, ngx o nimero de amostras reais da classificacdo

k, n o nimero total de amostras e K € o nimero total de classificacoes.

_ TP+ TNk
Acurdcia = 5.14
A = TN, + FPr+ FN, .19
TP
Precisio = Tlf;l"k (5.15)
TP
Recall = —— % (5.16)
TP+ FNj

Precisao - Recall

Fl-score =2- — (5.17)
Precisao + Recall
K ny
Fl-scoreyeightea = ), — - Flk (5.18)
k=

5.4 Resultados e Discussoes

Utiliza-se o StandardScaler do sklearn, em Python, para normalizar as varidveis
preditoras numéricas de interesse, sendo elas: hidrogénio, em ppm; metano, em ppm;
etileno, em ppm; acetileno, em ppm; fator de poténcia, adimensional; tensdo interfacial,
em mN/m; mondxido de carbono, em ppm; dioxido de carbono, em ppm; oxigénio, em
ppm; nitrogénio, em ppm; teor de dgua, em mg/kg; rigidez dielétrica, em kV; e DBDS
(Dibenzil Dissulfeto), em mg/kg. A Figura 5.1 exibe a correlagdo entre as varidveis
preditoras normalizadas.

Inicialmente, a distribui¢do por classificagdes € a seguinte: A (5 equipamentos),
B (5 equipamentos), C (41 equipamentos), D (132 equipamentos) e E (287 equipamentos),
totalizando 470 exemplares. Na Figura 5.1, evidencia-se que o par de gases metano
e etileno apresenta correlacdo igual a 0,91, indicando que sdo gerados ou evoluem
concomitantemente, fendmeno caracteristico do processo de pirdlise do 6leo mineral
isolante. Além disso, hd alta correlagdo entre etileno e etano de 0,76, reforcando a
hipétese de que tais compostos derivam de mecanismos andlogos de degradacgdo térmica.
Ja os gases monoxido de carbono e diéxido de carbono exibem correlacdo moderada de
0,56, coerente com a origem comum nha decomposicdo da celulose presente no papel

isolante. Por outro lado, o composto DBDS néo apresenta correlagdo significativa com os
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Figura 5.1: Matriz de correcdo entre varidveis preditoras normalizadas
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Fonte: proprios autores (2025)

gases dissolvidos. Por fim, o teor de dgua apresentou correlacdo negativa com a tensao
interfacial, igual a —0,46, e com o fator de poténcia, a 0,08, indicando que a presenca
de umidade contribui para a degradacdo da qualidade dielétrica do 6leo, o que pode
comprometer a eficiéncia e a confiabilidade do sistema de isolamento.

Posteriormente, plotam-se os boxplots referentes a cada varidvel por classifica-
¢do, por exemplo, dados na Figuras 5.2 e 5.3. Neles, € possivel observar o comportamento
estatistico das varidveis ao longo das diferentes categorias de desempenho, por meio do
destaque a mediana, aos quartis e a presenca de possiveis valores discrepantes (outliers).
Neste trabalho, os dados discrepantes ndo serdo removidos. Entende-se que eles compdem
o conjunto de observacdes, podendo representar comportamentos atipicos da operacao dos
transformadores de poténcia, todavia, verdadeiros.

O acetileno (Figura 5.2), um dos gases associados a falhas elétricas por arco
elétrico, € encontrado em concentragdo elevada, principalmente, na classificagdo C, com
valores residuais ou nulos nas demais. Isso indica que esse tipo de falha é pontual

e menos comum nos extremos do espectro de desempenho (A, B, D e E). Por sua
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vez, o composto DBDS (Figura 5.3) apresenta maior concentracdo na classificacdo B,
seguida pela D, sugerindo que a presenca de enxofre corrosivo estd associada a estigios
iniciais de degradacdo. No di6xido de carbono, subproduto da degradacdo térmica da
celulose, evidencia-se distribuicdo mais homogénea ao longo das classificacdes, porém,
com aumento progressivo da dispersao nas classificagdes C, D e E, reforcando sua relagdo

com o envelhecimento da isolagdo s6lida, conforme Figura 5.4.

Figura 5.2: Boxplots da varidvel acetileno normalizada por classificagcdo (A até E)

Acetileno (normalizado)
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Fonte: proprios autores (2025)

Figura 5.3: Boxplots da varidvel DBDS normalizada por classificacdo (A até E)
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J4 as variaveis etileno (Figura 5.5), etano (Figura 5.6) e metano (Figura 5.7), re-

lacionadas, principalmente, a pirélise do 6leo mineral isolante, apresentam miximos na



5.4 Resultados e Discussdes 95

Figura 5.4: Boxplots da variavel di6xido de carbono normalizada por classificacao (A até
E)
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classificacdo C, indicando que, ainda em transformadores classificados com satisfatorio
desempenho, podem ocorrer eventos térmicos localizados. Esse comportamento ressalta
a hipdtese de que a presenca desses gases ndo € restrita a casos de desempenhos clas-
sificados como ruins ou muito ruins, podendo ocorrer, inclusive, em equipamentos com
indices de desempenho altos e desejdveis. Assim, exige-se uma abordagem cuidadosa na

interpretagdo dos resultados.

Figura 5.5: Boxplots da variavel etileno normalizada por classificacdo (A até E)
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Figura 5.6: Boxplots da varidvel etano normalizada por classificacdo (A até E)
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Figura 5.7: Boxplots da variavel metano normalizada por classificacdo (A até E)
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E vilido ressaltar a presenca de outliers pronunciados em diversas varidveis,
como etileno (Figura 5.5), etano (Figura 5.6) e metano (Figura 5.7), sobretudo, nas
classificagdes C, D e E. Isso sugere que hé casos isolados com comportamento atipico ou
intensificacdo repentina de processos de falha, os quais podem dificultar a generalizacdo
de modelos classificadores baseados em Inteligéncia Artificial.

A presenca de registros discrepantes foi detectada na prépria visualizacdo dos
boxplots, utilizando o intervalo interquartil (IQR). A partir dessa abordagem, consideram-

se como valores extremos aqueles que satisfazem (19), em que Q; e Q3 sdo, nessa ordem,
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o primeiro e o terceiro quartis da distribuicdo da varidvel analisada, sendo o intervalo
interquartil definido como /QR = Q3 — Q. Assim, valores abaixo de Q; — 1,5 X IQR ou

acima de Q3+ 1,5 X /QR sao considerados outliers.

Xoutlier € (—00, Q1 —1,5 % IQR] U [Q3 +1,5 X IQR, +00) (5.19)

A varidvel fator de poténcia, na Figura 5.8, por exemplo, destaca-se com elevado
numero de outliers nas classificacdes A e E, o que pode estar associado tanto a variabili-
dade do processo de medi¢ao quanto a natureza nao normal da distribui¢do. Desse modo,
a andlise de valores atipicos constitui uma etapa fundamental no diagndstico da qualidade
dos dados, permitindo a identificagdo de amostras que destoam do comportamento geral
da populacdo. E importante destacar, todavia, que esses dados ndo foram descartados na
andlise. A decisao de manté-los fundamenta-se no entendimento de que, em muitos casos,
os valores atipicos ndo correspondem a erros de medi¢do ou registros incorretos, mas po-
dem refletir condi¢Oes extremas de operacdo, como altos carregamentos ou situagdes de
estresse no sistema. Tais ocorréncias carregam informacdes relevantes sobre o fendmeno
estudado e, portanto, merecem ser preservadas. Além disso, a exclusdao desses pontos po-
deria introduzir vieses, comprometendo a representatividade da amostra e reduzindo a
capacidade do modelo de capturar toda a variabilidade do sistema. Dessa forma, optou-
se por considerar esses dados nas andlises subsequentes, assegurando uma interpretacao
mais fidedigna e abrangente dos resultados.

A Tabela 5.1 explicita os hiperparametros usados em cada classificador bindrio.
Em seguida, para avaliar o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina na
atividade de classificacdo dos transformadores entre Satisfatorio e Insatisfatorio, foram
consideradas trés métricas: acurdcia, Fl-score e Fl-score weighted. A Tabela 5.2, por sua
vez, apresenta os resultados obtidos para cada um dos modelos, permitindo uma andlise
comparativa quanto a capacidade de generalizac@o e ao equilibrio na classificacdo entre

as classificagdes.

Tabela 5.2: Resultados de desempenho dos classificadores bindrios

Algoritmo | Acuracia | Fl-score | F1-score weighted
Random Forest | 96,38% 90,73% 96,40%
LogReg 92,98% | 83,14% 93,23%
HistGB 96,60% | 91,20% 96,60%
XGBoost 96,60% | 91,63% 96,98%

Fonte: préprios autores (2025)

Os modelos baseados em ensemble, que sdao o Random Forest, o HistGB e

0 XGBoost, apresentaram desempenhos bastante similares, com acurdcias superiores a
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Figura 5.8: Mapa de calor da frequéncia relativa de outliers identificados por /QR por
varidvel preditora e classificacio de desempenho dos transformadores de
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96% e Fl-scores acima de 90%. O XGBoost se destacou levemente nas trés métricas,
consolidando-se como a melhor técnica com desempenho global no conjunto de dados
avaliado. A regressao logistica, embora tenha apresentado resultados promissores, com

métricas acima de 83%, € superada pelas demais abordagens, especialmente no que se
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Tabela 5.1: Valores de hiperparametros em cada modelo de classificador bindrio utilizado.

Modelo Hiperparametros Valores
Random Forest random_state 42
Demais parametros Padrao
(n_estimators=100,
max_depth=None)
LogReg class_weight Balanced
max_iter 1000
Demais parametros Padrao (penalty="12,
solver="1bfgs’)
HistGB random_state 42
Demais parametros Padrao (lear-
ning_rate=0.1,
max_iter=100)
XGBoost (K-Fold) use_label_encoder False
eval_metric logloss
random_state 42
Demais parametros Padrao
(n_estimators=100,
learning_rate=0.3)
XGBoost (LOOCYV) use_label_encoder False
eval_metric logloss
random_state 42
scale_pos_weight 10
Demais parametros Padrao

refere ao Fl-score, indicando menor equilibrio na classificacao entre as classificacoes.

A Tabela 5.3 exibe as métricas de desempenho de precisio, recall e Fl1-score para

Fonte: proprios autores (2025)

0 XGBoost, algoritmo com o melhor desempenho, utilizando a validacio por Leave-One-

Out Cross-Validation (LOOCYV). Esses resultados podem ser visualizados, também, na

matriz de confusdo, Figura 5.9, em que s@o exibidas as classificac¢des feitas pelo XGBoost

e o estado real do transformador de poténcia.

Tabela 5.3: Métricas de desempenho do algoritmo de classificacao bindria XGBoost para
cada classificacdo utilizando validacdo por Leave-One-Out Cross-Validation

(LOOCYV)
Classificacao | Precisao | Recall | F1-score
Satisfatorio | 75,41% | 90,20% | 82,14%
Insatisfatorio | 98,78% | 96,42% | 97,58%

Fonte: préprios autores (2025).

Considerando a aplicacdo da validacdo Leave-One-Out Cross-Validation (LO-
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Figura 5.9: Matriz de confusdo do algoritmo de classificacdio bindria XGBoost para
cada classificacao utilizando validagc@o por Leave-One-Out Cross-Validation
(LOOCYV)
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Fonte: proprios autores (2025)

OCV), na Tabela 5.3 e na Figura 5.9, consta-se que o0 XGBoost obteve desempenho ex-
celente, com acurdcia final de 96% e destaque para a classificacdo Insatisfatério, com
precisdo de 98,78%. Ainda que a classificagdo Satisfatorio tenha apresentado F1-score
inferior a outra, observa-se uma taxa de recall de 90,20%, indicando que poucas amos-
tras dessa classificacdo foram erroneamente classificadas. A acuricia final foi de cerca de
96%.

5.5 Conclusoes

Este estudo demonstra que dados de ensaios fisico-quimicos e de AGD, quando
tratados estatisticamente e processados por algoritmos de aprendizado supervisionado,
podem ser utilizados de forma eficaz para classificacdo binéria do estado operacional de
transformadores de poténcia por meio do indice de desempenho. Ademais, a ado¢do da
estratégia para tornar menos significante o desbalanceamento original de exemplares entre
classificagdes, a partir do algoritmo SMOTE e da aplicacao rigorosa de validagao cruzada,
permitiu avaliar com o desempenho dos modelos preditivos em cendrios realistas.

Os resultados obtidos indicam que XGBoost e HistGradientBoosting sdo capazes
de alcancar altos indices de F1-score, respectivamente, 91,63% e 91,20%, ainda que em
conjuntos de dados heterogéneos e com alta variabilidade. Isso atesta a aplicabilidade
da metodologia desenvolvida em ambientes de campo. Além disso, como principal
contribui¢do, ha a construcdo de uma ferramenta de classificacdo que, embora baseada
em dados de rotina, fornece subsidios técnicos confidveis para a priorizacio de a¢cdes de

manutencao, reduzindo, por consequéncia, o risco de falhas incipientes e catastréficas e
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0s custos operacionais associados, com acuracia maxima de 96,60%.

Como limita¢des, tem-se a dependéncia de bases histdricas consistentes, bem
como a auséncia de séries temporais que possibilitem andlises preditivas mais refinadas do
desempenho ao longo do tempo para cada equipamento. Nesse sentido, pesquisas futuras
podem integrar dados adicionais, tais como medicdes on-line e varidveis ambientais
(quando disponiveis).

Logo, a ferramenta projetada possui amplas possibilidades de uso préatico. Além
de robusta e de facil replicacdo nos ambientes das empresas do setor elétrico, pode ser
incorporada a sistemas de apoio a decisdo rdpida nas empresas, sem a necessidade de
aquisicao de equipamentos adicionais, como sensores, ou de técnicas invasivas de diag-
noéstico, uma vez que os ensaios fisico-quimicos e da AGD nao exigem o desligamento

dos equipamentos analisados.
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CAPITULO ©

Conclusoes

Neste trabalho, foram desenvolvidos e avaliados métodos baseados em IA para o
monitoramento e diagndstico da condicdo operacional de transformadores de poténcia, a
partir do indice de desempenho, com foco em estratégias de predi¢ao de falhas incipientes
e deteccdo de comportamentos atipicos. Assim, esta pesquisa contribui de forma inédita
ao desenvolver abordagens orientadas ao histérico dos proprios equipamentos € com base
na diversidade de comportamentos observados entre eles.

Inicialmente, foi apresentada, no Capitulo 2, uma revisao da literatura sobre o uso
de TA na manuten¢do de transformadores de poténcia. Por meio dessa etapa, verificou-
se que houve avancgos na aplicacdo de modelos supervisionados € ndo supervisionados
ao diagndstico desses ativos, incluindo o apontamento de vantagens e limitacdes, como
pouca interpretabilidade de modelos, escassez de dados rotulados e representativos, €
necessidade de validagdo em cendrios reais em campo, sendo estes alguns dos desafios
que nortearam o desenvolvimento das solugdes propostas nesta dissertacao.

No Capitulo 3, que se dedica a deteccdo de outliers, foi implementado o algo-
ritmo Local Outlier Factor (LOF), com otimizacdo do nimero de vizinhos pela Curva de
Cotovelo, para andlise de agrupamentos temporais do indice de desempenho. Isso resul-
tou em métricas de desempenho excelentes para identificacio de comportamentos atipicos
nos clusters avaliados. Essa ferramenta possibilitou associar eventos de degradagdo a pa-
drdes previamente nao mapeados, contribuindo para o diagndstico técnico individualizado
por transformador, com base em técnicas preditivas ndo invasivas e no acompanhamento
histérico do indice de desempenho.

Posteriormente, no Capitulo 4, foram desenvolvidos filtros de particulas adap-
tativos, baseados em Bootstrap e Sequential Importance Sampling (SIS), integrados ao
denominado Algoritmo de Consisténcia Temporal Baseado na Efetividade da Interven-
cdo (CTBEI), desenvolvido nesta dissertagcdo de mestrado e previamente referido como

AD. A partir da simulagdo de cendrios operacionais realistas, contemplando variagdes
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climéticas, intervengdes de manutengdo e diferentes perfis de degradacgdo, as arquiteturas
CTBEI-Bootstrap e CTBEI-SIS mostraram-se capazes de prever o indice de desempenho
com elevada taxa de acertos, atingindo 100% em distintos cendrios avaliados.

No Capitulo 5, foram construidos classificadores bindrios utilizando técnicas
supervisionadas, a saber: Random Forest, HistGradientBoosting, Regressao Logistica
Balanceada e XGBoost, treinados com dados sintéticos balanceados gerados por SMOTE.
Eles apresentaram desempenho consistente, com acurdcia mdxima de 96%, ainda que
diante da alta variabilidade das varidveis preditoras, destacando-se pela capacidade de
generalizagdo para novos equipamentos com dados limitados em algumas classificagdes,
como A e B.

Como sugestdes para trabalhos futuros, tem-se: a extensdao da metodologia de-
senvolvida para transformadores isolados a 6leo vegetal, permitindo a andlise comparativa
de modelos de degradacdo nas técnicas preditivas respectivas; e a criagdo de protocolos
especialistas para relatérios técnicos automatizados, visando padronizar a comunicacao
de acdes de manutencio recomendadas e os diagndsticos gerados pelos modelos.

Dessa forma, este estudo representa um avango no uso de IA aplicada a manuten-
cdo de equipamentos de alta tensdo para a construcio de solugdes eficazes e adaptaveis a
gestdo desses importantes ativos, com abrangéncia e implementa¢do nas empresas em ge-
ral, analisando os desempenhos dos transformadores de poténcia imersos em 6leo mineral
isolante e possibilitando o planejamento otimizado de interven¢des de manutengdo. Por-
tanto, conclui-se que as abordagens desenvolvidas auxiliam na tomada de decisdo técnica
em ambientes operacionais e contribuem com estratégias de inovacao voltadas a confia-

bilidade e inteligéncia aplicadas a gestao de ativos nas empresas do setor elétrico.
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APENDICE A

Estudo comparativo sobre predicao do estado
de transformadores de poténcia imersos em 6leo
mineral isolante por modelos matematicos de

ajuste aplicados

A.1 Resumo

Os transformadores de poténcia sdo fundamentais para o sistema elétrico no que con-
cerne ao fornecimento continuo de energia, exigindo ferramentas eficazes de manuten-
cdo preventiva. Assim, 0 objetivo, neste trabalho, é a previsdo acurada dos indices de
desempenho de técnicas preditivas nao invasivas aplicadas a avaliagdo de transformado-
res, oferecendo uma abordagem inovadora aplicavel a diferentes cendrios. Além disso, o
indice de desempenho geral do equipamento € utilizado como referéncia para apoiar a
tomadas de decisdes. Nesse sentido, a metodologia adotada inclui o ajuste de curvas para
trés técnicas preditivas: andlise de gases dissolvidos, ensaios fisico-quimicos e grau de
polimerizacao/2FAL-Furfuraldeidos. Nos resultados, foram testados cinco tipos de ajus-
tes (linear, quadrético, exponencial, gaussiano e soma de senos), e as expressoes analiticas
que melhor modelaram os dados foram determinadas. O critério do pior caso foi conside-
rado para calcular os intervalos de tempo de cada classificagdo. A validacao foi realizada
com divisdes de dados de treinamento/teste, utilizando a Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE) como métrica de desempenho. Conclui-se que o ajuste polinomial de segundo
grau é o melhor ajuste para modelar os indices de desempenho, comprovando a originali-
dade deste trabalho”.

SEste capitulo é baseado no artigo publicado no periédico Brazilian Journal of Production Engineering

[1].
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Palavras-chave: ajuste, indice de desempenho, predi¢do, manutencao, transformador de

poténcia.

A.2 Introducao

Os transformadores de poténcia s@o equipamentos estratégicos e essenciais no
sistema elétrico de poténcia, representando grande parte dos investimentos realizados para
implantacdo desse sistema [2]. Nesse sentido, a inferéncia da confiabilidade dos equipa-
mentos que integram esse sistema estd relacionada, principalmente, a frequéncia com que
eles sdo submetidos a inspe¢des, manutengdes preventivas ou, quando necessario, corre-
tivas [3].

O conceito de indice de saude, denominado neste artigo como indice de desem-
penho, representa uma metodologia de andlise para auxiliar nas a¢des de avaliacdo da
condic¢do de transformadores em servico e no agendamento da sua manutencdo [4-6]. Ele
consiste na combinag¢do de resultados observacionais da operagdo, inspe¢des e ensaios de
campo e de laboratdrio, pontuando, objetiva e quantitativamente, cada resultado [4, 5].

Dessa forma, neste trabalho, apresenta-se uma ferramenta para determinar as
curvas de melhor ajuste ao indice de desempenho de transformadores de poténcia do
sistema elétrico por meio de estudos de casos reais, a fim de prever o intervalo de tempo
para cada acao recomendada em funcao da classificacdo do indice de desempenho previsto
pelas curvas de melhor ajuste para cada técnica preditiva ndo invasiva. Destacando assim,
a sua contribuicdo para a efici€ncia energética e para os estudos de otimizacdo e de
modelagem aplicados na gestdao e na manutengdo preventiva correlacionados as atividades
efetivas da area de Engenharia de Producdo.

Neste estudo, destacam-se as técnicas preditivas de manutencio referentes a ava-
liagdo do sistema isolante (6leo-papel) do transformador de poténcia, a saber: andlise de
gases dissolvidos em 6leo (AGD), ensaio fisico-quimico (FQ) do 6leo e grau de polimeri-

zacdo (GP)/2FAL-Furfuraldeidos do papel celuldsico. Essas técnicas sdo descritas como:

» Anadlise de gases dissolvidos: esta entre as principais técnicas preditivas nao inva-
sivas e que ndo demandam, para sua aplicacdo, desligamento do transformador de
poténcia, o qual é um elemento fundamental e evita altos custos e transtornos ao sis-
tema de fornecimento de energia elétrica [2]. Esse método € considerado confidvel
no setor elétrico para a deteccao de falhas incipientes em transformadores imersos
em Oleo mineral isolante, sendo amplamente usado [3]. Ele fornece informacdes
sobre os gases que sdo produzidos devido a degradacdo do 6leo e de materiais iso-
lantes sélidos do transformador [4, 5, 7];

* Ensaios fisico-quimicos: possibilitam verificar o estado da isolacdo liquida do

equipamento em andlise, definindo a necessidade de intervencdo no 6leo mineral
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isolante que o compde, como, por exemplo, se este deve ser submetido a tratamento
por termovacuo ou, em casos extremos, regeneragcao ou substituicdo, para assegurar
a robustez dielétrica e qualidade do sistema isolante [3]; e

* Grau de polimeriza¢io (GP)/2FAL-Furfuraldeidos: medir o grau de polimeriza-
¢do (GP) do isolante sdlido de um transformador a fim de diagnosticar o envelheci-
mento da sua isolacao solida, requer a retirada de varias amostras de papel isolante
do seu enrolamento, o que sé pode ser feito apds o desligamento e retirada do 6leo
da unidade [5]. Isso implica, além de grandes despesas para a empresa detentora,
em risco de dano ao equipamento [5]. Dessa forma, utiliza-se para a determinacao
do GP um método indireto, por meio da andlise de dleo, que correlaciona a con-
centracdo de furfuraldeido (2FAL) dissolvido no 6leo com o grau de polimerizacao
(GP) do papel [2, 3].

Os trabalhos publicados na literatura apresentam diferentes metodologias para o
célculo do indice de saide de transformadores de poténcia [7—12] e para previsoes [9, 12—
21]. Porém, destaca-se a originalidade deste artigo em relacio a nova metodologia pratica
com o desenvolvimento de uma ferramenta integrando trés técnicas preditivas e validada
por meio de estudos de casos reais de manutencdo preventiva em transformadores de
poténcia do sistema de energia brasileiro.

Outras metodologias abordam sistemas as vezes complexos e limitados a al-
gumas técnicas preditivas especificas, como redes neurais artificiais (RNA) para prever
falhas em transformadores de poténcia [20], que utilizaram trés cendrios simulados, de-
monstrando que o aumento de varidveis de entrada reduz a vida til dos transformadores.
Entretanto, o modelo apresentou a limitacdo de necessitar de uma maior abrangéncia,
considerando mais equipamentos nos testes.

Em [19], abordou a técnica Learning To Rank para prever falhas com base em
uma série histérica mensal de dados, exigindo maior rigor na escolha dos modelos-base
e seus hiperparametros. Outro estudo foi o uso de regressdo [15], que visou prever a
temperatura dos transformadores de acordo com diferentes parametros operacionais; €
a utilizacdo de logica fuzzy para analisar dados historicos de ensaios fisico-quimicos,
propondo uma ferramenta sobre o andlise do 6leo isolante [16], com a validacao limitada a
um ndmero considerado pequeno de transformadores. Modelos de incerteza com previsao
de vida util em transformadores em usinas nucleares foram integrados por [13]; e redes
neurais para prever concentracoes de gases em transformadores foram analisadas por [17].

Logo, destaca-se a importancia deste trabalho em propor uma nova metodologia
e ferramenta prética e eficiente, visando mitigar o impacto das falhas, diminuir os custos
altos para as empresas e auxiliar as equipes de manutencdo. Desta forma, este estudo

apresenta o desenvolvimento de determinacdo de curvas analiticas de melhor ajuste para
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os conjuntos de dados analisados, com uma Unica varidvel independente. Essa abordagem

€ justificada por:

* Complementar por meio de uma nova abordagem, proporcionando uma solug¢do
pratica e acessivel para equipes de manutencdo que necessitam de previsdes confi-
aveis, permitindo uma tomada de decisdo rapida e assertiva; e

* Modelar, de maneira analitica e numericamente robusta, o estado real de operacao
de transformadores de poténcia imersos em 6leo mineral isolante, facilitando sua
aplicagcdo e replicagdo em ambientes operacionais reais e oferecendo um custo-

beneficio favordvel as empresas.

Assim, neste trabalho, prioriza-se a aplicabilidade e a robustez, facilitando a
predicao precisa de falhas com maior agilidade e eficiéncia, adotando também os critérios
de classificacdo para os indices de desempenho descritos na Tabela A.1 [22], com
as respectivas acdes recomendadas para auxiliar na tomada de decisdo, mediante os
conceitos: A (Excelente), B (Bom), C (Suspeito), D (Ruim) e E (Péssimo).

Tabela A.1: A¢des recomendadas em fungdo da classificacdo do indice de desempenho
predito

Indice de desempenho

projetado Classificacao | Acoes recomendadas

Continuar a operar o equipamento

1,0000 > y > 0,8000 | A (Excelente) normalmente

Continuar a operar o equipamento atento
0,8000 > y > 0,6500 B (Bom) a evolugdo dos resultados nos préximos
registros

Investigar e realizar outros testes a curto
0,6500 > y > 0,5000 C (Suspeito) | prazo para confirmar resultados e
tendéncias

Planejar a retirada de operagdo do
0,5000 > y > 0,3500 D (Ruim) equipamento para inspec¢ao interna,
localizacdo e correcdo de defeitos

0,3500 > y > 0,0000 E (Péssimo)

Fonte: DIAS, Y. A. (2022) [22]
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A.3 Metodologia

Neste artigo, utiliza-se cdlculo numérico computacional para a determinacdo
das curvas de melhor ajuste ao indice de desempenho relacionado as técnicas preditivas
ndo invasivas relacionadas ao sistema isolante (papel-6leo) do transformador, ou seja,
uma ferramenta especifica para analisar o conjunto de dados, obtendo curvas de ajuste.
Metodologicamente, é importante salientar que ndo se deve confundir interpolacdo com
melhor ajuste, uma vez que este € um processo de suavizagdo, dado que o nimero de
coeficientes ajustados € muito menor que o nimero de pontos do conjunto [23].

Na metodologia empregada sdo desenvolvidos cinco tipos de ajuste ao con-
junto experimental de pontos relacionados ao indice de desempenho de transforma-
dores de poténcia, para andlise de gases dissolvidos, ensaio fisico-quimico e grau de
polimerizacao/2FAL-Furfuraldeidos, sendo y(t) a varidvel dependente indice de desem-

penho e t a varidvel temporal independente, a saber:

* linear (A.1),sendo n=1, c=0e ae b os coeficientes calculados para o modelo [9].
* quadratico (A.1), sendo n=2 e a, b e c os coeficientes calculados para o modelo

[9].
y(t)=at"+bt" '+ ct"? (A.1)

* exponencial (A.2), sendo a e b constantes calculadas para o modelo.
y(f) = a-exp(—bt) (A.2)

* gaussiano (A.3), sendo a, b e ¢ constantes determinadas para o modelo.

2
y(t)=a-exp <— <%)) ) (A.3)

» soma de senos (A.4), sendo aj, b; e ¢; constantes calculadas para o modelo, fazendo-
sei=1.
y(t) =) aj-sin(bjt+c) (A.4)

Para avaliar a qualidade do modelo proposto, utiliza-se o coeficiente de determi-
nacdio R?, em (A.5), sendo Yexp» Ymodel € Yav, nessa ordem, o valor experimental do indice
de desempenho, o valor calculado do indice de desempenho e o valor médio do indice de

desempenho [9].

(AS)

2
R2-1_ {Z(Yexp — Ymodel) }
Y (Yexp — Yav)?
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Para o correto funcionamento da ferramenta, deve-se ter as seguintes condi¢des,

como mostra a Figura A.1:

* Dados de entrada: valor do indice de desempenho e a data de registro, no formato
dia, més e ano;

* Processamento: ferramenta com condi¢gdes de contorno; e

* Dados de saida: a equacdo da curva de ajuste e o valor do coeficiente de determi-

nacdo, R?, como em (A.5).

Figura A.1: Fluxograma das principais etapas de execu¢do da ferramenta de melhor ajuste
proposta

INICHO: DADOS DE ENTRADN
INSERIDOS PELD USWARIO,
SENDO A DAWTA, IMDICE DE

DESEMPENHD RESPECTIVO E

SELECAD DA TECNICA

PREDITIVA AVALLADA

NAD

CALCULD Dad EQUACDES DAS
CURVAS DE AFJSTE [LINEAR,
QUADRATICD, EXPONENCIAL,

GAUSSIAND E SOMA DE SENCS)
E D3 COEFICIENTE DE
DETERMINACAD

k4

SADA: ARMAZENAR AS
INFORMALLIES E EXIBILAS ADS
USLIRIDS

Fonte: proprios autores (2025)

Como condi¢des de contorno das modelagens propostas em (A.1) até (A.4),

considera-se que:

* acurva seja decrescente no intervalo considerado, uma vez que o indice de desem-
penho do transformador de poténcia deve diminuir com o passar do tempo de uso
se nao houver manutencao a fim de evitar que ele falhe; e

* 0 valor inicial do indice de desempenho seja unitdrio, uma vez que, para t =
0, o equipamento deve estar em seu melhor estado de uso, isto &, ser novo.

Matematicamente, isso equivale a fazer lim;_o+ y(f) = 1.
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A.4 Resultados

A.4.1 Analise de gases dissolvidos (AGD)

O primeiro modelo de ajuste proposto neste trabalho € o linear, isto €, o indice de
desempenho do transformador, y(t), ¢ modelado como uma reta decrescente. O intervalo

de predicdo da ferramenta pode ser ajustado em 90%, 95% ou 99%, como ilustrado na

Figura A.2.

Figura A.2: Ajuste linear ao conjunto da AGD utilizando bandas de predicao de: (a) 90%,
(b) 95% € (c) 99%, com pontos excluidos, pelo método de quadrados minimos

linear

Inaddoe det e naemdn

- Experme nesl
o F i bamke

| sinh =A@ 285 - 1 |

desepentin

2
i

Tempo, om anos

©)

Quanto mais proximas de 100% estiverem as bandas de predi¢do, maiores sao as
margens observadas de ajuste do conjunto, ou seja, mais distantes elas ficam da curva

de ajuste. Embora para bandas de predi¢io de 90% o ajuste obtido por R? = 0,9799,
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Figura A.4(a), seja melhor do que para bandas de predi¢io de 95% (R? = 0,9613) e 99%
(R? =0,9613), Figura A.4(b) e Figura A.2(c), neste trabalho, as escolhidas sao de 99%,
uma vez que se eliminam menos pontos do conjunto para obten¢do da reta de ajuste.

Na realidade, como nado sao eliminados os pontos que apresentam erros gros-
seiros de medicdo, a exclusdo de outliers € evitada. Dessa maneira, a equacdo de ajuste
linear para AGD encontrada é dada em (A.6) e igual comportamento fisico se conduz por
R? = 0,9613.

y(t) =—0,0125¢+1 (A.6)

Em sequéncia, o ajuste quadratico € apresentado na Figura A.3. Em relagdo ao
ajuste linear, o polindbmio do segundo grau modela com maior acurdcia o conjunto de
pontos de AGD, com R? = 0,9895. O polindmio de segundo grau, em (A.7), que ajusta o

conjunto tem validade somente para t > 0 e y(t) > 0.

Figura A.3: Ajuste quadrético ao conjunto da AGD utilizando bandas de predicao de 99%,
com pontos excluidos, pelo método de quadrados minimos linear

Indice de desempendio

Curva ide qusis

ik Handes de preds; o - 99° -

Fonte: proprios autores (2024)

y () = —0,0001255 — 0,00632¢ + 1 (A7)

Os ajustes exponencial e gaussiano, Figura A.4(a) e Figura A.4(b), revelam, entre
si, qualidades de ajuste distintas: para a primeira curva,R? = 0,8318, enquanto, para a
segunda, R? = 0,9800. Ambos 0s ajustes sdo muito interessantes para o estudo de caso,
uma vez que fungdes com termos exponenciais sdo amplamente utilizadas para modelar
confiabilidade e tempo de vida util de transformadores de poténcia.

As curvas de ajuste exponencial e gaussiana t€m validade somente para t > 0,

nessa ordem, (A.8) e (A.9). E preciso notar que, em ambas as modelagens, lim;_,~ y(f) =0,
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o que faz com que o transformador de poténcia falhe para um t muito grande. Na pratica,

isso ndo é observado, uma vez que esses equipamentos possuem vida util limitada.

Figura A.4: Ajuste ao conjunto da AGD utilizando bandas de predi¢cao de 99%, com pon-
tos excluidos, pelo método de quadrados minimos ndo linear: (a) exponencial
e (b) gaussiano

Fonte: proprios autores (2024)

y(t) = exp(—0,01665t) (A.8)

1,183\ 2
y(t) = exp (— (”49—76> ) (A.9)

O ajuste por soma de senos, Figura A.5, traz uma forma de curva envolvendo
funcdo trigonométrica.

No ajuste por soma de senos, em (A.10), o aumento do ndmero de termos da
série produz oscilagdes entre os pontos experimentais € isso ndo € desejado. A validade

de (A.10) € para 0 < t < fy, sendo fp a primeira raiz positiva de y(t). Para valores maiores

que fo, y(t)=0.

y(t) =sin(0,02283¢+1,571) (A.10)

As curvas de ajuste, de (A.6) até (A.10), tém validade para quando o transforma-
dor de poténcia ainda nao tiver falhado. O melhor ajuste obtido para a Andlise de Gases
Dissolvidos foi o quadritico (R? = 0,9895), seguido pelo gaussiano (R? = 0,9798), soma
de senos (R? = 0,9731), linear (R =0,9613) ¢ exponencial (R?=0,8779).
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Figura A.5: Ajuste por soma de senos ao conjunto da AGD utilizando bandas de predi¢do
de 99%, com pontos excluidos, pelo método de quadrados minimos néo linear

Fonte: préprios autores (2024)

A.4.2 Ensaios fisico-quimicos

Para o ensaios fisico-quimicos, foram utilizadas: as curvas de ajuste linear,
Figura A.6(a) e em (A.11); quadratico, Figura A.6(b) e em (A.12); exponencial, Figura
A.6(c) e em (A.13); gaussiano, Figura A.6(d) e em (A.14); e soma de senos, Figura A.6(e)
e em (A.15).

y(t) = —0,007933t +1 (A.11)
y(t) = —6,865-10°t> —0,00437t + 1 (A.12)
y(t) = exp(—0,01005¢) (A.13)
t 2
t) = — == A.14
() eXp< (69!65) ) (A.14)
y(t) = sin(0,01748t+1,571) (A.15)

As curvas de ajuste, de (A.11) até (A.15), tém validade para y(t) > 0,t>0e
para quando o transformador de poténcia ainda ndo tiver falhado. O melhor ajuste obtido
para o ensaio fisico-quimico foi o quadratico (R? = 0,9749), seguido pelo gaussiano (R? =
0,9676), linear (R? = 0,9410), soma de senos (R? = 0,9314) e exponencial (R?=0,9077).
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Figura A.6: Ajustes ao conjunto de ensaios fisico-quimicos utilizando bandas de predi¢ao
de 99%, com pontos excluidos, pelo método de quadrados minimos linear e
ndo linear: (a) linear, (b) quadrético, (c) exponencial, (d) gaussiano e (¢) soma
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A.4.3 Grau de Polimeriacao/2FAL-Furfuraldeidos

Para o grau de polimerizacdo (GP)/2FAL-Furfuraldeidos, foram utilizadas: as
curvas de ajuste linear, Figura A.7(a) e em (A.16); quadratico, Figura A.7(b) e em (A.17);
exponencial, Figura A.7(c) e em (A.18); gaussiano, Figura A.7(d) e em (A.19); e soma de
senos, Figura A.7(e) e em (A.20).

y(t) = —0,007058t + 1 (A.16)

y(t) = —0,007058t + 1 (A.17)

y(t) = —6,323-107°t2 —0,00355¢ + 1 (A.18)
y(t) = exp(—0,008676t) (A.19)

t 2

t) = —(=—— A.20

y(t) eXp< (78,06) ) (A.20)

y(t) = sin(0,0164t +1,571) (A.21)

As curvas de ajuste, de (A.16) até (A.21), tém validade para y(t) > 0, t > 0 e para
quando o transformador de poténcia ainda nao tiver falhado. O melhor ajuste obtido para
o grau de polimerizacdo/2FAL-Furfuraldeidos foi o quadritico (R? = 0,9508), seguido
pela soma de senos (R? = 0,9242), pelo gaussiano (R? = 0,9232), linear (R? = 0,9219) e
exponencial (R? = 0,8893).

A.4.4 Indice de desempenho geral do transformador

Sdo calculados os ajustes ao indice de desempenho geral do transformador,
analogamente ao desenvolvido para as técnicas preditivas do estudo, obtendo-se as curvas:
linear, Figura A.8(a) e em (A.22); quadratica, Figura A.8(b) e em (A.23); exponencial,
Figura A.8(c) e em (A.24); gaussiana, Figura A.8(d) e em (A.25); e soma de senos, Figura
A.8(e) e em (A.26).

As curvas de ajuste, de (A.22) até (A.26), tém validade para y(t) > 0,t>0e
para quando o transformador de poténcia ainda ndo tiver falhado. O melhor ajuste obtido
para o indice geral de desempenho foi o quadratico (R? = 0,9791), seguido pelo linear
(R? = 0,9727), exponencial (R? = 0,9463), gaussiano (R? = 0,9550) e soma de senos
(R? = 0,9325).
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Figura A.7: Ajustes ao conjunto de grau de polimerizagdo/2FAL-Furfuraldeidos utili-
zando bandas de predi¢do de 99%, com pontos excluidos, pelo método de
quadrados minimos linear e ndo linear: (a) linear, (b) quadratico, (c) expo-
nencial, (d) gaussiano e (e) soma de senos
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Figura A.8: Ajustes ao conjunto do indice de desempenho geral utilizando bandas de
predi¢do de 99%, com pontos excluidos, pelo método de quadrados minimos
linear e ndo linear: (a) linear, (b) quadrético, (c) exponencial, (d) gaussiano e
(e) soma de senos
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y(t) = —0,00832¢ + 1

y(t)=—3,623-107°t2 —0,006314t + 1

y (t) = exp(—0,01095¢)

y(t) =exp (— <

Y
69,37

y(f) = sin(0,01774t +1,571)

(A.22)

(A.23)

(A.24)

(A.25)

(A.26)

Tabela A.2: Intervalo de tempo, em anos, para cada acdo recomendada em funcdo da
classificagdo do indice de desempenho predito pelas curvas de melhor ajuste
para cada técnica preditiva: andlise de gases dissolvidos, ensaios fisico-
quimicos e grau de polimerizacao/2FAL-Furfuraldeidos

Fonte: proprios autores (2024)

Técnica preditiva | Melhor ajuste | Intervalo, em anos | Classificacao

0,0<t<22,0 A

22,0 <t<33,3 B

AGD Quadrético 33,3<t<42,8 C
42,8 <t <51,1 D

0,0 <t<30,8 A

Ensaios 30,8 <t<46,3 B
fisico- Quadratico 46,3 < t<59,3 C
quimicos 59,3 < t<70,5 D
0,0<t<34,8 A

34,8 <t<51,4 B

SP/fZFAiﬁ_ ” Quadritico 51,4 < t<65,2 C
urfuraldeidos 65,2 < t < 77.1 D
0,0<t<27,4 A

27,4 <t<44,2 B

fndice geral Quadratico 44 2 < t < 59,1 C
59,1 <t<72,7 D

Em face dos ajustes as trés técnicas preditivas e ao indice geral de desempenho,

propdem-se os intervalos de tempo para cada classificagdo em fung¢do do indice de
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desempenho previsto, conforme Tabela A.2, utilizando o melhor ajuste para conjunto
analisado.

Como o coeficiente de determinagao, R2, foi utilizado para tomada de decisao
sobre o melhor modelo de ajuste para cada técnica preditiva e para o indice de desem-
penho geral do transformador, € importante observar se houve grandes diferencgas nesse
parametro em fun¢do de cada ajuste proposto. Nesse sentido, compreende-se que, em
alguns conjuntos, como o da andlise de gases dissolvidos e o indice de desempenho ge-
ral, outros ajustes tenham ficado préximos ao melhor (quadratico), como o gaussiano € o

linear.

A.4.5 Validacao da ferramenta

Para a validagdo da ferramenta, os conjuntos de dados sdo divididos em dois:
um destinado ao treinamento e outro ao teste. A amostra € distribuida de acordo com
as seguintes propor¢des: 50% para treinamento € 50% para teste (50%/50%), 60%
para treinamento e 40% para teste (60%/40%), 70% para treinamento e 30% para teste
(70%/30%), 80% para treinamento e 20% para teste (80%/20%), 90% para treinamento
e 10% para teste (90%/10%), conforme Tabela A.3. O pardmetro utilizado para avaliar a
qualidade da validacao ¢ RMSE (Raiz do Erro Quadrético Médio) [24], dado em (A.27).
Assim, a curva de ajuste quadratico determinada ao conjunto treinamento € usada para os

pontos dos conjuntos de validacdo, calculando-se o desvio (erro) ponto a ponto.

n — 2
RMSE = \/Z/=1 (Yexp — Ymodel) (A27)

n

Tabela A.3: Raiz do Erro Quadritico Médio (RMSE) considerando o ajuste quadrético
para cada técnica preditiva estudada (treino/teste)

Técnica predi- | Métrica | 50%/50% | 60%/40% | 70%/30% | 80%/20% | 90%/10 %
tiva

AGD RMSE 0,2742 0,4371 0,3473 0,0855 0,0686
Ensaios fisico- | RMSE 0,2193 0,1112 0,2286 0,0693 0,0645
quimicos

GP/2FAL- RMSE 0,2365 0,3487 0,3625 0,1803 0,1219
Furfuraldeidos

Indice geral RMSE 0,2944 0,3887 0,0705 0,0640 0,0144

Fonte: préprios autores (2024)

Em face da validagdo proposta, a taxa de acerto maxima da ferramenta é 98,56%

para o indice geral e, considerando as técnicas preditivas estudadas, € superior a 87,81%,

quando consideradas as relagdes treinamento e validacao iguais a 90%/10%.
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A.5 Consideracoes finais

Este trabalho traz uma contribui¢do aos estudos de indice de satde de transfor-
madores de poténcia, por meio da obtencio de curvas de melhor ajuste, utilizando o ajuste
quadritico R? como indicador de melhor modelo. A ferramenta funciona com a insercéo,
pelo usudrio, da data e do indice de desempenho do transformador, e devido a sua versati-
lidade, ela pode ser usada vastamente para qualquer conjunto de interesse. Como saidas,
ela fornece o R? calculado e as equacdes analiticas das curvas de ajuste. Neste estudo,
para as trés técnicas preditivas relacionadas ao 6leo do transformador, a saber andlise de
gases dissolvidos, ensaio fisico-quimico e grau de polimerizacao/2FAL-Furfuraldeidos, o
ajuste quadrético foi o que obteve maior R?, respectivamente, de 0,9895, 0,9749 e 0,9508.

Os intervalos de tempo previstos para cada classificacio nas acdes recomendadas
mostram, nos estudos de casos abordados, que € esperado que o transformador de poténcia
entre em condi¢des de operagdo ruins (classificagdo D) a partir de, aproximadamente, 42
anos de uso, se consideradas técnicas preditivas relacionadas ao 6leo do equipamento,
ainda que nenhuma técnica preditiva deva ser usada isoladamente para se obterem
conclusdes gerais sobre o transformador.

Na etapa de validacdo, utilizando o ajuste quadritico, o qual possui o maior
coeficiente de determinacao para todas as técnicas estudadas, verificou-se que a raiz do
erro quadratico médio (RMSE) maxima foi 36,25% (acurdcia minima de 63,75%) para o
grau de polimeriza¢do/2FAL-Furfuraldeidos (relagcdo 70%/30%), enquanto a minima foi
1,44% (acurdcia maxima de 98,56%) para o indice geral (relacdo 90%/10%).

Portanto, diante dos resultados, conclui-se que a ferramenta desenvolvida neste
trabalho, sobre predicdo do estado de transformadores de poténcia imersos em Oleo
mineral isolante por modelos matemaéticos de ajuste aplicados, proporciona contribui¢cdes
praticas as dreas de otimizac¢do, modelagem, gestdo e efici€ncia, auxiliando as equipes de
manutencao nas tomadas de decisdes assertivas, visando a diminui¢do de interrup¢des no

sistema de energia.
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