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RESUMO

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD)
vem sendo amplamente utilizado como ferramenta para auxiliar a tomada de decisdo. Neste trabalho, esse
processo é estudado tendo como objetivo avaliar a utilizagdo de métodos de mineragdo de dados aplicados
em dreas da Engenharia Elétrica, sendo a sua abordagem sobre uma base de dados oriunda de testes de
cromatografia de transformadores de poténcia. A mineragdo de dados é aplicada para obter a classificagdo
de tipos de defeitos dos transformadores. As técnicas abordadas sdo redes neurais e drvores de decisdo. As
estruturas de algoritmos escolhidas nessas técnicas foram, respectivamente, a rede MLP com treinamento
através do algoritmo de retropropagagdo resiliente e a drvore gerada pelo algoritmo J4.8, simulada no aplicativo
weka. O melhor resultado foi com a utilizagdo da drvore de decisdo, em que foram conseguidos resultados
com acerto entre 75 e 90%. Através dos resultados, viu-se que o processo de mineragdo de dados pode ser
aplicado em problemas na drea da Engenharia Elétrica. Entretanto, devem ser feitos estudos sobre o dominio
de cada base de dados a ser tratada.

Palavras-chave: Redes neurais, drvores de decisdo, mineragdo de dados, tomada de decisdo e transformadores.

Application of data mining to the analysis of the conditions of operation of transformers

ABSTRACT

The Knowledge Discovery in Databases process (KDD), have been widely used as a tool to assist in decision-
making. In this work this process is studied with the objective of estimate the data mining methods use is
applied in areas of electrical engineering, and the approach made on the data bases from chromatography’s
tests of power transformers. The data mining is applied for a classification of the types of transformers’s
defects. The techniques broached are neural networks and decision trees. The algorithms chosen in these
techniques were, respectively, MLP's network with resilient backpropagation algorithm training, and the tree
generated by the J4.8 algorithm, simulated in weka. The best result was using the decision tree in wich results
were reached with accuracy between 75 and 90%. With the results it is seen that the data mining can be
applied to problems in the electrical engineering area, however studies should be made in each database area
to be treated.

Keywords: Neural networks, decision tree, data mining, decision making and transformer .
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1. Introducao

Durante os ultimos anos, tem-se¢ verificado
crescimento substancial da quantidade de dados
armazenados em meios magnéticos. Segundo Fayyad et
al. (1997), esses dados, produzidos ¢ armazenados em
larga escala, sdo inviaveis de serem lidos ou analisados
por especialistas através de métodos, como planilhas de
dados ¢ relatorios informativos operacionais, em que 0
especialista testa sua hipotese contra a base de dados.
Ou seja, as informagdes contidas nos dados ndo estdo
caracterizadas explicitamente, uma vez que, sendo dados
operacionais, ndo interessam quando estudados
individualmente. Logo, ndo bastava armazena-los; era
preciso transforma-los em informagdes.

Essas informagdes se tornaram essenciais para
as empresas, ja que as bases de dados deixaram de ser
apenas repositorios de informagdes, passando a ser
tratadas como patrimonio destas.

Segundo Cova e Cruz (2007), o dado ¢ um
elemento puro, quantificavel sobre determinado evento.
Ja a informacdo ¢ o dado analisado e contextualizado ¢
envolve a interpretagdo de um conjunto de dados, ou s¢ja,
a informacgdo ¢ constituida por padrdes, associagdes ou
relagdes que todos aqueles dados acumulados podem
proporcionar.

Diante das diversas aplicagdes da mineragdo de
dados, para o desenvolvimento deste trabalho foi proposta
uma forma de utiliza-la para auxiliar em areas da
Engenharia Elétrica. O objetivo ¢ utilizar ferramentas de
mineracdo de dados, eficientes para extragdo do
conhecimento implicito, em auxilio a tomada de decisoes
em arcas da Engenharia Elétrica, mais especificamente
para diagnostico de falhas em transformadores de
poténcia. Para isso, foram compreendidas, analisadas ¢
comparadas as técnicas de redes neurais e arvores de
decisdo, aplicadas a problemas de mineragdo de dados
oriundos de testes de cromatografia de transformadores
de poténcia.

Segundo Costa e Brandao (2001), durante muitos
anos os programas de manutengdo preventiva em
transformadores consistiram em inspegdes, testes € agoes
periodicas em intervalos de tempo normalmente sugeridos
pelo fabricante ou determinados através da experiéncia
pratica. Incluem-se nesses programas os testes de rotina
¢ a execucdo de servigos como medi¢cdo de perdas
dielétricas; de resisténcia de isolagdo ¢ dos enrolamentos;
analise fisico-quimica e cromatografica do ¢6leo;
monitoramento manual ou automatico da temperatura ¢

do carregamento; tratamento, troca ou a regeneracgio
do oleo isolante; limpeza dos terminais; € outros.

Com a demanda crescente por energia ¢
sobrecarga dos sistemas de poténcia, a eficiéncia na
distribuicdo da energia torna-se ponto crucial para as
empresas do setor. Com os resultados de analises como
as propostas neste trabalho em maos, as empresas
poderiam partir para uma manutengdo preventiva,
vistoriando os transformadores de forma mais
tendenciosa, diminuindo, assim, o custo com manutengao
corretiva, aumentando a confiabilidade dos sistemas e
equipamentos elétricos, reduzindo o numero de paradas
programadas e eventuais ¢ otimizando o fornecimento ¢
uso das instalagdes elétricas.

A escolha do uso de mineragdo de dados para
auxiliar a tomada de decisdo, através da tarefa de
classificacdo e do uso das técnicas que envolvem redes
neurais ¢ arvores de decisdo, se deve a algumas
vantagens que a mineragio de dados proporciona, como
o fato de serem de facil compreensdo ¢ de as variaveis
envolvidas poderem ser usadas na forma original, como
aparecem nas bases de dados, ndo necessitando, pois,
de normalizagdo. O fato de serem de facil compreensao
possibilita as pessoas sem conhecimento estatistico
interpretarem os modelos.

A aplicagdo do trabalho aos transformadores de
poténcia se justifica pelo fato de este ser um dos maiores
aparelhos em sistemas de poténcia, tornando-se vital para
a operacdo dos sistemas. Logo, as técnicas para
diagnostico ¢ detecgdo de suas falhas sdo valiosas. A
analise de gas dissolvido no 6leo do transformador ¢
ferramenta poderosa. Neste trabalho foi utilizada essa
analise, baseada na pesquisa do Duval (2002), em que ¢
proposto um meétodo para identificacdo da falha
considerando-se os teores de formagao dos gases etileno
(C,H,), metano (CH,), acetileno (CH,), hidrogénio (H.,)
¢ etano (CH)).

A aplicacdo dos métodos para elaboracdo de
classificadores de falhas baseadas em concentrag¢des de
gases no 6leo dos transformadores foi escolhida pelo fato
de o problema nido possuir fungdo matematica que
descreva o comportamento da taxa de evolucao das
concentragdes em funcdo das falhas. Assim, ¢ justificado
o uso de dados histéricos aplicados em métodos
heuristicos como redes neurais ¢ arvores de decisdo.

O trabalho tem algumas limitagdes inerentes a
situagdo. As mais claras sdo as atividades de pré-
processamento que exigem a participacdo de
especialistas do dominio de aplicagdo das bases de dados.
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Essas atividades foram escolhidas, entdo, de forma a ndo
precisar desse requisito, ou seja, foram realizados os pre-
processamentos que nio dependiam do dominio de
aplicacdo das bases de dados. Além disso, o processo de
KDD apresenta melhor resultado quando submetido a
analises de grandes bases de dados. No caso do trabalho
proposto, as bases de dados ndo sdo muito extensas,
devido a dificuldade de obtencdo de dados de
cromatografia confiaveis.

A tomada de decisdo realizada com o auxilio da
minerag¢do de dados vem sendo usada para diversas
aplicacdes. Sdo encontrados na bibliografia trabalhos dos
mais variados assuntos, por exemplo: auxilio em
diagnodsticos médicos, analisando-se o historico dos
pacientes; avaliacdo de riscos de inadimpléncia em
empresas de grande porte; ajuste de variaveis em
processos de siderurgia; e precificacdo de opgdes no
mercado de agdes.

2. Métodos utilizados
2.1. Processo de descoberta de conhecimento

O processo capaz de descobrir conhecimento em
bancos de dados ¢ chamado de Knowledge Discovery
Database — KDD. Segundo Fayyad et al. (1997), esse
processo foi proposto em 1989 para se referir as ctapas
que produzem conhecimentos a partir dos dados. Dentro
desse processo, a etapa de mineragdo de dados ¢ a fase
que transforma dados em informagdo. Seu objetivo
principal ¢ extrair conhecimento a partir de grandes bases
de dados. Para isso, ele envolve diversos conceitos,
como: estatistica, matematica, inteligéncia artificial ¢
reconhecimento de padrdes, além de bancos de dados ¢
técnicas de visualizag¢do dos dados.

Para iniciar um processo de KDD, ¢ preciso ter o
entendimento do dominio da aplicagdo ¢ dos objetivos
finais a serem atingidos.

Segundo Fayyad et al. (1997), o processo de KDD
¢ composto basicamente por cinco etapas, relacionadas
na Figura 1.

A primeira etapa ¢ um agrupamento de forma
organizada dos dados (selecdo). A etapa da limpeza dos
dados vem a seguir, através de um pré-processamento
dos dados, visando adequa-los aos algoritmos que serdo
utilizados. Para facilitar o uso das técnicas de minerac¢do
de dados, os dados ainda podem passar por uma
transformagdo que os armazena adequadamente em
arquivos para serem lidos pelos algoritmos. E a partir

desse momento que se chega a fase de mineragdo de
dados especificamente, que comeca com a escolha das
ferramentas (algoritmos) a serem utilizadas. Essa escolha
depende fundamentalmente do objetivo do processo de
KDD: classificagdo, agrupamento, regras associativas
ou desvio. De acordo com o algoritmo utilizado sera
gerado um arquivo de descobertas (que pode ser um
relatorio ou um grafico, por exemplo). Esse arquivo deve
ser interpretado, gerando-se as conclusdes que fornecem
o conhecimento da base de dados estudada.
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Figura 1- Fases do KDD.
Fonte: FAYYAD et al., 1997.

A mineragdo de dados ¢ a etapa mais importante
do processo de KDD. Segundo Possa et al. (1998), o
cérebro humano, comprovadamente, consegue fazer até
oito comparagdes ao mesmo tempo. A funcdo da
mineragcdo de dados ¢ justamente ampliar essa
comparagdo para “infinito” ¢ tornar isso visivel ao olho
humano.

Pode-se concluir que a mineragdo de dados se
caracteriza pela existéncia de um algoritmo que, diante
da tarefa proposta, sera eficiente em extrair
conhecimento implicito ¢ util de um banco de dados.
Pode-se dizer que mineragdo de dados ¢ a fase que
transforma dados puros em informagoes uteis.

A tarefa que sera aplicada no estudo ¢ a de
classificagdo, dentro da etapa de mineragdo de dados. A
classifica¢do pode ser considerada como uma fungéo de
aprendizado que mapeia dados de entrada, ou conjuntos
de dados de entrada, em um numero finito de classes.
Nela, cada exemplo pertence a uma classe, entre um
conjunto pré-definido de classes. O objetivo de um
algoritmo de classificagio ¢ encontrar alguma correlagio
entre os atributos e uma classe, de modo que o processo
de classificacdo possa usa-la para predizer a classe de
um exemplo novo e desconhecido. Para efetuar essa
classificagio serdo utilizadas duas técnicas: redes neurais
¢ arvores de decisdo.
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2.2. Redes neurais

Rede neural artificial (RNA) ¢ uma técnica que
constroi um modelo matematico, de um sistema neural
biologico simplificado, com capacidade de aprendizado,
generalizagdo, associagdo ¢ abstracdo. Assim como no
cérebro humano, as redes neurais apresentam estrutura
altamente paralelizada, composta por processadores
simples (neur6nios artificiais) conectados entre si.

De acordo com Haykin (2001), uma propriedade
importante das redes neurais ¢ a sua habilidade para
aprender a partir do ambiente na qual estio inseridas, ou
ambiente de aprendizado, ¢ melhorar seu desempenho
através da aprendizagem. As RNAs tentam aprender
por experiéncia, ou seja, dirctamente dos dados, através
de um processo de repetidas apresentagdes dos dados a
rede.

Uma rede neural artificial ¢ composta por varias
unidades de processamento, que geralmente sido
conectadas por canais de comunicagdo que estdo
associados a determinados pesos. Os pesos nada mais
sdo do que um modelo para simular os dendritos. Sao os
pesos que, alterando os seus valores representativos
durante os estimulos, influenciam o resultado do sinal de
saida, segundo Tafner (1998).

As entradas, simulando uma area de captacdo de
estimulos, podem ser conectadas em muitos neuronios,
resultando em uma série de saidas, em que cada neurdnio
representa uma saida. Essas conexdes, em comparagdo
com o sistema biologico, representam o contato dos
dendritos com outros neurénios, formando, assim, as
sinapses. A fungdo da conexdo em si ¢ tornar o sinal de
saida de um neurdnio em um sinal de entrada de outro
ou, ainda, orientar o sinal de saida para o mundo externo
(mundo real). Ainda segundo Tafner (1998), as diferentes
possibilidades de conexdes entre as camadas de
neur6nios podem ter, em geral, #» numeros de estruturas
diferentes. Usualmente, trabalha-se com trés camadas,
que sdo classificadas em:

e Camada de entrada: onde os padroes sdo apresentados
a rede.

e Camadas intermediarias ou ocultas: onde ¢ feita a
maior parte do processamento, através das conexdes
ponderadas. Estas podem ser consideradas como
extratoras de caracteristicas.

e Camada de saida: onde o resultado final ¢ concluido e

apresentado.

O primeiro trabalho a ter ligacdo direta com o
aprendizado de redes artificiais foi apresentado por

Donald Hebb, em 1949. Hebb mostrou como a
plasticidade da aprendizagem de redes neurais ¢
conseguida através da variagdo dos pesos de entrada
dos neurénios. Ele propds uma teoria para explicar o
aprendizado em neur6nios biologicos baseada no reforgo
das ligagdes sinapticas entre neurdnios excitados. Mais
tarde, Widrow e Hoff (1960) sugeriram uma regra de
aprendizado, conhecida como regra de delta. Esta, por
sua vez, ¢ baseada no método do gradiente descendente
para minimizagdo do erro na saida de um neurénio com
resposta linear.

O método do gradiente ¢ uma técnica numérica
para a minimizagdo de fungdes como uma fungéo f{(x(n))
continua, em dada iteragdo n, através de suas derivadas.
A direc¢do de pesquisa em busca do minimo da fungio
sera a diregdo negativa do gradiente. Ou seja:

x(n + 1) =xm) - ¢Vfixm)) 4.5)

em que ¢ ¢ uma constante que determina a amplitude do
passo na dire¢do de descida da fungdo, ¢ V ¢ o operador
matematico que representa o gradiente de uma fungio
escalar multivariavel. A convergéncia sera acelerada se
for utilizado um valor de ¢ grande, porém isso dificultara
o encontro do minimo apropriado. No entanto, ocorre
lentiddo consideravel na convergéncia quando o valor de
¢ for muito pequeno. O ideal ¢ que para cada iteragdo se
conhega o ¢ 6timo.

Em 1958, Rosenblatt (1958) demonstrou com o
perceptron que, se fossem acrescidas de sinapses
ajustaveis, as redes com neurénios MCP poderiam ser
treinadas para classificar certos tipos de padrdes.
Rosenblatt descreveu uma topologia de rede com
estruturas de ligacdo entre os neurdnios ¢ propds um
algoritmo para treinar a rede para executar determinados
tipos de fungdes.

Em 1986, Rumelhart et al. publicaram um trabalho
em que foi desenvolvido o algoritmo de retropropagacao
para treinamento de redes MLP (multi layer
perceptron), que sdo redes perceptron multicamadas.

2.3. Redes perceptron multicamadas

As redes perceptron multicamadas tém como
unidade basica o perceptron descrito por Mcculloch ¢
Pitts (1943). Segundo Passos (2006), essas unidades sio
distribuidas em camadas onde cada uma esta conectada
a todas as unidades da camada anterior. Nesse modclo,
¢ calculado o produto interno das entradas aplicadas, x,
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com 0s pesos, w. ¢ também ¢ incorporada uma
polarizagdo, x, aplicada externamente. Ainda de acordo
com Passos (2006), a soma resultante, considerada como
nivel de atividade interna ou potencial de ativacdo, ¢
aplicada, entdo, a uma fun¢ao de ativagao, 6(.). que pode
ser a saida final da rede, ou a entrada de outros
perceptrons da camada seguinte. A Figura 2 apresenta
a configuracdo do perceptron.

Figura 2 - Modelo do perceptron utilizado nas redes
MLPs.
Fonte: PASSOS, 2006.

O principio do algoritmo de retropropagacdo ¢,
utilizando-se o método do gradiente descendente,
minimizar o erro das camadas intermediarias por meio
de uma estimativa do efeito que estas causam ao erro da
camada de saida. Assim, o erro de saida da rede ¢
calculado e retroalimentado para as camadas
intermediarias, possibilitando o ajuste dos pesos
proporcionalmente aos valores das conexdes entre
camadas. A utilizacdo do gradiente descendente requer
o uso de funcdo de ativagdo continua ¢ diferenciavel.

Esse algoritmo, contudo, apresenta convergéncia
lenta, causada pelo tamanho das derivadas parciais nos
pesos. Jacobs (1987) identificou causas fundamentais
para esse fato. Segundo e¢le, quando a superficie de erro
(F) apresentar variagdo pequena em relagdo a dado peso,
sua derivada tera magnitude pequena e,
consequentemente, o ajuste sera pequeno, requerendo
muitas iteragdes para a convergéncia. Se a variagio for
clevada, o gradiente ¢ o ajuste também serdo clevados
acarretando uma passagem pelo minimo da superficie
de erro.

Logo, para uma boa convergéncia no modelo de
retropropagacio, deve-se ter uma boa escolha da taxa
de aprendizado ¢. Uma técnica aplicada para cssa
escolha ¢ o uso do algoritmo de retropropagacao resiliente

(RPROP), utilizado neste trabalho, ¢ que foi proposto
por Riedmiller ¢ Braun (1993).

A ideia basica do algoritmo RPROP ¢ eliminar a
influéncia do valor das derivadas parciais na atualizagio
dos pesos. Como consequéncia, s6 ¢ considerada a
indica¢do do sinal da derivada parcial. A atualiza¢do dos
pesos ¢ determinada, de acordo com Riedmiller € Braun
(1993), exclusivamente por um valor de atualizagdo Ajl(n),
conforme (1).

fn)
—Aﬁ{ﬂ), se oF >0
awﬁ.
fr)
Awﬁ.(n):<+Aﬁ(H), se aaE <0
e (1)
0, demais casos

em que Ajl(n) ¢ aumentado ou diminuido segundo o
procedimento dado em (2).

JE™ BV

AT e >0
T8 ow, ow,
) {r=i)
Aji(n) =31 A, e e aéE ag <0
Wﬁ. Wﬁ. (2)

—1 .
Aﬁ.(” ! demais casos

em (1) e (2), E® ¢ a fungdo erro quadratica, ¢"=1,2 ¢ ¢
= 0,5 slo constantes escolhidas empiricamente.

Segundo Riedmiller ¢ Braun (1993), a regra de
adaptacdo dos pesos trabalha do seguinte modo: cada
vez que a derivada parcial do erro correspondente muda
de sinal, ela indica que a ultima atualizagdo foi muito
grande (o algoritmo saltou o minimo local). Assim, o valor
de adaptacdo ¢ diminuido pelo fator ¢”. Se o sinal da
derivada permanece o mesmo, isso indica que o valor de
adaptacdo deve ser aumentado, acelerando a
convergéncia mesmo em regides suaves da superficie
de erro.

Uma vez que os valores de atualizacdo para cada
peso sdo adaptados, a atualizagdo dos pesos segue uma
regra muito simples:
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 Se a derivada trocar de sinal (erro de incremento), o
peso ¢ diminuido.
* Se a derivada mantiver o sinal, o peso ¢ aumentado.
Um problema que a rede neural pode apresentar
¢ denominado overfitting. Nesse caso ocorre
generalizagdo pobre da rede, ou seja, ela aprende os
dados de treinamento (apresentando erro pequeno no
treinamento), mas apresenta erro elevado quando
apresentados os dados de validagdo.

A generalizagdo da rede pode ser melhorada
quando a base de dados utilizada for grande o suficiente
para garantir ajuste adequado. Quanto mais dados forem
apresentados a rede, mais complexas sdo as fungdes que
a ela pode criar. Logo, encontrar o nimero de parametros
ideal para a rede ¢ um dos objetivos do treinamento, mas
estimar esse numero normalmente nio ¢ tarefa facil ¢
requer conhecimento sobre a complexidade do problema,
que geralmente ndo se tem, pois muitas vezes € esse
conhecimento que se deseja obter por meio do processo
de modelagem (BRAGA ct al., 2003).

Para evitar o overfitting, tornando a rede capaz
de generalizar, podem-se usar os métodos de early
stopping (parada antecipada) ou da regularizacdo.

A técnica de parada antecipada para o treinamento
quando as diferengas entre erro de treinamento ¢ erro
de valida¢do comecgam a crescer. Ela consiste em treinar
a rede neural com determinada amostra (que no caso
seria o conjunto de treinamento) ¢ em validar seu
desempenho periodicamente, empregando outra amostra
(conjunto de validagdo). Se os dados obtidos com a
validacdo atingirem nivel satisfatorio, o treinamento ¢
interrompido, independentemente do nimero de iteracdes
realizado. Haveria a necessidade da criagdo de um
terceiro grupo (denominado conjunto de teste), em que a
técnica seria aplicada para confirmar a eficiéncia.

Ja a regularizacdo (também conhecida como
redugdo de pesos) tem o objetivo de limitar a
complexidade da rede. A regularizagdo envolve a
modificagdo da fungdo-objetivo, que ¢ normalmente
escolhida para ser a média dos erros quadrados da rede
no conjunto de treinamento. Uma regularizagdo muito
utilizada ¢ a regularizagdo bayesiana.

Pode-se dizer que, na fase de treinamento, o erro
da rede na n-¢sima iteragdo (i.c., na apresentagdo do n-
ésimo exemplo de treinamento) é calculado tomando-se
a diferenga entre o valor desejado d,(n) (i.e., valor de
saida conhecido para o k-ésimo neurénio) e o valor
de saida da rede z (n) (i.e., valor de saida da rede
para o k-ésimo neurénio), conforme a equagdo 3.

e = d, ()~ z, () ()

O valor instantaneo da energia do erro para a k-

o ; ’ . 2 .
¢sima saida ¢ definido como e (n)/ 2. Para avaliar a

energia instantanea total do erro, somam-se as
contribuicdes de todas as saidas, conforme mostrado na
equacio a seguir:

E(n) =§Zet(n) )
k=1

A média dos erros quadrados de todo o conjunto
de treinamento Z ¢ utilizada para uma analise geral do
treinamento. Ela ¢ avaliada conforme a equacédo 5.

I z
E o =EZE(H) )
n=J;

O treinamento ¢ todo realizado com o objetivo de
ajustar os pesos da rede, tal que a média dos erros
quadrados seja minimizada.

De acordo com Demuth ¢ Beale (2002), no
algoritmo de regularizagdo bayesiana a fun¢do-objetivo
assume a forma descrita na equacio 6.

Assumindo F como a fungao-objetivo:

F =4SSE + 4. SSW (6)

em que:
SSE = somatorio dos erros quadrados;
SSW = somatorios do quadrado dos pesos ¢ bias; ¢
a ¢ a = parametros da fungdo objetivo.

Segundo Hagan ¢ Foresse (1997), os parametros
de regularizacdo sdo obtidos com a estrutura de
Bayesian, que estima esses parametros usando-se
técnicas estatisticas. Para aplicar a regularizagdo, o
algoritmo de treinamento utilizado deve ser o Levemberg-
Marquardt, ja que a técnica requer o calculo da matriz
de Hessian.

O algoritmo de Levemberg-Marquardt tem a
caracteristica de fornecer estimativa de quantos
parametros da rede (pesos ¢ bias) estiverem efetivamente
sendo usados por ela. Esse niimero efetivo de parametros
permanece aproximadamente constante, ndo importando
quio grande ¢ o numero total de parametros da rede.
Para aplicagdo desse algoritmo, deve-se tomar o cuidado
de ter uma rede com dimensdes suficientes para
representar adequadamente a funcdo real.
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2.4. Arvore de decisio

As arvores de decisdo sdo representagdes simples
do conhecimento ¢ um meio eficiente de construir
classificadores que predizem classes baseadas nos

valores de atributos de um conjunto de dados.

Uma arvore de decisdo tem a fungdo de particionar
recursivamente um conjunto de treinamento até que cada
subconjunto obtido contenha casos de uma unica classe.
Elas sdo construidas baseadas no modelo 7op-Down,
ou seja, utilizam a técnica de dividir para conquistar,
baseando-se na sucessiva divisdo do problema em varios
subproblemas de menores dimensdes até que uma solugdo
para cada um dos problemas mais simples scja
encontrada. Para atingir essa meta, o algoritmo escolhido
para a arvore de decisdo examina ¢ compara a
distribui¢do de classes durante a construgdo da arvore.
Segundo Quinlan (1993), os resultados obtidos apos a
constru¢do de uma arvore de decisdo sdo dados
organizados de maneira compacta, com a arvore podendo
ser utilizada para classificar novos casos.

Uma questdo-chave para a construgdo de uma
arvore de decisdo consiste na estratégia para a escolha
dos atributos que estardo mais proximos da raiz da arvore
(ou seja, os atributos que sdo inicialmente avaliados para
determinar a classe a qual uma observagédo pertence).

O algoritmo J4.8, escolhido para geragdo da arvore
de classificacdo com a técnica de arvores de decisdo,
utiliza os conceitos de entropia ¢ ganho de informacgéio
para a implementacgio de sua arvore.

O conceito de entropia ¢ uma medida de
informagao calculada pelas probabilidades de ocorréncia
de eventos individuais ou combinados. Pode-se dizer que
a entropia ¢ dada como medida da impureza em um
conjunto arbitrario de amostras de treinamento. Pode ser
considerada a medida da quantidade de desordem de um
conjunto de amostras.

Dado um atributo classe A, de um conjunto de
amostras S, em que A pode assumir v, valores de classes
diferentes, entdo a entropia de A relativa a essa
classificacdo ¢ definida na equacdo 7.

Hl
Entropia(A) = _pr log, p, (7)
i=1
em que m ¢ o numero total de classes e p,=p(4d =v) éa
probabilidade de o atributo classe A ser igual a classe cujo
indice é i (i.e., € a proporgdo do numero de amostras com
valor v, em relagdo ao numero total de amostras de S).

Ja o ganho de informagdo ¢ definido como uma
soma das entropias individuais menos a entropia conjunta,
sendo uma medida de correlagio entre duas variaveis. E
uma propriedade estatistica que mede como determinado
atributo separa as amostras de treinamento de acordo
com sua classificacdo. Ele mede a eficacia de um atributo
em classificar os dados de treinamento.

Um dos objetivos da construgdo de arvores de
decisdo ¢ diminuir o valor da entropia. A medida do ganho
de informagao representa a reducdo esperada na entropia
de um atributo preditivo, considerando que um atributo
classe ja tenha sido determinado. Ou seja, o valor do
ganho de informagdo fornece reducdo esperada na
entropia causada pela particdo das amostras de acordo
com esse atributo-classe conhecido previamente. No
processo de construgdo da arvore de decisdo, o atributo
preditivo que possuir o maior ganho de informacdo deve
ser colocado como raiz da arvore, pois € esse atributo
que fornecera a maior redugéo na entropia, classificando
os dados de forma mais rapida.

Para conhecer o valor do ganho de informagio,
devem ser feitos dois calculos:

¢ A entropia conjunta, ou seja, para todo o conjunto de
dados — nesse caso, levando-se em consideragdo os
subconjuntos referentes as classificagdes existentes.

¢ A entropia individual de cada atributo do conjunto de

dados.

Considere um conjunto de amostras, contendo um
atributo-classe definido como A ¢ um dos atributos
preditivos definido como B. O ganho de informagao (GI)
do atributo preditivo B ¢ definido como a diferenga entre
a entropia do atributo classe A ( Entropia ( A ) ) menos
a entropia condicional do atributo preditivo B, tendo sido
definido o valor do atributo classe A ( Entropia (B|A) ).
Matematicamente, o ganho de informagédo ¢ dado pela
equacao 8.

GI(B,A) = Entropial A) — Entropiaf B| A) (8)

A entropia condicional, definida como a entropia
de um atributo preditivo B, sendo conhecido o atributo
classe A, ¢ dada por (9):

it
Entropia(B| A) =Y p, EntropidB| A=v,) (9
i=1
em que m ¢ o numero total de classes do conjunto de
amostras, B ¢ o atributo preditivo que esta sendo
considerado. A ¢ o atributo-classe assumindo o valor v,.
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Além disso, p, ¢ como definido antes, i.e., p, = p(4 = v),
¢ a proporg¢ao dada pela razdo entre o nimero de amostras
com valor v, ¢ o numero total de amostras de S.

O termo Entropia (B | A = v) ¢ a entropia do
atributo preditivo B, sendo dado o valor do atributo classe
A = v, como definido na equagdo 10.

Entropid B|A=v,) = —ip(B |4=v,)log, p(B]A=v,) (10)

em que m ¢ o numero de classes que o atributo classe A
pode assumir, p(B|A=v,) ¢ a probabilidade

condicional do atributo B, i.e., ¢ a propor¢do dada pela
razdo entre o numero de exemplos de BcomA4 =v, ¢o
numero total de amostras na classe 4 = v, .

O algoritmo J4.8 utiliza a razio do ganho para
escolha do atributo que sera o né-raiz. O atributo que
apresentar o maior valor dessa razao sera escolhido como
nod-raiz, ja que ¢ esse atributo que faz a classificacdo dos
outros atributos de forma mais direta. A partir dai o
algoritmo repete os mesmos calculos, mas agora apenas
com os filhos desse no-pai. Esses passos sio realizados
de forma recursiva até que ndo existam mais
possibilidades ou exista um dos nos que apresente clara
maioria. A razdo do ganho ¢ a razdo entre o ganho de
informacgdo (GI) ¢ a informagdo dividida. Os calculos
desses valores sdo realizados de acordo com as equagdes
11, 8¢ 12.

Razdo Ganho = Gl (1)
Informagdo_Dividida

H
Informagdo Dividida= —z z;-log, 2, (12
=1
em que m ¢ o numero de classes que o atributo classe A
pode assumir, p, = p(A=v) ¢ a probabilidade de o atributo
classe A ser igual a classe cujo indice ¢ i, ¢ a
probabilidade condicional do atributo B, i.¢., € a proporgéo
dada pela razdo entre o nimero de exemplos de B com
A = v, ¢ onimero total de amostras na classe 4 = v,

2.5. Descricdo das bases de dados

A classificac¢do dos dados utilizados neste trabalho
foi feita baseada em um método proposto por Duval
(2002). Ele propds o método para identificagcdo da falha
baseado nos cinco gases citados, criando o chamado
triangulo de Duval. O método proposto leva em

consideragdo apenas a concentragio percentual relativa
dos gases acetileno, etano ¢ metano. Em um triangulo,
como na Figura 3, ¢ representada a evolugdo de gases
gerados para algumas falhas. E feita uma relagio
percentual de cada gas em relagdo ao total dos gases
gerados para definir as coordenadas. Dessa forma,
podem ser identificadas trés falhas de origem elétrica e
trés falhas de origem térmica, utilizando-se os codigos
apresentados na Figura 3, cuja legenda vem a seguir.

Figura 3 - Triangulo de Duval.
Fonte: DUVAL, 2002.

em que:
PD = descargas parciais;
T1 = falha térmica com temperatura T < 300 °C;
T2 = falha térmica com temperatura: 300 °C < T
< 700 °C;
T3 = falha térmica com temperatura T > 700 °C;
D1 = descargas de baixa energia;
D2 = descargas de alta energia; e
DT = mistura de falhas.

Para aplicacdo dos algoritmos estudados, foram
utilizadas trés bases de dados contendo os diagnosticos
de defeitos ¢ as concentragdes de gases diluidos no 6leo
isolante dos transformadores. As bases de dados sdo
compostas, entdo, por concentragdes de cinco dos gases
mais importantes encontrados no o6leo dos
transformadores de poténcia ¢ utilizados no triangulo de
Duval. Sao eles: hidrogénio (H.), metano (CH,), etileno
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(C,H,), etano (C_H,) ¢ acetileno (C H,). A produgio de
alguns desses gases se da por:

- Hidrogénio: grandes quantidades associadas com
condi¢des de descarga parcial.

- Hidrogénio, etano, metano ¢ ctileno: resultados da
decomposig¢io térmica do o6leo, ou seja, contato do éleo
isolante com partes quentes.

- Acetileno: associado com arco elétrico no dleo.

A primeira base de dados descrita foi denominada
IEC. Ela contempla parte da base de dados da norma
IEC TC 10 (DUVAL; PABLO, 2001). E uma base
composta por 53 amostras com diagnosticos determinados
através de medigoes especificas e inspecdes visuais feitas
por especialistas, com 16 amostras com diagnostico de
normalidade, 22 apresentando falha elétrica e 14, falha
térmica.

A segunda base de dados foi denominada Base 1
¢ contempla dados fornecidos pelo centro de pesquisas
do setor ¢létrico (CEPEL), composta por amostras com
diagnosticos determinados através de medigdes
especificas e inspegdes visuais, feitas por especialistas,
considerando-se transformadores de varios niveis de
tensdo. A base de dados totaliza 224 amostras, divididas
em 83 amostras com diagnoéstico de normalidade, 61 com
falha elétrica ¢ 80 com falha térmica.

Por fim, a terceira base de dados descrita foi
denominada Base 2. Essa base contempla dados historicos
de transformadores (MORALIS, 2004), composta por
amostras com diagnodsticos determinados através de
medigdes especificas ¢ feitas por especialistas, num total
de 212 amostras, divididas em 180 delas com diagnostico
de normalidade, 10 com falha elétrica ¢ 22 com falha
térmica.

A partir dessas trés bases de dados, foram
constituidos dois grupos para simulagdes:

e Na primeira analise, os dados foram treinados com
70% dos dados da base IEC ¢ validados com os 30%
dos dados restantes. Isso tanto para a rede neural quanto
para a arvore de decisdo. A rede neural ¢ a arvore de
decisdo geradas foram utilizadas para classificar as bases
de dados Base 1 ¢ Base 2. Realizou-se o mesmo
procedimento considerando as bases de dados de geragao
¢ utilizagdo das técnicas balanceadas.

e Na segunda analise, os dados das bases IEC ¢ Base 1
foram agrupados, sendo o treinamento feito com 70%
deles ¢ a valida¢do, com os 30% dos dados restantes
(também das duas bases); isso tanto para rede neural
quanto para arvore de decisdo. A rede neural ¢ a arvore

de decisdo geradas foram utilizadas para classificar os
dados da Base 2. Realizou-se o mesmo procedimento
considerando as bases de dados de geragdo ¢ utilizagdo
das técnicas balanceadas. Dessa forma esta sendo
aplicado o método de avaliagdo cruzada, realizando-se a
construcdo do classificador com uma base de dados ¢
usando-o em outra base de dados.

Os diagnosticos de normalidade, falha elétrica ¢
falha térmica foram agrupados em trés falhas ¢
codificados da seguinte forma:

Classifica¢do A: transformador com diagnostico
de normalidade.

Classificacdo B: transformador com diagnostico
de falha elétrica (que agrupou as falhas com legenda
PD, D1 ¢ D2 na Figura X).

Classificagdo C: transformador com diagnostico
de falha térmica (que agrupou as falhas com legenda
T1, T2 ¢ T3 na Figura X).

Esses dados foram simulados com a rede neural,
utilizando-se o software MatLab®, ¢ a arvore de decisdo
o foi com o uso do algoritmo J4.8, do software weka®.

Nas redes ncurais, as simulagdes foram
realizadas com variagdes da quantidade de neuronios ¢
da funcdo de ativacdo, que t€m o papel de mapear a
camada de saida de acordo com as entradas da rede.
Foram realizadas simula¢des com as trés fungdes de
ativacdo mais utilizadas, sendo elas a tangente hiperbolica,
a sigmoide ¢ a linear. A fungdo de ativacdo linear foi
utilizada apenas para a saida.

Para cada uma dessas fun¢des de ativagdo as
bases de dados foram submetidas aos diferentes
parametros:
¢ Quantidade de iteragdes (ou ciclos): em cada conjunto
de teste, o conjunto utilizado para treinamento da rede
foi submetido as seguintes quantidades de iteragoes: 1.000,
4.000 ¢ 8.000.

e Quantidade de neurdnios intermediarios (ou
escondidos) da rede: a rede foi treinada variando-se o
numero dos neurénios da camada escondida. Foram

realizados testes com 4, 6, 8 ¢ 10 neuro6nios.

Na técnica de arvore de decisdo, as simulagdes
foram feitas variando-se os parametros de poda ou nio
da arvore e do fator de confianga (CF). O fator de
confianga ¢ uma forma simples de avaliar a precisdo das
regras obtidas nos dados de treinamento. Esse fator ¢
calculado pela razdo X/Y, em que X ¢ o numero de
registros que satisfazem o antecedente ¢ o consequente
daregraeY ¢ o numero total de registros que satisfazem
o antecedente da regra.
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2.6. Simulacoes e resultados

As bases de dados foram aplicadas da forma como
descrita anteriormente (as trés bases de dados agrupadas
em dois conjuntos — primeira ¢ segunda analises). As
simulagdes foram feitas com os conjuntos da forma
original e, posteriormente, com os conjuntos balanceados.
Para o balanceamento, foi utilizada a técnica de
replicagdo dos dados em menor quantidade. Também
foram realizadas simulagGes das bases de dados,
considerando-se a concentragdo de cada tipo de gas
dividida pelo TGC. Para construcdo dessa nova base de
dados, cada concentragio de determinado gas foi dividida
pela soma de todas as concentragdes para esse mesmo
gas. Nesse caso, as simulagdes foram realizadas apenas

para as bases de dados balanceadas, ja que os resultados
delas sdo melhores que quando utilizadas as bases
desbalanceadas.

Os resultados dessas simula¢des estdo
apresentados nas tabelas seguintes, em que:

- Na Tabela 1 estdo representados os indices de
concordancia percentual dos dados das bases
desbalanceadas, separados por diagndsticos
(normalidade, defeito elétrico e defeito térmico).

- Na Tabela 2 estdo representados os mesmos
dados, mas das bases balanceadas.

- Na Tabela 3 estdo representados os indices de
concordancia percentual dos dados utilizando o TGC, com
a base balanceada.

Tabela 1- Indice de concordancia percentual discriminado por tipo de defeito para as bases desbalanceadas

Rede neural Arvore de decissio
Primeira Indice de concordéncia (%) Indice de concordéncia (%)
analise Geragdo da Rede Diagndstico Montagem da Arvore (IEC) Diagnostico
diagnostico (IEC)
Tren. Valid. Base 1 Base 2 Tren. Valid. Basel Base 2
Normal 98,8 98,6 42,8 51,1 100,0 100,0 59,1 46,9
Def Elétrico 90,5 46,8 49,9 71,5 93,3 42,9 67,2 80,0
Def Térmico 99,0 98,0 65,6 61,1 100,0 100,0 77,5 72,7
Segunda Geragdo da Rede Diagndstico Montagem da Arvore Diagndstico
Anilise (IEC+Basel) (IEC+Base 1)
Diagnostico Tran. Valid. Base 2 Tran. Valid. Base 2
Normal 93,5 86,2 78,1 91,2 90,3 83,3
Def Elétrico 96,2 87,3 48,3 93,1 92,0 53,9
Def Térmico 84,3 41,1 3.8 75,8 64,3 11,0

Tabela 2 - Indice de concordancia percentual discriminado por tipo de defeito para a base balanceada

Rede neural Arvore de decissio
Primeira Indice de concordéncia (%6) Indice de concordincia (%0)
analise Geragio da Rede Diagnogtico Montagem da Arvore (IEC) Diagnostico
diagnéstico (IEC)
Trein. valid. Basel Base2 Trein. Valid. Basel Base 2
Normal 100,0 100,0 45,8 68,2 100,0 100,0 65,9 88,8
Def Elétrico 86,7 57,2 63,9 52,6 93,4 57,2 86,1 60,7
Def Témico 100,0 85,8 69,9 60,9 100,0 100,0 77,0 63,3
Segunda Geracdo da Rede Diagnoégtico Montagem da Arvore Diagnoéstico
analise (IEC + Basel) (IEC + Basel)
diagnéstico Trein. | Vvalid. Base 2 Trein. Valid. Base 2
Normal 91,2 68,0 89,0 92,7 90,3 92,2
Def Elétrico 97,1 83,6 62,6 97,1 93,6 79,9
Def Témico 96,6 90,3 83,3 96,9 96,8 82,1
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Tabela 3 - Indice de concordancia percentual discriminado por tipo de defeito para a base balanceada, considerando 0 TGC

Rede neural Arvore de decissio
Primeira Indice de concordéncia (%0) Indice de concordéncia (%)
analise Geracdo da Rede Diagnostico Montagem da Arvore (IEC) Diagnédtico
diagnéstico (IEC)
Trein. Valid. Bae1 Base 2 Trein. Valid. Base 1 Base 2
Normal 100,0 100,0 63,8 79,5 100,0 100,0 67,4 78,3
Def Elétrico 92,2 57,4 66,2 54,9 94,0 57,3 86,7 57,3
Def Térmico 100,0 85,7 71,2 70,7 100,0 100,0 75,9 74,8
Segunda Geragdo da Rede Diagndstico Montagem da Arvore Diagnédtico
analise (IEC+Bas1) (IEC + Base 1)
diagnéstico Trein. Valid. Base 2 Trein. Valid. Base 2
Normal 94,1 80,6 89,9 94,1 90,6 92,8
Def Elétrico 98,5 83,8 70,5 97,8 93,8 82,8
Def Térmico 97,1 93,5 83,3 96,9 96,8 84,0

3. Discussoes e conclusdes

Em todas as analises com redes neurais foram
feitas 36 configuragdes para simulagdes, variando-se os
parametros de acordo com o relatado anteriormente.
Foram, entdo, realizadas 12 simula¢des com a funcgio de
ativacdo, para a camada de saida, sendo a logsig, 12 sendo
atansig ¢ 12 com a purelin. Nessas 12 simulagdes foram
variados os numeros de neurénios ¢ de iteragdes. Os
resultados apresentados nas tabelas anteriormente
citadas sdo correspondentes aos melhores resultados de
cada conjunto dessas configuragdes de simulagdes.

Os melhores resultados de cada analise foram
obtidos com a base de dados balanceada (Tabela 2) ou
utilizando o fator TGC (que correlaciona os proprios dados
das bases). O fato de a base de dados ser balanceada
evita alguns dos problemas como overfitting, que ¢
causado quando a rede neural ou a arvore de decisdo tem
bons resultados para o treinamento, mas apresentam
generalizagdo pobre, tendo resultados ruins para a
validagdo. Isso significa que a rede piorou seu desempenho
em vez de melhorar, a partir de certo ponto de treinamento.

O resultado mais eficiente encontrado foi na
segunda analise com o algoritmo J4.8 (Tabela 3).
Também foi nessa analise que a rede neural obteve os
melhores resultados. A base de dados utilizada para gerar
o classificador, ou seja, a rede neural ou a arvore de
decisdo possuia variagdo maior nos dados, ja que foi
constituida pelo agrupamento da base IEC com a Base
1. Esse resultado era esperado, ja que o processo de
KDD ¢ mais eficiente para grandes bases de dados.

Quando a base de dados foi considerada utilizando-
se o calculo com o TGC, a técnica de redes neurais

melhorou um pouco os resultados e, na arvore de deciséo,
ndo foi significante a modificagdo.

Os resultados apresentados nas trés tabelas sdo
considerados satisfatorios, com acerto entre 75 ¢ 90%.
Esse resultado ainda pode ser melhorado se o pré-
processamento realizado nas bases de dados for realizado
com especialistas no conhecimento do dominio de
aplicagdo. Outra sugestdo para um trabalho futuro ¢
utilizar a técnica de eraly stop como critério de parada
do algoritmo de rede neural.

Um fato pertinente a se discutir ¢ a dificuldade de
obtengdo de dados cromatograficos organizados ¢ com
diagnosticos confirmados por medigoes especificas. Nao
se devem levar em consideragdo apenas os teores de
concentragdes instantaneos; o mais confiavel seria um
estudo da taxa de variagdo desses teores, sendo essa
taxa essencial para a decisdo de diagnostico ou nio de
determinado transformador.

Com a disponibilidade de um banco de dados
adequado para treinamento, também ¢ possivel aumentar
o numero de saidas da rede neural, por exemplo dividindo
os casos de falha elétrica em alta energia e baixa energia.

Outros fatores também precisam ser considerados,
por exemplo a migragdo de gases entre a celulose ¢ o
oleo do transformador de acordo com a temperatura do
meio. Esse fato proporciona, para o mesmo transformador,
valores diferentes de teor de concentragdes dos gases,
de acordo com a temperatura ambiente.

As diferengas entre os transformadores, como:
volume do 6leo isolante, aspectos construtivos, classes
de tensdes e fatores ambientais envolvidos, aliados a
incerteza nos processos de cromatografia dos
transformadores, impossibilitam a obtengdo de um
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classificador com 100% de diagndsticos corretos. Mas a
combinacado dos resultados com os métodos apresentados
¢ a experiéncia dos especialistas aumentam a
confiabilidade dos diagnosticos.
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