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SUMARIO

Os transformadores de poténcia cumprem um papel importante no fornecimento de energia elétrica,
tornando necessario 0 monitoramento continuo dos processos que possam provocar falhas de
operacdo, que particularmente ocorrem no isolamento do equipamento. Os métodos previstos na IEC,
IEEE e NBR para andlise do gas dissolvido (AGD) ndo alcancam nivel pleno de acerto, pois ndo
consegue mapear com precisdo as caracteristicas de falhas a que cada conjunto pertence. Neste artigo é
apresentada uma nova forma para diagndstico de falhas em transformadores de poténcia baseado nos
resultados obtidos através do AGD. Para isto, um conjunto de redes autoassociativas € treinado para
identificar as condi¢des de falha ou a condi¢do normal. Contudo, devido ao pequeno nimero de dados
obtidos para treino/teste foi usado o algoritmo MeanShift baseado na Teoria de Informacdo para a
densificacdo dos conjuntos, permitindo que todos os dados reais fossem usados para o processo de
validacdo. Quando uma nova entrada é apresentada, 0s modelos de redes autoassociativas em paralelo
competem entre si e a rede que estiver mais bem sintonizada produz o menor erro, indicando assim, a
falha. A precisdo da rede para o diagndstico de falhas tem obtido 100 % de acerto com esta
arquitetura, no qual todos os dados reais foram usados.
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1. Introducéao

O diagnéstico de falhas incipientes em transformadores de poténcia baseado em AGD [1] é uma
técnica que tem sido bastante explorada, devido o alto custo relacionado a uma falha do equipamento.
Este problema tem sido pesquisado e tratado através de varias normas, dentre as quais se destaca a IEC
60599 [2] e o artigo [3] que inclui a base de dados reais IEC TC10 de casos de falhas.

Baseado na AGD, tem sido proposta uma diversidade de técnicas para o diagnostico de falhas, como
sistemas especialistas [4], sistemas fuzzy [5], redes neurais artificiais (RNA) [6][7], redes wavelet [8],
sistemas neuro-fuzzy [9], redes neurais RBF (Radial Basis Function) [10], méaquina de suporte vetorial
(SVM — Suport VEctor Machines) [11], mapas auto-organizaveis ou redes neurais de Kohonen [12].

Estes modelos supracitados utilizam as relages entre 0s gases (quocientes) para realizar o diagndstico
de falhas incipientes. Contudo, em alguns trabalhos os tipos de falhas sdo bastante limitados, enquanto
que em outros a validade dos resultados é questiondvel, ou seja, as poucas amostras utilizadas ndo
permitem observam uma boa generalizacdo do método.

Outro problema abordado ¢ a identificacdo de falha em transformadores com e sem OLTC (On-load
Tap Changers), cuja a¢do causa a contaminagdo do 6leo. Para estes casos existem poucas publicacfes
que tratam do assunto, principalmente relacionando como um modelo de falha. Este tipo de questdo é
discutido na IEC 60599.

Neste artigo é descrito uma nova proposta para o problema de deteccdo e identificacdo de falhas em
transformadores de poténcia através do uso de redes autoassociativas, o qual possibilitou um nivel de
acerto de 100 % com a base de dados de falhas que foi utilizada. Esta nova proposta permite indicar se
o transformador encontra-se em estado normal ou em estado de falha e o tipo da falha.

O diagndstico de falhas classico, usando redes neurais, baseia-se em uma Gnica rede que descrimina
todos os tipos de falhas. A ideia apresentada neste artigo é assumir que 0s vetores gque representam a
concentracdo de gases dissolvidos se organizam em diferentes conjuntos (clusters). A determinacao da
condi¢do normal/falha e o tipo da falha séo realizados por um conjunto de redes autoassociativas que
sdo treinadas para capturar as caracteristicas de cada conjunto (manifold). Logo, quando as redes
forem ativadas com uma nova entrada, aquela que estiver mais bem sintonizada tera o menor erro,
enquanto que as demais deverdo apresentar um maior erro entre entrada e saida.

Neste artigo também ¢é introduzida uma novidade para superar o problema da falta de dados de
treinamento, com a densificacdo do conjunto de dados através do algoritmo Mean Shift baseado na
Teoria da Informag&o. Uma vez que os dados de AGD registrados na IEC TC10 séo poucos, qualquer
procedimento de validacdo teria que ser baseado em poucas amostras de casos. Com 0 novo
procedimento chamado de ‘truque de densifica¢do’, dados virtuais sdo criados de forma a serem
compativeis com o cluster original. Estes dados virtuais podem ser usados no treinamento das redes
neurais com mais eficiéncia e precisdo e os dados reais (cluster original) podem ser todos aproveitados
no procedimento de validag&o.

2. Redes autoassociativas

As redes neurais autoassociativas, ou simplesmente autoencoders, sdo um tipo especial de rede neural
feedforward treinada de forma a representar, na saida, os dados de entrada da rede. Um autoencoder
com o treinamento apropriado é capaz de armazenar nos pesos a informagdo sobre um manifold néo-
linear. Uma vez treinada, a rede pode ser usada como maquina de reconhecimento de padréo, ou seja,
uma vez que a composicao do novo vetor de dados seja compativel com o manifold que foi aprendido,
a rede ird reproduzir na saida um vetor com um pequeno erro relacionado a entrada. Da mesma forma,
se o vetor de entrada for diferente do padrdo de dados usados para treinar a rede, o autoencoder
reproduzira na saida um resultado bastante diferente da entrada, logo, o erro serd maior.

O conceito de autoencoder é definido como uma rede que possui entrada e saida iguais, ou seja, com n
neurdnios e uma camada escondida com um distinto nimero de m neurénios. As primeiras aplicacdes
deste tipo de rede neural estavam voltadas para a compressao de dados, portanto € comum encontrar
na literatura redes com m < n neurénios. Assim, da entrada para a camada escondida o autoencoder
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faz uma eficiente compressdo do espaco S para o0 espago S’. Os dados comprimidos sédo armazenados
em um pequeno vetor, cujas componentes sdo 0s valores da saida para os neurdnios da camada
escondida. Na transi¢do da camada escondida para a camada de saida da rede é feito a descompressao
e a informagdo armazenada é recuperada. Na € ilustrado o caso onde a dimens&o de S e maior que S’,
ou seja, n>m.
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Figura 1 — A funcdo f armazena dados da compressdo e £ da descompressdo.

As caracteristicas obtidas na compressdo/descompressdo tem sido usadas para construir maquinas de
compressdo de dados [13][14][15][16]. Da mesma forma, a propriedade que um ponto sobre o
manifold seré corretamente projetado de trés para frente pelo treinamento do autoencoder, e um ponto
fora do manifold ndo seré corretamente projetado, produzindo um erro (€) maior entre entrada e saida,
também tem sido usado como padrdo de reconhecimento e classificacdo e como um processo de
deteccdo de novidade [17].

Para o treinamento das redes autoassociativas, os métodos usados sdo semelhantes a uma rede cléssica
feedforward, com algoritmo de retropopagacdo do erro (backpropagation) e gradiente descendente.
Uma vez que o objetivo do treinamento € apenas otimizar a funcdo de custo, pode-se adotar para isso 0
minimo erro quadratico (Minimum Square Error) como em (1), no qual, se X é o vetor de entrada e Y
o0 vetor de saida, em N amostras tém-se:

MSE : mine =23 X, - Vi 1)

Os autoencoders possuem grande capacidade tedrica em comprimir de dados com alta dimenséo
(milhares de entradas e dezenas de milhares de pesos a serem sintonizados), porém a préatica tem
mostrado que uma boa convergéncia é dificil, exigindo muitas tentativas, cuidado na escolha dos pesos
iniciais e muitas épocas de treinamento. Alguns trabalhos tém proposto um treinamento incremental
principalmente nos casos em que se utilizam redes autoassociativas com mdltiplas camadas escondidas
como em [13].

3. Algoritmo Mean Shift e densificacéo de clusters

O algoritmo Mean Shift é baseado na Teoria da Informacdo [18][19] e foi introduzido como uma
forma de capturar a estrutura dominante em um conjunto de dados, presente em uma funcdo densidade
de probabilidade (fdp). A entropia quadratica de Renyi [20] é dada por

+00

H(X) =~log [ p?(x)dx @

—00

na qual a fdp de X (variavel aleatoria) é estimada pela técnica de janelas de Parzen [21]:
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sendo G,(t) = e_? o0 kernel gaussiano com largura o > 0. Observa-se que fazendo (3) em (2) obtém-
se

H(X) =-log V(X) (4)

em que V representa o potencial de informag&o da fdp de X, tendo o'=+/2 :

1 N N
VX)=—>" > GolXi —X;) (5)
N® o=

Derivando (5) em relacdo a um ponto qualquer x; obtém-se a quantidade de forca de informacéo
exercida por todas as particulas em x; [22][23][24].

A entropia cruzada definida em (6) permite obter a informagdo mutua entre duas fdp, assim como
definir o potencial de informacéo em (7).

H(X, Xg) =-log V(X, Xy) (6)
1 N N
V(X,XO):—ZZZGG.(xi—XOj) (7
N® oA

Outro conceito importante é o de distancia entre duas pdf p e g, sendo obtido através da definicéo de
Cauchy-Schwartz

(J p2 (x)dxXJ. q 2 (x)dx)
([ peoaeadx)

A distancia de Cauchy-Schwarz pode exprimir-se em fungdo das entropias propria e cruzada
Ds (X, Xg) =~[H(X) +H(Xg) = 2H(X, Xo)] )

O objetivo do algoritmo Mean Shift é encontrar um conjunto X que capture a estrutura de informacéo
de um conjunto X,. Isto € realizado pelo duplo critério de minimizacdo da entropia da fdp de X,
enguanto se mantém a distancia de Cauchy-Schwartz fixa em algum valor de k. Em (10) é definida
uma formulacdo de um Lagrangeano J(X) agrupando o objetivo e a restricdo, no qual o coeficiente de
Lagrange, tomado como um parametro A fixo, representa um trade-off entre objetivo e restricao.

J(X) =min H(X) + A[Dcs (X, X ) K] (10)
Ou seja, a solucdo é um compromisso entre a minimizacdo da entropia e a conservacao de uma certa
separacéo entre X e Xo.

Calculando a diferencial de J(X) em relacdo a cada ponto x; é possivel definir uma regra que permite a
transformacdo de X, dentro de outro conjunto em cada iteracdo t+1, fazendo uso da informacao
contida em cada fdp de X na iteracdo t, estimado em (3).

Dcs (X, Xp) = log

(8)

N N
t t t t
c1 ) Go (%] =X DX +€2 D G (X} =Xoj IDXoj
j=1

i+ j=1
i N N
1) G (x| =X +c2 Y Go (ll x| —Xoj )
j=1 i=1
no qual c; _ -2 and c, o (12)
V(X) V(X X0)

Esta regra funciona como se as particulas de informagdo, em um campo de informagéo potencial, se
movessem sob influéncia da forga de informag&o que é a derivada de (5).



Quando se faz L = 1 em (11), o algoritmo gera as modas da fdp de X. Quanto A é um valor entre 1 e 2,
0 algoritmo tende a criar x pontos que convergem para a curva principal dos dados. Para valores
maiores que 2 para A, 0s pontos gerados estardo concentrados ao redor da regido de maior densidade

da fdp. Além disso, cada geragdo de pontos xit descreve a fdp p(X') que retém a informagio p(Xo).

Cada ponto xit ao longo de t iteracBes descreve um caminho de X;, para a moda da fdp p(X,) ou para a

curva principal do cluster de dados ou ainda para a regido de alta densidade, dependendo do valor de A
que foi adotado. Pelo caminho, ha uma sucessao de pontos X, XX que podem ser direcionados
para perto ou para longe da moda, dependendo dos pontos seguirem na dire¢do da forga de informacéo
oV /X como em (5), ou em direcdo contréria.

Esta carateristica é usada neste artigo como um novo processo para a densificacdo de clusters X,
atraves da recuperacdo dos pontos em cada iteragdo e 0 uso destes pontos como dados virtuais, porém
compativeis com a fdp original em certas das suas propriedades.

4. Diagnostico com AGD em Transformadores de Poténcia

4.1. Modelos anteriores

A presenca de gases dissolvidos no 6leo de transformadores de poténcia € um fenbmeno bem
conhecido, sendo usado para monitorar a condigéo de isola¢do do equipamento. A AGD é uma técnica
poderosa que permite monitorar o estado do equipamento (normal ou falha), bem como a detec¢éo de
falhas incipientes.

Na Tabela | é apresentada a classificacdo dos tipos de falhas, descrita na Norma IEC 60599 [2]. As
regras da Norma representam um importante avanco, apesar do fato de quando aplicadas para o
conjunto de dados de falhas em transformadores da IEC TC10 [3] ainda ocorra um numero de
classificagcdes equivocadas e um numero de padrdes ndo classificados (falhas ndo identificadas).

Tabela I: regras para diagnéstico de falhas - IEC 60559

C,H CH C,H

Casos Tipo de falha 22 4 24

CaHy Hy | CoHg

PD |Descarga parcial NS <0.1 <0.2
DL |Descarga de baixa energia >1 0.1-0.5 >1
DH |Descarga de alta energia 0.6-25 | 0.1-1 >2
T1  |Falha térmica — T<300°C NS | IR |«
T2 |Falha térmica 300°C< T<700°C <0.1 >1 1-4
T3  |Falha térmica — T>300°C <0.2 >1 >4

Os seis tipos de falhas listadas na Tabela | estédo associados com uma diversidade de casos contidos na
base de dados. Este conjunto de dados publicados juntos com [3] incluem também a condigdo de ndo-
falha, ou seja, o transformador em condicdo normal (valores tipicos de operacao), correspondendo a
transformadores com e sem OLTC. Contudo, a maioria das pesquisas concentra esforcos
principalmente na descriminacdo do tipo de falhas identificadas na Tabela | e ignora a possivel
distincdo entre casos normais.

A Figura 2 mostra como a Norma IEC 60599 tem dificuldades em identificar corretamente 0os modos
de falha, por causa da definicdo "intervalar" usada. As zonas definidas para cada falha nem sequeer
sdo contiguas, pelo que podem aparecer casos fora das "caixas", classificados como ndo-identificados.
Além disso, as superficies de separacdo entre grupos sao planos, o que nao corresponde a uma correta
separacao dos dados reais e leva a diagdsticos equivocados.
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Figura 2 — Zonas definidas pela Norma IEC 60599

Na Tabela Il é apresentado um sumario com a dimensao dos conjuntos de dados usados e os resultados
publicados por diferentes autores (N € a identificacdo para condicdo normal). Esta tabela ndo é
exaustiva de todos os trabalhos publicados mas permite visualizar a evolucdo do estado da arte no
diagndstico com AGD. Nestes trabalhos foram usados tipos diferentes de conjuntos de dados, logo a
analise apenas do percentual de acerto é uma medida que deve ser avaliada com cuidado. Pode ver-se
que os casos reclamando maior taxa de acerto s&o dos que tém menor nimero de amostas para teste ou
menor numero de falhas identificadas, permitindo o questionamento da qualidade dos resultados ou da
sua capacidade de generalizacdo.

O trabalho reportado agora neste artigo € uma extensao de resultados preliminares anteriores [34][35],
mantendo a precisdo de 100 % de acerto, além de permitir a distingdo entre estado normal e de falha e
entre transformadores com e sem OLTC.

Tabela I1: dados e resultados em outras publicagdes

Modelo Ano No. amostras % de acerto No.
Total Teste Treino Teste falhas
[6] Y Zhang et al 1996 40 ? ? 95 3+N
[4] Wang 1998 | 188 + 22 60 99.3-100| 93.3-96.7 | 5+N
[25] HT Yang, CC Liao 1999 561 280 93.88 94.9 4+N
[26] Guardado et al 2001 69 33 100 100 5+N
[7] YC Huang et al 2003 | 220 + 600 0 95.12 4+N
[27] Castro, Miranda 2005 431 139 100 97.8 3
[9] Miranda, Castro 2005 318 88 100 99.4 5
[28] G Lv et al 2005 75 25 100 100 3+N
[29] WH Tang et al 2008 168 (? (? 80 3+N
[30] LX Dong et al 2008 220 60 (? 88.3 3+N
[31] MH Wang et al 2009 21 0 100 8+N
[32] SW Fei, XB Zhang 2009 142 ? ? 94.2 3+N
[33] NAM lsa et al 2011 160 40 100 100 3+N
[34] [35] Castro, Miranda, S. Lima 2011 318 88 100 100 5
[36] K Bacha et al 2012 94 30 ? 90 6+N




4.2.

Para treinamento das redes neurais disp6s-se de um banco de dados IEC TC10 [3] e de dados
suplementares fornecidos por empresas concessionarioas do setor elétrico. As amostras contém
informac@es sobre a concentragédo de gases dissolvidos (H2, CH4, C2H2, C2H4, C2H6) e desta forma
é verificado a condicédo do transformador. A Tabela Il indica o nimero de casos disponiveis para cada
modo de falha do transformador.

Treinamento das redes e uso do truque de densificacéo

Tabela Il1: grupo de amostras reais para treinamento e validacao

Condigdo falha/normal N° dczraer;())stras

T1 |Falha térmica — T<300°C 77
T2 |Falha térmica — T>300°C 71
PD Descarga parcial 30
DL |Descarga de baixa energia 37
DH | Descarga de alta energia 103
HO Estado normal (sem OLTC) 20
H1 Estado normal (com OLTC) 14

TOTAL 352

Para treinamento de uma rede neural para cada modo de falha, a maior parte dos conjuntos de dados
tem dimenséo excessivamente reduzida. Por isso, enriqueceu-se cada conjunto com 200 dados virtuais,
gerados pelo algoritmo de Mean Shift em sucessivas iteracGes, tendo sido produzidos 1400 novos
pontos virtuais.

A Figura 2 mostra, como exemplo, a projecdo 2-D do cluster em 3-D do processo de densificacdo de
dados gerado pelo Mean Shift para a falha do tipo T2 (falha térmica), representado em amarelo pelo
conjunto original e em vermelho pelos novos pontos virtuais. H4 um 6bvio povoamento do cluster, e
gracas ao Mean Shift esse povoamento conserva certas propriedades da fdp que descreve o cluster.

Também se pode ver na mesma figura, numa visualiza¢do 3D, o efeito conseguido na densificacdo do
cluster da falha do tipo DH (falha por descarga de alta energia).
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Figura 2 — Esquerda: densificacéo do cluster da falha T2 — projecéo 2D dos resultados e sucessivas
iteracGes. Direita: densificacdo do cluster da falha DH - visualizagdo 3D. Parametros: A=1 e 6=0.1.

Este truque de densificacdo permite ter dados suficientes para o treinamento da rede neural. Os dados
virtuais foram usados para formar o conjunto de treinamento da rede neural e todos os dados reais

6



puderam ser incluidos no conjunto de teste e aproveitados para validar o modelo. Trata-se de um
procedimento geral, ndo é especifico do problema de diagnéstico em transformadores — € um recurso
para todo o tipo de problema em que se tem escassez de dados e é valido desde que os dados
existentes, embora poucos, sejam representativos. Por causa da logica do Mean Shift, em cada
sucessiva iteracao é criado um conjunto de dados que tem a mesma propriedade comum com os dados
originais Xo, pelo que o somatorio dos sucessivos conjuntos X; X,,..., X induz uma fdp com ainda a
mesma propriedade. O treinamento de uma rede neural com esta unido de conjuntos torna muito mais
efetivo o processo e, além disso, preserva todos os dados reais X, para validar o modelo neural.

5. Diagnostico com redes autoassociativas

Todo o autoencoder € treinado para armazenar na matriz de pesos as caracteristicas de um modo de
falha. Depois, os sete autoencoders (dois para condicdo normal com e sem OLTC e cinco para 0s
outros tipos de falhas) sdo colocados em paralelo para competir entre si, conforme a Figura 3. Desta
forma, quando as redes forem ativadas por uma nova amostra (ndo classificada), apenas o autoencoder
que estiver mais bem sintonizado apresentara um erro pequeno, enquanto os demais mostrardo um erro
grande entre entrada e saida. Isso permite identificar a que cluster pertence o novo vetor e, assim,
classificar o tipo de falha. E uma arquitetura competitiva entre redes autoassociativas.

[PD DL DH T1 T2]

Min(ea, &b, €1, €2,...€5)

Figura 3 — Arquitetura completa do sistema de diagn6stico com competigdo entre os autoencoder.

O sistema proposto utiliza autoencoders com a arquitetura 3-15-3, com mais neurdnios na camada
escondida e funcdo de ativagdo sigmoide. Para a validacdo das redes autoassociativas, o erro foi
calculado através de (1). A funcdo de ativacdo usada entre a camada de entrada e a camada escondida
foi do tipo sigmoide e linear para a camada de saida. Foi usado como algoritmo de treinamento o
Levenberg-Marquardt implementado em Matlab, com o cuidado de evitar cair em soluces triviais.

Na Tabela 1V estdo os resultados da validagdo com os dados reais, ap6s o treinamento (incluindo
estado de falha ou normal) e a comparag&o com o0 uso da norma IEC 60559. E possivel observar que a
total discriminacdo foi alcancada em todos os dados reais, pois foram obtidos 100 % de acerto com
todos os dados, incluindo a identificacdo para transformadores em estado normal com e sem OLTC.

Uma informacdo importante no novo sistema desenvolvido € notar que ndo houve erros ou ma
classificacdo dos dados (352 acertos em 352 casos). Esses resultados com 100 % de acerto ndo eram
totalmente inesperados, pois ja tinha sido apontado em [34]. Além disso, com o uso do truque de
densificacdo baseado no algoritmo Mean Shift (teoria da informacdo), todos os casos reais foram
absolutamente testados.



Tabela IV: comparacéo da precisdo do diagnostico na descriminacdo do tipo de falha

% identificacdo de falhas N° total de casos ndo
Modelo . . identificados ou casos
Treinamento (virtual) | Teste (real) |.om erro no diagnéstico
Miranda-Castro-Lima 100 % 100 % 0
IEC 60599 93.00% 95,28% 85 do total

(15 nos dados reais)

O resultado comparativo da aplicacdo da IEC 60559 indica que o conjunto de validacdo ndo era facil
de diagnosticar e a forma retangular (como é induzido pela aplicacdo da norma) ndo é o caminho mais
conveniente para encapsular ou representar os clusters associados com os diversos tipos de falhas.

O novo sistema apresenta superioridade em relacdo a IEC 60559, sendo melhor que os resultados
abordados e sumarizados na Tabela Il. Ainda em relacdo a IEC, o modelo do autoencoder foi capaz de
resolver e identificar corretamente todos 0s casos considerados indecisos. O resultado 6timo de 100 %
mostrado é de fato notavel, e isto pode ser explicado pela capacidade do autoencoder em aprender um
especifico manifold de um especifico conjunto ou cluster de dados.

6. Conclusao

O problema do diagnostico de falhas em transformadores de poténcia, quando do uso de
monitoramento dos gases dissolvidos no oOleo,obtém um importante avan¢co com o trabalho
apresentado neste artigo. O sistema proposto é composto de um conjunto de redes neurais
autoassociativas competitivas, que tem conseguido obter 100 % de acerto no diagnostico para ambos
as condicdes, estado normal com e sem OLTC e estado de falha (térmica ou elétrica).

As novidades registradas nesse trabalho sdo trés:
e Primeiro, uso de competitivas redes autoassociativas sensibilizadas para o cada tipo de falha;

e Segundo, a capacidade de reconhecimento do estado normal e a discriminacdo do tipo de
falha, todos no mesmao sistema de diagnostico;

e E por ultimo, a ideia de usar o algoritmo Mean Shift baseado em teoria da informac&o, para
densificar o cluster de dados, permitindo que os dados reais sejam todos usados para
teste/validacdo do sistema.

O truque de densificacdo é de aplicacdo geral mas tem uma importancia especial quando ha poucos
dados. Por exemplo, as redes autoassociativas adotadas neste trabalho necessitam a sintonizacdo de
150 parametros (pesos) cada, mas muitos dos clusters de dados tém poucas amostras (14 no menor
conjunto). O uso do truque de densificagdo permitiu o treinamento das redes com 1400 pontos virtuais,
reservando os 352 casos reais para a validagcdo do modelo.

A arquitetura usada, de redes competitivas, apresenta algumas vantagens sobre uma simples rede
neural com o mesmo objetivo de diagnostico. Porém, cada médulo pode ser treinado independente e,
portanto, o conhecimento de um novo dado para um determinado tipo de falha somente terd impacto
no re-treinamento de um Unico componente, enquanto 0 comportamento de todos os outros mddulos
permanecerd intacto. O fato de que serd necessario um treinamento a mais da rede neural torna-se
irrelevante, dado que este processo ocorre off-line e o tempo de treinamento envolvido é de apenas
alguns poucos minutos.

Com a solucdo proposta, conseguiu-se, na verdade, uma precisdo de diagnostico notavel e o trabalho
tem um elevado potencial de utilidade para empresas concessionarias e fabricantes de
transformadores.
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