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Resumo — Este trabalho tem como objetivo apresentar uma nova metodologia desenvolvida para analisar a propagagio das
incertezas de medicao das varidveis de entrada em redes neurais artificiais. O método proposto permite que se estime a
incerteza de medigdo das varidveis de saida, contribuindo para a avaliagiio da confiabilidade de modelagens baseadas em redes
neurais. Também apresenta-se um estudo de caso, no qual se avaliou a propagagao das incertezas de medi¢ao em sete redes
neurais destinadas a estimar a concentragiio dos gases (saidas das redes) dissolvidos no dleo de transformadores de poténcia,
com base nas caracteristicas fisico-quimicas do dleo (varidveis de entrada). A metodologia utilizada baseia-se na introdugdo de
perturbagdes na entrada das redes analisadas e na consequente andlise de como estas perturbages afetam a saida das redes. As
perturbacdes introduzidas sdo as incertezas de medigéo das varidveis de entrada, as quais foram obtidas a partir dos certificados
de calibragio dos instrumentos utilizados nas respectivas medicdes.

Palavras-chave — Redes Neurais, Incerteza de Medigio, Propagacio da Incerteza, Transformadores de Poténcia,
Qualidade Dielétrica.

1 Introducao

Os transformadores de poténcia de grande porte sdo equipamentos, técnica e economicamente, essenciais em uma planta
elétrica de transmissio e distribuigao de energia. Assim, esforgos vém sendo empregados para garantir seu bom funcionamento
e evitar possiveis falhas que venham a ocorrer devido ao seu ciclo natural de vida ou aos regimes elétricos a que sio
submetidos. As condigdes de funcionamento e integridade de um transformador de poténcia imerso em dleo podem ser
estabelecidas a partir da andlise do seu dleo isolante. Um conjunto de anilises definidas por normas técnicas permite o
diagndstico das condigdes de falhas do transformador.

O dleo mineral isolante é amplamente usado em equipamentos elétricos assumindo, basicamente, as fungdes de meio
isolante e refrigerante. A primeira fungio € evitar o aparecimento e garantir a extingdo de arcos elétricos, dentre outras falhas.
A segunda fungio € a refrigeragio do equipamento, dissipando o calor gerado. A decomposi¢io do éleo mineral isolante
submetido a situagdes de falhas incipientes em transformadores pode produzir os seguintes gases: hidrogénio (H,), metano
(CHy,), etano (C,Hg), etileno (C,H,), acetileno (C,H,), monéxido de carbono (CO) e diéxido de carbono (CO,). De acordo com
a presenga e concentragiio de cada gés, pode-se inferir quais falhas estdo ocorrendo no transformador.

Os métodos mais utilizados de diagndstico para identificar falhas incipientes em transformadores de poténcia sdo a
avaliagio fisico-quimica (acidez, rigidez dielétrica, teor de dgua, tensdo interfacial, densidade e fator de poténcia do éleo), que
determina o estado do dleo; e as andlises cromatogrificas, que determinam a presenca e concentracio de cada gds: ambas
auxiliando na andlise de possiveis falhas no equipamento.

Por outro lado, a estimagio dos gases dissolvidos no éleo por meio de atributos fisico-quimicos elimina a necessidade
da realizagio do ensaio cromatogrifico. Como os fendmenos a serem modelados sio caracterizados por ruidos, incertezas nas
medidas e nio-linearidades, métodos baseados em inteligéncia computacional e, em especial, redes neurais artificiais, podem
ser empregados, em conjunto com métodos tradicionais, para se fazer tal estimacfio de modo satisfatério [1].

Contudo, o emprego tradicional de redes neurais artificiais ndo considera o efeito das incertezas de medigio das
varidveis de entrada, que sdo propagadas para a saida da rede neural e podem afetar seu desempenho, ou explicar em parte os
erros residuais observados apds o treinamento das redes. Assim, este artigo apresenta os resultados obtidos por simulagdes
computacionais desenvolvidas a fim de avaliar como a incerteza de medigdo dos parimetros de entrada se propaga por uma
rede neural e, consequentemente, como estas incertezas afetam a saida da rede. O trabalho desenvolvido objetiva trazer
confiabilidade metrolgica aos resultados inferidos por redes neurais. Como estudo de caso, foram avaliados casos reais [1]
empregando caracteristicas fisico-quimicas como entradas de redes neurais capazes de inferir a concentragio dos gases
dissolvidos no dleo dos transformadores de poténcia.

A metodologia adotada nesse trabalho consiste na defini¢io do experimento a ser analisado, nesse caso a andlise do dleo
do transformador, obtencio dos dados de entrada do experimento com seus respectivos certificados de garantia, andlise da
incerteza de medicdo para cada varidvel de entrada, andlise da propagaciio desta incerteza na rede neural por meio da
perturbagdo das varidveis de entrada (método numérico), desenvolvimento do experimento utilizando o Matlab, comparagao
entre os resultados apresentados sem perturbacio da incerteza de medicéo [1] e os resultados ap6s a perturbagio e conclusio.
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Dessa forma, o trabalho aqui apresentado pretende demonstrar a importincia de se considerarem as incertezas de
medicio das varidveis de entrada da rede neural. Assim, foi realizado um estudo de caso de forma a verificar como as
incertezas de medigio das varidveis de entrada (caracteristicas fisico-quimicas) afetam o desempenho de redes neurais
previamente desenvolvidas [1]. A norma utilizada durante a andlise foi a NIT-DICLA-021 do Inmetro [3], além de conceitos
de metrologia, tendo como base as varidveis de entrada nio-correlacionadas, conforme os passos descritos na préxima segéo.

2 Incerteza de Medicao

Os valores referentes is medidas experimentais nfio so exatos, pois existe uma incerteza de mediciio intrinseca aos
instrumentos utilizados para obtencio destes dados. Essa informacao é expressa em certificados de calibragio dos instrumentos
de medicio, esses valores de incerteza de medicio causam oscilagdes nos dados medidos. Assim, € importante conhecer a
incerteza de mediciio presente em qualquer medida, elevando a confiabilidade nos resultados obtidos. O valor real do
mensurando estd compreendido dentro do valor de incerteza, ou seja, na faixa acima ou abaixo do valor medido, sendo assim
os dados devem ser tratados antes de iniciar o experimento evitando que a incerteza seja propagada, causando erros nos
resultados finais.

A incerteza de medicio pode ser observada em qualquer instrumento de medigdo, sendo esta a caracteristica mais
importante para que o mensurando seja determinado de forma segura e em conformidade com as especificages e normas
disponiveis. E necessdrio determinar e evidenciar os erros e incerteza da medigdo dos instrumentos utilizados nas inspegdes e
corrigi-los para que sejam mantidos dentro dos limites aceitdveis, obtendo assim um resultado analiticamente coerente.

Esta fase da andlise compreende quatro etapas: 1) especificacio do mensurando; 2) identificagio das fontes de incerteza;
3) quantificaciio dos valores de incerteza de cada varidvel de entrada e 4) cdlculo da incerteza combinada.

A Figure 1 apresenta alguns exemplos de onde as incertezas de medigdes sao geradas e o quanto podem afetar o
mensurando. A partir dessas informagdes é possivel determinar com maior exatidiao o valor do mensurando.
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Figura 1 — Fontes de incerteza da Medigio

A incerteza do mensurando deve ser determinada a partir do valor médio verdadeiro yy,,, da grandeza de saida y, sendo
detinido que o valor verdadeiro € y,,. Sabe-se que em geral o valor verdadeiro é desconhecido (mas a varidvel € limitada a um
intervalo finito) e para que se obtenha o valor médio verdadeiro yy,,sdo necessdrias infinitas medicées. Dessa forma, para um
conjunto de medidas {yl. y2, y3....yn}sdo utilizados para o cdlculo do valor médio verdadeiro de saida, tem-se:

N,y
N

(n

A norma do Inmetro NIT-DICLA-021 [3] cita que a incerteza de medi¢io é um parimetro associado ao resultado de
uma medigiio, que caracteriza a dispersdo dos valores que podem ser razoavelmente atribuidos ao mensurando. A incerteza de
medigiio indica diretamente a qualidade da medigdo sendo importante o conhecimento do seu intervalo de confianca para
garantia dos resultados obtidos. Assim, para caracterizar a incerteza de medigdo ¢ necessdrio definir dois valores, o intervalo e
o nivel de confianga ou probabilidade de abrangéncia, que estabelecerio o quao seguro é o valor verdadeiro nesse intervalo.

Vv = limy o

No caso de uma rede neural artificial, constréi-se um mapeamento entre as varidveis experimentais de entrada,
supostas independentes, x; ..., x;, e varidvel de saida y, que pode ser representado pela equagéo (2) a seguir.

n) @

Com base nos conceitos acima citados, a expressio da incerteza padrio combinada . (y) para estimativa de saida
pode ser definida como:

ne(y) = Zi i (). 3)
W (¥) = gty 4

onde |1 € a incerteza de medigio da varidvel x; e ¢; é o coeficiente de sensibilidade associado a x;.

y= f(XLXz, -
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Por sua vez, o coeficiente de sensibilidade associado & varidvel de entrada x; é definido como a derivada parcial da fungao de
mapeamento f em relagdo a x;, isto é

o _ o

T IX; = xp..XN= Xn- ©)

G
O desenvolvimento deste trabalho conta com resultados obtidos a partir do conceito citado acima para a inser¢do da
incerteza de mediciio nos dados de entrada (mensurando). Inicialmente foi realizada uma re-andlise das redes neurais utilizadas
para estimar as concentracdes dos gases a partir das caracteristicas fisico-quimicas do éleo de transformadores, validando os
resultados obtidos. Apds essa fase preliminar foram realizados novos testes, nos quais as redes foram perturbadas com os
valores de incerteza de medicio obtidos em certificados de calibragiio dos instrumentos utilizados para a obtengdo dos dados
de entrada. Essa perturbagio se deu de forma gradual, com cada varidvel recebendo uma perturbagéo ora positiva, ora negativa,
permitindo calcular numericamente os coeficientes de sensibilidade, e posteriormente a propagacio das incertezas de medicao
das varidveis de entrada.

3 Propagacao da Incerteza de Medicao em Redes Neurais

Este estudo foi desenvolvido a partir de um conjunto de dados obtidos em [1], e teve o objetivo de demonstrar a importincia de
considerar a incerteza de medicao dos dados de entrada contribuindo para a obtencgéio de resultados mais confidveis. A anilise
foi realizada por meio de uma perturbagio sistemitica das varidveis de entrada. Os dados de entrada sdo obtidos com base em
andlises realizadas em laboratérios acreditados, estando assim a incerteza da medicéo disponivel nos certificados de calibragio
dos equipamentos correspondentes. De posse dessas informacdes € possivel analisar as redes treinadas a partir da perturbagio
de cada varidvel de entrada, bem como determinar a propagacao da incerteza de medicio pela rede.

Dada uma rede neural adequadamente treinada, a metodologia aqui apresentada para anilise da propagacgio da incerteza das
varidveis de entrada nesta rede neural se inicia com a obtengio das incertezas de cada uma de suas varidveis de entrada, por
meio dos certificados de calibracdo das mesmas. De posse dos valores de incerteza das varidveis de entrada da rede, deve-se
examinar como a resposta da rede (saida) é alterada em fungéo de perturbagdes em cada uma das varidveis de entrada. Por sua
vez, dada uma entrada x;, as perturbagdes consistem em se fazer

X = (6)

onde i ,; € a incerteza da varidvel x;, e observar como a saida da rede y ¢é afetada em fungio das perturbagdes & , em cada
varidvel de entrada x:

Wy, =) — v ) (O]

* p, representa a variagio da saida da rede devido a perturbagio nas varidveis de entrada;
*  x; v(x]) representa a saida da rede para a entrada x, e
*  y(x, ) representa a saida da rede para a entrada x, .

Repetindo-se este procedimento para as n varidveis de entrada, obtém-se os valores de variacio da saida
1L, associados a cada uma delas. Consequentemente, os coeficientes de sensibilidade c; podem ser calculados por:

My
=2 ()
[
Por sua vez, pode-se definir a incerteza combinada p ., da propagaciio da incerteza das varidveis de entrada na saida,
aplicando-se(3).

4 Redes Neurais para Estimacao da Concentragao de Gases

O estudo de caso apresentado nesta secéio tem como objetivo demonstrar a importancia de se considerar a incerteza de
medicio dos dados de entrada de redes neurais por meio de um exemplo real. Neste intuito, empregou-se a andlise descrita na
se¢do 3 a uma rede neural desenvolvida para modelar a concentragdo dos gases dissolvidos no dleo de transformadores de
poténcia (saida) em funcido de grandezas fisico-quimica (entradas). Conforme citado em [1], foram definidas as caracteristicas
fisico-quimicas que influenciam na qualidade do éleo isolante. O vetor de entrada a ser aplicado as redes neurais é constituido
pelos seguintes elementos: acidez, rigidez dielétrica, teor de dgua, tensio interfacial, densidade e fator de poténcia do dleo. As
varidveis de saida sdo obtidas da decomposi¢io do dleo mineral isolante de um transformador de poténcia em operacéo,
submetido a situagdes de falhas incipientes, surgindo os seguintes gases a serem considerados: hidrogénio (H,), metano (CH,),
etano (C;Hg), etileno (C;Hy), acetileno (C;H;), monéxido de carbono (CO) e diéxido de carbono (CO,). Conforme descrito na
literatura, pode-se inferir a ocorréncia de falhas incipientes em transformadores a partir da andlise dos valores das
concentragdes desses gases dissolvidos no éleo dos mesmos. [5, 6, 7]. As varidveis de entrada e suas respectivas incertezas de
medicio sdo indicadas na Tabela 1, além dos valores minimos e maximos que compdem o conjunto de 251 dados, tendo sido
também calculados a média e o desvio padrilo das varidveis de entrada.
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Tabela 1 — Varidveis de entrada disponiveis para as redes neurais,
juntamente com suas unidades de medida e incertezas de medigio

Varidveis de Incerteza | Unidade de Valor Maximo V‘alor Valor Médio Desvio
Entrada (U) Medigio Minimo Padrao
Rigidez Dielétrica 0,58 (Kv/0,1) 92,3 15,5 69,056 20,1138
Fator de Poténcia 1% % 26,56 0.144 2,3791 3,0695
Tensao Interfacial 0.2 dynas/cm 75,3 19.3 36,1737 7.6115
Densidade 0,0003 (g/cm?) 0,8996 0,8652 0,8803 0,009
Teor de dagua 0,1 (ug H20) 829 4.4 20,070 11,439
Acidez 0,00366 | (mgKOH/g) 0.6 0.005 0,0398 0,0493

Cada rede neural possui apenas um neurdnio de saida, correspondendo a concentragio de um gis. Os valores
identificados na anilise fisico-quimica sio considerados as varidveis de entrada, porém nem todos contribuiram para anélise e
caracterizacao das falhas. Sendo assim é necessdrio identificar quais sio as varidveis mais significativas para que o diagnéstico
de falhas incipientes em transformadores fosse obtido. Para realizar esta tarefa foi utilizado um algoritmo conhecido por busca
exaustiva que seleciona os atributos de melhor potencial de predicao relacionado a um sistema adaptativo de inferéncia neuro-
fuzzy (ANFIS - Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems). Este sistema de inferéncia usa a série de dados de entrada e saida
para construir um sistema nebuloso, onde as fungdes de pertinéncia sio ajustadas por um algoritmo back-propagation ou este
combinado com método dos minimos quadrados, permitindo que o sistema aprenda os préprios dados de modelagem.

As redes neurais empregadas sio do tipo Multi-Layer Perceptron com treinamento pelo algoritmo de Levenberg-
Marquardt, tendo sido implementadas em Matlab [2]. As fungdes de ativagiio sio do tipo tangente hiperbdlica. A andlise de
propagacio de incerteza foi avaliada para as sete redes desenvolvidas em [1], uma para cada tipo de gds. Todas as redes
avaliadas possuem trés entradas, uma camada escondida e uma saida.

Vale ressaltar a importiincia do processo de normalizacio dos dados redimensionando o dominio das entradas da rede
para os limites que garantam a convergéncia. Este processo de normalizagio dos dados se di de forma a obter média igual a O e
desvio padrio igual a 1. Além disso, os 251 padrdes de entrada foram divididos conforme o seguinte critério: 140 utilizados no
treinamento, 60 validacio e 51 para testes. As Figuras 2 e 3 apresentam grdficos comparativos, para dados do conjunto de
teste, entre as saidas de cada uma das sete redes desenvolvidas e seus respectivos valores desejados. A Figura 2(a) retrata a
rede desenvolvida para estimar a concentragio de metano, 2(b) diéxido de carbono, 2(c) acetileno, 2(d) etileno; por sua vez, a
2(e) retrata a rede desenvolvida para estimar a concentraciio de hidrogénio, (f) etano e (g) mondxido de carbono.

A Tabela 2 apresenta a andlise do conjunto de varidveis de saida utilizadas no experimento [1], explicitando seus
respectivos valores minimos, méximos, médios e desvios padriio. Esta Tabela, também, apresenta as respectivas quantidades
de neurdnios na camada escondida, para cada uma das redes desenvolvidas.

Tabela 2 — Composicio do Conjunto de Variiveis de Saida Disponiveis

Varidveis de Saida Unidade || Quant. Neurdnios Valor Valor || Valor || Desvio

Medida || Camada Escondida | Minimo | Maximo | Médio || Padrao

H; (Hidrogénio) 25 0 1533 49,18 158,52
CH;4 (Metano) 5 0 243 16,22 37,55

CO (Monéxido carbono) 15 0,3 1325 308,47 [| 254,39

CO; (Didxido carbono) ppm 25 24 9973 |[2880,96) 2182,22
C,H, (Etileno) 25 0 325 31,245 | 51,80
C,H;, (Etano) 15 0 382 16,09 53,80
C,H; (Acetileno) 5 0 2215 32,70 || 229,84

A Figura 2 apresenta graficos comparativos, para dados do conjunto de teste, entre as saidas de cada uma das sete
redes desenvolvidas e seus respectivos valores desejados.
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Figura 2 — Comparagio entre as saidas das redes neurais, utilizadas para modelar a concentracio dos gases, e seus respectivos
targets. (a) Metano, (b) Diéxido de Carbono, (c) Acetileno, (d) Etileno, (e) Hidrogénio, (f) Etano, (g) Monéxido de Carbono.

Observando-se a Figura 2, verifica-se que todas as sete redes desenvolvidas modelam satisfatoriamente bem as
concentragdes gasosas, visto que as saidas das redes sdo muito préximas de seus respectivos valores-alvo. Também, nota-se
que os padrdes de saida das redes utilizadas para modelar as concentragdes de diéxido de carbono e monéxido de carbono sao
os mais homogeneamente distribuidos. Por outro lado, os padrdes de saida da rede utilizada para modelar o acetileno
apresentam grande concentracdo em torno de 0 ppm. Destaca-se que redes neurais treinadas com padrdes mal distribuidos pelo
espago amostral tendem a apresentar dificuldades de generalizagio.

Os resultados apresentados na Figura 2 ndo permitem que se verifique visualmente o erro de aproximagio das redes,
por modelarem extremamente bem o conjunto de dados. Dessa forma, a fim de se permitir a visualizagdo do erro de ajuste,
apresenta-se, por exemplo na Figura 3 a rede que modela a concentracdo de acetileno, com destaque na regido entre 0,2 ppm,
evidenciando o quio pequeno é o erro residual desta rede, o qual em geral é inferior a 0,1 ppm. Este fato se repete para as
demais redes analisadas, sendo que, para que o erro entre a saida das redes e os alvos seja efetivamente visualizado deve-se dar

um zoom em torno da regido de interesse.
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Figura 3 — Zoom na vizinhanca de O ppm da figura 2(c).

A Tabela 3 apresenta os resultados da aplicacio do método de propagaciio das incertezas, introduzido na secio 3, a
cada uma das sete redes neurais apresentadas acima .

Tabela 3 — Andlise do Comportamento dos Gases Apés a Perturbaciio de Cada Varidvel de Entrada

Gas Variaveis Incerteza || Sensibilidade RMSE RMSE Incerteza
Entrada (U) (C) s/perturbacio c/Perturbacio Combinada
Rigidez Dielétrica 0,58 -1,0326 s L
-U 0,5993
J 395
Metano Fator de Poténcia 1% -0,9899 0,0065 +U 0,039 Figura 4(a)
-U 0,0407
J )5
Densidade 00003 | -0.9834 U 0,006
-U 0,0065
+U 0,6022
1gi ielétri ,5 -0,3
Rigidez Dielétrica 0,58 0,3016 U 0.614
. . +U 0,5923
Acetileno || Tenséo Interfacial 0,2 -0,6264 0,5775 ) 0,2152
-U 0,5962
+U 0,5775
Densidad 0,0003 0,9506
ensidade U 0.5775
u 0,5342
Rigidez Dielétrica | 0.58 -0,9192 "
-U 0,5374
+U 0,096
Hidrogéni Teor de & 0,1 -0,9553 0,077 0,573
idrogénio eor de dgua U 0,0979
+U 0,1875
Tenséo Interfacial 0,20 -0,9349
‘ensio Interfacial U 0.1804
- . 5
Tensdo Interfacial 0.20 -0.9638 +U 0,192.
-U 0,1936
Monéxido . +U 0,0084 .
de Carbono Losiois 0,0003 -0.9515 0,0084 U 0.0085 Figura 4(d)
+U 0,0382
Fator de Poténci 1 -0,9508
ator oténcia U 0.0413
+U 9,3231
Rigidez Dielétri 0,58 -0,3354
igidez Dielétrica U 9.4151
Dioxido de - . . +U 9,2614 nenn
Carbono Tensio Interfacial 0,20 -0,8024 9,3659 U 04726 0,2522
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Os valores expressos na coluna sensibilidade, da Tabela 3, retratam o quio sensivel a saida da rede é em relagio a
respectiva entrada. Por exemplo, a rede utilizada para modelar o acetileno tem como varidveis de entrada: rigidez dielétrica,
tensdo interfacial e densidade; cujas sensibilidades, em médulo, sio respectivamente: 0,30; 0, 63 e 0,95. Dessa forma, verifica-
se que a varidvel de entrada que mais influencia a saida desta rede € a densidade, seguida pela tensiio interfacial e, por ultimo, a
rigidez dielétrica. No entanto, o termo mais significativo da incerteza combinada, equagéo (3), serd aquele que apresentar o
maior produto entre a sensibilidade e sua respectiva incerteza. Desta forma, ainda para a rede do acetileno, tem-se que o termo
mais significativo da incerteza combinada serd relacionado a rigidez dielétrica, seguido daquele associado a tensio interfacial,
e por iltimo o da densidade, cujos produtos sensibilidade vezes incerteza valem respectivamente: 0,175; 0,125 e 0,000285. Ou
seja, um ordenamento inverso aos valores de sensibilidade. Este fato é explicado pela incerteza da varidvel densidade, varidvel
a qual a saida da rede é mais sensivel, ser muito menor que as demais, fazendo com que o seu produto sensibilidade vezes
incerteza torne-se menor do que aqueles obtidos para tensio interfacial e rigidez dielétrica.

No caso do monéxido de carbono, verifica-se que a sensibilidade da saida da rede em relagfo as trés varidveis de
entrada é quase igual, sendo que pode-se inferir que o termo mais significativo da incerteza combinada serd aquele relacionado
a varidvel de entrada que possuir a maior incerteza, no caso a tensio interfacial.

A Tabela 3 também apresenta o valor do erro médio quadritico (RMSE), para todas as redes analisadas. A coluna
denominada RMSE sem perturbagio refere-se ao RMSE obtido apés o treinamento das redes. Por outro lado, a coluna RMSE
com perturbaciio apresenta os valores obtidos ao se aplicar as perturbagOes nas varidveis de entrada. Nesta anilise verificou-se
a variacio do RMSE tanto para perturbag¢des positivas (x; + [1;) quanto negativas (x; - J;) em torno de cada uma das varidveis de
entrada (x;). Comparando-se os valores destas duas colunas pode-se verificar de forma direta como a incerteza de medigio de
cada uma das varidveis de entrada afetaria a saida de sua respectiva rede. Pode-se inferir que, para uma dada rede, o RMSE
serd mais afetado por perturbagdes naquelas varidveis de entrada que apresentarem o maior produto: coeficiente de
sensibilidade (c) vezes incerteza de medicio (u).

Observando-se a Tabela 3 percebe-se que os valores de RMSE obtidos para o dioxido de carbono foram muito
superiores aqueles obtidos para os demais gases. Este fato € atribuido aos valores de concentragio, em ppm, do dioxido serem
muito maiores do que os verificados para os demais gases, e a observagiio dos valores expressos na coluna valor médio da
Tabela 3 reforga esta constatagdo. Ou seja, apesar de em termos absolutos os valores do RMSE obtidos para o diéxido
aparentarem elevados, em termos percentuais o RMSE do didxido é equivalentes aos dos demais gases.

Os valores de incerteza combinada apresentados na Tabela 3 foram obtidos empregando-se (3), sabendo-se que as
varidveis de entrada das redes analisadas s@o aleatoriamente independentes entre si. Estes valores representam a contribuigio
da incerteza das varidveis de entrada para a incerteza total de saida da rede. Assim como indicado na Tabela 3, a Figura 4
apresenta as incertezas combinadas dos gases metano, etileno, etano e monéxido de carbono. Conforme explicitado nesta
Tabela, as redes neurais desenvolvidas para modelar a concentraciio destes quatro gases possuem o fator de poténcia como uma
de suas varidveis de entrada. Dentre as seis possiveis varidveis de entrada, a tnica que nio possui um valor de incerteza fixo ao
longo de toda a sua faixa de valores ¢ o fator de poténcia, para o qual o valor da incerteza é expresso em termos percentuais.
Dessa forma, sabendo que a incerteza do fator de poténcia é 1%, e que as medidas do mesmo apresentaram valores entre 0,144
e 26,56, pode-se inferir que, em valores absolutos, a incerteza do valor de poténcia assume valores entre 0,00144 e 0,2656.
Como a incerteza combinada da saida da rede, dada por (3), utiliza a incerteza de todas as varidveis de entrada da rede,
percebe-se que, para casos nos quais a incerteza de uma ou mais varidveis de entrada niio seja constante, a incerteza combinada
da saida serd funcao desta(s) varidvel(eis), como é o caso das redes que possuem o fator de poténcia como varidvel de entrada.
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Figura 4 — Incertezas combinadas das saidas das redes em funcio do fator de poténcia
(a) Metano, (b) Etileno, (¢) Etano e (d) Mondxido de Carbono.

5 Conclusoes

O processamento e anilise da incerteza de medicdo poderiam ser realizados através do método analitico ou método
numérico. O presente trabalho apresentou um novo método de anilise da propagacio da incerteza de varidveis de entrada
independentes em redes neurais. Também foi apresentado um estudo de caso, de forma a exemplificar a aplicacio do método
aqui proposto, baseado em redes neurais desenvolvidas para modelar a concentragio de gases dissolvidos no dleo de
transformadores de poténcia [1].

Os resultados obtidos ressaltam a importiincia de se considerar a incerteza das varidveis de entrada e de se estimar o
impacto destas na incerteza da(s) saida(s). Esta anilise eleva a confiabilidade nas estimativas realizadas pelas redes neurais,
uma vez que se passa a associar um valor de incerteza & resposta da rede. Quando se utiliza uma rede neural para estimar um
parimetro que é funcio de uma série de varidveis de entrada, deve-se conhecer a incerteza associada a cada uma destas
varidveis, de forma a se poder estimar a incerteza da saida.

O método proposto também permite que se identifiquem quais as entradas da rede que mais contribuem para a
incerteza de saida, sendo que as varidveis de entrada que apresentarem os maiores valores de sensibilidade, ou seja, aquelas
varidveis que mais afetam a saida, idealmente devem possuir os menores valores de incerteza. Assim, pode-se avaliar quais dos
instrumentos pertencentes a uma cadeia de medicéo estdo contribuindo mais significativamente para a incerteza do parimetro
estimado pela rede. Dessa forma, é possivel estabelecer uma politica de planejamento que priorize a substituicio daqueles
equipamentos de medigio que estio efetivamente limitando a incerteza do sistema.

Em trabalhos futuros pretende-se expandir a generalidade do método aqui desenvolvido, de forma a tornd-lo, também,
aplicivel a anilise da propagacio da incerteza em redes neurais com varidveis de entrada dependentes entre si.
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