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RESUMO 
 
Através do emprego de técnicas de Inteligência Artificial (Machine Learning) em bases de dados de ativos de 
transmissão de uma Subestação, é possível construir modelos preditivos que permitam aprimorar os planos de 
manutenção desses equipamentos, reduzindo o tempo e a quantidade de desligamentos e, consequentemente, a 
indisponibilidade das Funções de Transmissão correspondentes. Como resultado, almeja-se aprimorar a manutenção 
preditiva realizada atualmente em FURNAS, empregando técnicas de Data Science aplicadas aos dados disponíveis 
sobre os equipamentos, incluindo os dados de sensoriamento já existentes. 
 
PALAVRAS-CHAVE 
Data Science, Subestações AT, Modelos Analíticos, Monitoramento Inteligente, Ativos de Transmissão, Agnostic 
PAC Learning. 
 

1.0 INTRODUÇÃO 
 
Transformação Digital é o processo em que empresas usam tecnologias digitais para solucionar problemas 
tradicionais, como: quedas no desempenho, produtividade, agilidade e eficácia. 
Dentre as diretrizes estratégicas de Furnas, destacam-se o estabelecimento de uma cultura focada em dados (data 
driven), e desenvolvimento da cultura do uso estratégico da informação, por meio do estímulo a habilidades analíticas 
no negócio e Data & Analytics. Tal diretriz estratégica é responsável por fomentar o uso estratégico dos dados na 
resolução de problemas de negócio. 
Nesse aspecto, a Inteligência Artificial (IA) destaca-se como a principal tecnologia capaz de lidar com grandes 
quantidades de dados e extrair informação relevante para o negócio.  
Dentro deste contexto, o presente trabalho tem por objetivo apresentar uma das iniciativas de Transformação Digital 
com uso de IA, através do desenvolvimento de um Projeto de P&D+I, intitulado “Aplicabilidade e Implementação de 
nova tecnologia voltada para o desenvolvimento de um modelo de monitoramento inteligente de ativos de 
transmissão”.  
Essa iniciativa permitirá aplicar técnicas de Inteligência Artificial nos planos de manutenção de ativos de transmissão 
de Furnas. O projeto terá como produtos: (i) data lake de dados de operação e manutenção de ativos de transmissão, 
(ii) modelos analíticos de ativos de transmissão e (iii) plataforma para aprimoramento dos planos de manutenção. 
 

2.0 RESULTADOS ESPERADOS 
 
Neste projeto, espera-se obter uma plataforma computacional capaz de reduzir o nível de interrupções em 
equipamentos pertencentes aos ativos de transmissão. É sabido que a parada de funcionamento não programada 
de máquinas e equipamentos é uma das principais dores de negócios de empresas de energia. Não obstante os 
interesses da empresa, essas paradas, normalmente desencadeadas por falhas, afetam diretamente a operação do 
Sistema Elétrico. Nesse contexto, a previsão da ocorrência de falhas, e a consequente manutenção preventiva pode 
reduzir a incidência de falhas e suas consequências para o sistema e a empresa. 
A manutenção preditiva determina o agendamento das ações de manutenção de forma adaptativa, ao invés da forma 
fixa como é o caso da manutenção preventiva; ou seja, em vez de depender de estatísticas de vida média industrial 
ou interna (ou seja, tempo médio até a falha) para programar atividades de manutenção, a manutenção preditiva usa 
monitoramento direto da condição mecânica, eficiência do sistema e outros indicadores para determinar a tomada 
de decisão de manutenção. 
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Dentre as metodologias de monitoramento da condição mecânicas, as técnicas mais modernas se utilizam de 
modelos analíticos com foco em ações preditivas, via aplicação de algoritmos que são capazes de identificar eventos 
de falhas a partir do monitoramento de grande número de variáveis em alta frequência - empregando solução 
computacional para testes e produção de Big Data, Analytics e IA. As técnicas de Machine Learning (ML) permitem 
identificar padrões significativos em grandes quantidades de dados e gerar novos insights para melhorar a 
disponibilidade de ativos. Isso se dá porque esses algoritmos não são construídos como um conjunto predefinido de 
regras, como na programação de software tradicional. Em vez disso, esses algoritmos são de autoaprendizagem, 
isto é, eles inferem regras, realizando uma série de tentativas em um conjunto de dados de treinamento e, assim, 
constroem seu próprio modelo. Cada quantidade subsequente de dados é, então, usada para refinar esse modelo e 
melhorar seus poderes preditivos.  
Como resultado, é possível utilizar algoritmos de Machine Learning sobre dados de subestações, para obter uma 
melhor confiabilidade em termos de identificação de eventos de falhas futuras. Com isso, espera-se: 

• Menor incidência de falhas, o que, consequentemente, gera redução do tempo de inatividade não 
planejado, menos necessidade de inspeções redundantes e medidas de manutenção preventiva 
ineficazes.  

• Custos reduzidos em consequência do aumento do ciclo de vida do equipamento por meio de melhor 
desempenho e vida útil prolongada do equipamento. 

• Benefícios indiretos, incluindo qualidade aprimorada, retrabalho reduzido, defeitos reduzidos, 
segurança aprimorada e maior eficiência energética. 

De acordo com dados da McKinsey, as ferramentas de manutenção preditiva podem reduzir o tempo de inatividade 
da máquina de manufatura de 30% a 50% e aumentar a vida útil da máquina em 20% a 40%. 
 

3.0 CONSIDERAÇÕES TEÓRICAS 
 
Nesta seção, traçamos algumas considerações teóricas sobre a complexidade amostral para construção do modelo 
de predição de falhas. Na construção de modelos de classificação supervisionada, ou aprendizagem supervisionada, 
na área de aprendizagem de máquina, a qualidade dos dados usados na fase de aprendizado, ou treinamento, é de 
crucial importância. De igual importância é o tamanho do conjunto de dados usado no treinamento, sendo 
determinante para a qualidade do aprendizado. A intuição é que quanto mais exemplos do que queremos que a 
máquina aprenda fornecermos, mais apurada será a aprendizagem. Uma boa aprendizagem deve levar em conta 
também uma boa distribuição de exemplos em relação ao universo de amostras possíveis. 
Chamamos de complexidade amostral o limitante inferior para a quantidade de exemplos fornecidos a um algoritmo 
de aprendizado necessários para que, com confiança alta, este classifique com alta acurácia. A complexidade 
amostral depende do algoritmo, da distribuição de probabilidade dos dados, da acurácia desejada, bem como da 
confiança com a qual desejamos atingir esta acurácia.  
Em (1), é apresentada uma abordagem geral de teoria do Aprendizado de Máquina (AM). Em (2), é apresentado um 
teorema que consegue estimar esta quantidade mínima de eventos, independentemente do algoritmo de ML a ser 
utilizado e da distribuição de probabilidade associada às amostras na base. O trabalho de Valiant (1) define 
matematicamente quando um algoritmo de aprendizado é adequado para fornecer um modelo de 
classificação/predição com acurácia e confiança fornecidas a priori. Haussler (2) fornece uma estimativa inferior na 
complexidade amostral para que o modelo forneça classificações com acurácia e confiança dadas a priori. 
 

3.1 Um limitante inferior para o tamanho do conjunto de treinamento 
 
No aprendizado indutivo simbólico supervisionado, ou Aprendizado de Máquina, um algoritmo (de aprendizado) 
recebe como entrada um conjunto de exemplos de treinamento. Cada exemplo está classificado como pertencente 
a uma determinada classe. O objetivo do algoritmo é produzir uma função de classificação, que pode ser descrita 
como um conjunto de regras, uma rede neural ou outro artefato computacional adequado. Essa função é, então, 
utilizada para predizer, com alguma precisão, a classe dos novos exemplos. Nesta seção, denominamos estas 
classes como conceitos.  
Vamos considerar os exemplos de um conceito a ser aprendido como um vetor de atributos 〈𝑒 , … , 𝑒 〉. Por exemplo, 
um algortimo que deseja classificar o tipo físico de pessoas em magro ou gordo, sendo cada indivíduo descrito por 
um vetor de duas componentes: 〈𝑎𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎, 𝑝𝑒𝑠𝑜〉. O objetivo do algoritmo de aprendizado é aprender uma função  
𝑓(𝑎𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎, 𝑝𝑒𝑠𝑜) = 1, se o indivíduo é gordo, e 0, caso contrário. Tal função é dita ser um classificador binário. 
O conjunto de treinamento 𝑇 é constituído por pares (𝑒, 𝑓(𝑒)). Um algoritmo de aprendizado, então, recebe o conjunto 
𝑇 e produz uma função ℎ (hipótese) que aproxima 𝑓.  É desejável determinar qual a menor cardinalidade do conjunto 
de treinamento necessária para um aprendizado com boa aproximação. A teoria do aprendizado computacional vem 
responder à questão que indaga como saber que ℎ se aproxima bem de 𝑓 se não sabermos quem é 𝑓. 
Valiant (1) apresenta a noção de sistema de aprendizado provavelmente correto. Ele usa conceitos da Teoria da 
Computação e Complexidade computacional para análise mais precisa das ferramentas e algoritmos existentes em 
aprendizado indutivo computacional. A premissa do sistema de aprendizado provavelmente correto diz que: qualquer 
ℎ  que não classifica bem um conceito 𝑐 , tem uma alta probabilidade de ser reconhecida como ruim após um 
determinado número de exemplos, quando realizará uma predição incorreta. Desta forma uma ℎ consistente com um 
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número grande de exemplos de treinamento é improvável de estar incorreta. Isto é, 𝑓  é provavelmente 
aproximadamente correta.  
A terminologia a seguir ajuda a expressar o teorema que exibe um limitante inferior para o tamanho do conjunto de 
treinamento apropriado para a obtenção de uma boa hipótese ℎ dentro de um conjunto de possíveis hipóteses para 
um conceito binário arbitrário. Vamos considerar: 

 Uma população 𝑋 e uma distribuição de probabilidade 𝐷 sobre 𝑋; 
 Um conceito 𝑓 (𝑥) e um conjunto de treinamento 𝑇 ⊆ 𝑋 sob a mesma distribuição de probabilidade 𝐷; 
 Um conjunto 𝐻 de todas as possíveis hipóteses, e uma hipótese ℎ(𝑥) consistente com 𝑇 obtida a partir de 

algum algoritmo de aprendizado consistente; 
 𝑚 = 𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑇) 

 
Dada uma acurácia 𝜀, 0 < 𝜀 < 1, e, uma confiança 𝛿, 0 < 𝛿 < 1, consideramos as seguintes definições: 
 

𝑒𝑟𝑟𝑜(ℎ) = 𝑃𝑟𝑜𝑏[𝑓 (𝑥) ≠ ℎ(𝑥), 𝑥 escolhido em 𝑋 de acordo com 𝐷] 
 

Um algoritmo de aprendizado 𝐴 é (𝜀, 𝛿)-bom sempre que ℎ é consistente com 𝑇, temos que: 
 

𝑃𝑟𝑜𝑏[𝑒𝑟𝑟𝑜(ℎ) > 𝜀] < 𝛿 
 
De certa forma, a noção de acurácia usada aqui é, na realidade, o limite do erro de 𝑓 em relação a 𝑓 . A acurácia 
usualmente usada em Aprendizado de Máquina é 1 − 𝜀. O mesmo pode ser dito sobre a confiança 𝛿. Temos, então, 
o teorema de Haussler que fornece um limitante inferior para o tamanho de um conjunto de treinamento relativo a 
um algoritmo de aprendizado (𝜀, 𝛿)-bom. Isto também é conhecido como a complexidade da amostragem, ou sample 
complexity.  
 
Teorema [Haussler]. Sejam 𝜀, 0 < 𝜀 < 1 , 𝛿, 0 < 𝛿 < 1 , 𝑇 ⊆ 𝑋 , 𝑛 = 𝑐𝑎𝑟𝑑(𝐻)  e 𝑚 = 𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑇) . Tem-se que se um 
algoritmo é (𝜀, 𝛿)-bom, então: 

 Se 𝑋 é finito então 𝑚 ≥ × (ln 𝑛 + ln( )) 

 Se 𝑋 é infinito então 𝑚 ≥ × (𝑉𝐶𝐷𝑖𝑚(𝐻) + ln( )) 

𝑉𝐶𝐷𝑖𝑚(𝐻) é a dimensão de Vapnik-Chervonenkis de 𝐻. Trata-se de um conceito que mede a complexidade do 
conjunto de classificadores. Para os propósitos deste trabalho, basta sabermos que dim (𝑋) ≤ 𝑉𝐶𝐷𝑖𝑚(𝐻), onde 
dim (𝑋) é a dimensão do espaço vetorial 𝑋.  
 

3.2 Análise da complexidade amostral do modelo desenvolvido 
 
Para o modelo preliminar desenvolvido para o projeto e apresentado na Seção 5, a dimensão do espaço vetorial dos 
dados de transformadores de potência disponíveis para transfer learning (transferência de aprendizado) das 
características de óleos e outras propriedades dos transformadores de potência é 9. Originalmente, a base de transfer 
learning classificava em 6 tipos de falha, além da classe sem falha, totalizando 7 classes. Para nos aproximarmos 
das necessidades previstas para classificadores binários, buscamos agrupar as classes, ficando, ao final, com 2 tipos 
de falha, além da classe sem falha. 
Um fato teórico importante é como o tipo de classificador ou algoritmo de aprendizado associado está estritamente 
ligado à dimensão VCdim. Somente para ilustrar e justificar a nossa escolha pelo uso de Random Forests no nosso 
modelo, mostramos na Tabela 1, contendo a relação entre alguns algoritmos de classificação supervisionada e a 
VCdim dos classificadores resultantes. Outros classificadores como NN, CNN e RNN (tipos de redes neurais) 
possuem milhares de pesos associados às sinapses e, consequentemente, VC muito mais alto que o tamanho dos 
conjuntos de treinamento existentes. Claramente, não estamos no escopo de classificadores lineares. Dentre os 
classificadores, os que temos mais condições de trabalhar para o uso mais adequado dos conjuntos de treinamento 
existentes, que não são grandes, são as árvores de decisão. Este foi, de fato, o classificador que foi desenvolvido. 
Em se tratando de Random Forests, não existe uma expressão analítica que sintetize a VC destas. Na prática estima-
se a VCdim a posteriori, após a remoção das árvores que têm por raiz features de baixa relevância.  
Finalmente, é importante relatar que a escolha de um modelo não é somente determinada pelo critério de superação 
da complexidade amostral pelo conjunto de treinamento. Outros critérios são Cross-Validation (CV), Aikake 
Information Criteria (AIC), Bayesian Information Criteria (BIC) e Minimização de Risco Estrutural com dimensão 
VCdim. 
 

TABELA 1 - Tipos de Classificadores e sua dimensão VCDim. 
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4.0 ARQUITETURA DA SOLUÇÃO 
 
Apesar de, a princípio, lidarmos basicamente com fontes de dados estruturados (provenientes de bancos de dados 
relacionais) nesse projeto, decidimos utilizar uma arquitetura típica de projetos Big Data. Arquiteturas para Big Data 
precisam lidar com fontes de dados heterogêneas e em diferentes formatos (estruturados e não estruturados), que 
trafegam em grandes volumes e, muitas vezes, precisam ser processados à medida que são transmitidos (que muitas 
vezes acontece em grande velocidade – como dados de sensores e monitoramento de tempo real). Ao longo dos 
anos, várias arquiteturas de referência foram propostas para projetos desse tipo, como as arquiteturas Lambda (3) e 
Kappa (4). Princípios e fundamentos de plataformas de dados com essas características podem ser vistas em (5).  
A Figura 1 apresenta a arquitetura de referência que utilizamos nesse projeto. Uma arquitetura de referência 
apresenta os componentes de software existentes em um sistema computacional e define o papel de cada um desses 
componentes e as relações entre eles. Essa descrição é feita em alto nível, sem considerar os detalhes técnicos e 
tecnologias específicas. Essa abordagem foi essencialmente importante dada a característica do nosso projeto de 
que a contratação da tecnologia seria estabelecida ao longo do projeto em processo formal de licitação de 
fornecedores.   

 
FIGURA 1 - Arquitetura de Referência utilizada no Projeto 

 
Usamos uma arquitetura de 4 camadas, bastante difundida na indústria (6). Embora essas camadas lógicas sejam 
adequadas para descrever arquiteturas de diferentes níveis de complexidade, elas estão populadas e adaptadas 
com os componentes mínimos necessários para os objetivos do nosso projeto. A camada de Ingestão (Ingestion) é 
responsável pela obtenção dos dados das fontes originais e seu carregamento na plataforma de dados em nuvem. 
Uma vez carregados na plataforma, os dados são carregados em um Data Lake, um repositório de dados em sua 
forma bruta. Processos automatizados de limpeza e tratamento dos dados realizam as transformações necessárias 
para alimentar um Repositório de Dados Estruturados (que aqui pode ser implementado como um Data Warehouse, 
banco de dados relacional ou NoSQL).  Esses dois componentes formam a camada de Armazenamento (Storage). 
Na camada de Processamento (Processing), os dados são utilizados para análise exploratória e para treinamento e 
testes de modelos de Aprendizado de Máquina. Por fim, na camada Serviço (Serving), os dados alimentam 
dashboards e aplicativos de visualização.  
Essa arquitetura foi instanciada para cada provedor de Nuvem considerado para o projeto: cada componente foi 
mapeado em um serviço particular do fornecedor. Essa abordagem nos permitiu comparar de forma mais fácil e 
precisa as soluções disponíveis para implementação. Por fim, optamos pela implementação da solução usando a 
plataforma Azure da Microsoft. 

 
5.0 METODOLOGIA E RESULTADOS PRELIMINARES 
 
A parte mais desafiadora da arquitetura apresentada na Seção 3 é a criação e avaliação de modelos que contribuam 
para os objetivos apresentados na Seção 2. Trata-se de um trabalho que envolve muita experimentação e que melhor 
caracteriza a componente de pesquisa deste projeto de P&D. 
Nesta fase inicial do projeto, concentramos os esforços em transformadores de potência, devido à sua importância, 
uma vez que sua indisponibilidade acarreta grande custo à empresa. A presente seção descreve os modelos criados 
a partir da análise cromatográfica dos gases dissolvidos em óleo isolante utilizado nos transformadores. Outros 
dados, como aqueles disponíveis no SAGE SCADA/EMS, também estão sendo processados e farão parte da 
solução.   
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Uma vez que o os transformadores são equipamentos confiáveis e que apresentam poucas falhas, há uma carência 
de dados de ensaios cromatográficos em casos de falha. Portanto, foi necessário buscar o transfer learning como 
ponto de partida para a criação dos modelos que implementam estes diagnósticos. Para tanto, foi conduzida uma 
pesquisa bibliográfica, de modo que fossem reunidos em um único dataset, dados rotulados de natureza semelhante 
aos dados in situ FURNAS, i.e., os atributos da mesma natureza, porém contendo os diagnósticos de falha.  
 

5.1 Coleta dos dados 
 
A coleta dos dados para a elaboração do dataset unificado utilizado para o procedimento de concepção do modelo 
de aprendizado reuniu seis conjuntos de dados disponibilizados por quatro trabalhos disponíveis na literatura (7, 8, 
9, 10). A seguir, é mencionada a origem e atribuído um identificador para cada um desses seis datasets coletados a 
partir desses trabalhos. 

● IEEE1: dataset extraído diretamente da Tabela 9 presente em (7); 
● IEEE2: dataset extraído do arquivo PDF e disponível online por (7); 
● IBRAHIM: dados disponibilizados online por (8); 
● IECTC: dataset que contém apenas registros de transformadores diagnosticados como “Normal”, retirados da 

Tabelas 1 e 2 do Anexo 2 de (9); 
● UFSC1: dados extraídos do artigo (10), das Tabelas IEC TC10 - Normal (Anexo A) e CEPEL - Normal (Anexo B); 
● UFSC2: dados classificados como "Normal" extraídos das Tabelas que compõem os dados históricos do Anexo 

C de (10). 

As classes de diagnóstico (ou rótulos) identificados a partir desses datasets são: NF - (No Faults); PD - (Partial 
Discharge); D1 - (Low Energy/Spark Discharge); D2 - (High Energy/Arc Discharge); T1 - Low Temperature 
Fault (t < 300ºC); T2 - Middle Temperature Fault (300ºC ≤ t ≤ 700ºC); T3 - High Temperature Fault (t > 700ºC). 
 

5.2 Pré-processamento dos dados 
 
Com a elaboração do dataset unificado, iniciou-se a etapa de pré-processamento dos dados, que consiste em duas 
fases: (i) limpeza e (ii) normalização/padronização dos dados.  
 
O processo de limpeza dos dados consistiu em duas etapas principais: (1) substituição de valores nulos e inválidos 
e (2) remoção de amostras duplicadas ou com valores em branco. Durante a coleta e unificação dos datasets 
descritos pela Seção 5.1, a Etapa 1 iniciou-se de modo que alguns dados nulos ou inválidos foram tratados. Os 
datasets que necessitaram algum tratamento do tipo foram: IBRAHIM, IECTC, UFSC1 e UFSC2. 
 
Após a limpeza e a unificação dos datasets, iniciou-se a Etapa 2, na qual foi executado um algoritmo de análise e 
remoção de amostras duplicadas. Após a remoção de amostras duplicadas, o dataset unificado apresentou a 
distribuição dos dados descrita pela Tabela 2, de acordo com as classes de diagnósticos. 

TABELA 2 - Distribuição dos dados no dataset unificado após a remoção de amostras duplicadas 
 

 

Após a unificação e limpeza dos dados ex situ FURNAS, descrito pela Tabela 2, foi realizado o cálculo de cinco 
razões (frações) entre os gases. Esses quocientes foram calculados por dois motivos principais: (i) para a realização 
de um estudo comparativo do modelo de aprendizado com os principais métodos clássicos de diagnóstico em óleo 
isolante (Figura 2), que fazem uso desses quocientes durante o processo que determina o diagnóstico final do 
equipamento, e (ii) enriquecer o dataset com novos atributos. Os cinco quocientes de gases calculados e inseridos 
como atributos (colunas) no dataset unificado usaram a correção de valores não detectáveis sugerida em (4), 
portanto: R1 = (CH4 / H2) + 0,4; R2 = (C2H2 / C2H4) + 0,4; R4 = (C2H6 / CH4) + 0,4 e R5 = (C2H4 / C2H6) + 0,4. 
 
A normalização/padronização é um processo de escalonamento de valores de atributos que possuem intervalos 
numéricos muito discrepantes entre si, o que para a maioria dos algoritmos de aprendizado pode afetar a importância 
de alguns atributos com maiores ordens de grandeza em detrimento de outros com menores ordens de grandeza, 
criando, desta forma, vieses indesejáveis.  
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Há diversas premissas para a padronização de variáveis em conjunto de dados. Entretanto, para a padronização do 
dataset unificado, foi escolhida a medida baseada em IQR (Interquartile Range), por ser robusta aos outliers, O 
cálculo feito pela padronização IQR, para um determinado valor 𝑥, é descrito pela Equação 1. A Equação 1 foi 
aplicada para os seguintes atributos do dataset unificado: (i) H2, (ii) CH4, (iii) C2H4, (iv) C2H6, (v) R1, (vi) R4 e (vii) 
R5. Já os atributos correspondentes ao gás acetileno (C2H2) e à razão R2 precisaram de um tipo de padronização 
específica, devido à distribuição dos seus valores possuir muitos outliers e valores iguais a zero. Para a padronização 
do acetileno, foi utilizada a Equação 2, onde 𝑥 ∈ 𝐶2𝐻2 e, para a padronização da razão R2, foi utilizada a Equação 
3, sendo 𝑦 ∈ 𝑅2. 

𝑷𝒂𝒅𝒓𝑰𝑸𝑹  =  
𝒙 −  𝑸𝟐/𝟒

𝑸𝟑/𝟒  −  𝑸𝟏/𝟒
 

(1) 

𝑷𝒂𝒅𝒓𝑪𝟐𝑯𝟐  =  
𝒍𝒐𝒈(𝒙 +  𝟏)

𝒎𝒂𝒙(𝒍𝒐𝒈(𝑪𝟐𝑯𝟐 +  𝟏))
 

(2) 

𝑷𝒂𝒅𝒓𝑹𝟐  =  
𝒚 

𝒎𝒂𝒙[𝑹𝟐 ]
 (3) 

 
Por fim, vale ressaltar que as mesmas etapas de normalização também foram aplicadas no dataset in situ FURNAS, 
que, por sua vez, foi utilizado após a concepção e avaliação do modelo para fins de apresentação em um dashboard 
(vide Figura 2). 
 

5.3 Concepção do Modelo de Aprendizado 
 
Com as etapas de unificação e pré-processamento do dataset ex situ FURNAS concluídas, foi necessário conduzir 
um estudo comparativo entre alguns algoritmos de AM (a partir do software Weka (15)) para definir, dentre eles, o 
melhor. Para o estudo comparativo, foram escolhidos os seguintes algoritmos de AM presentes no Weka: 

● Support Vector Machines (LibSVM) (11):  
● Random Forest (12); 
● Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm (FURIA) (13); 
● Random Trees (14). 

Para a comparação dos algoritmos, foram usados os resultados de acurácia média obtidos pelos modelos 
correspondentes em procedimentos de validação cruzada com 5 e 10 partições nos seguintes cenários de avaliação: 

● A1: agregação das classes PD, D1 e D2 em (i) Falha Elétrica; T1, T2 e T3 em (ii) Falha Térmica e (iii) Normal; 
● A2: agregação das classes D1, D2, T1, T2 e T3 em (i) Descarga Elétrica e/ou Falha Térmica; PD em (ii) Arco 

Elétrico e (iii) Normal; 
● I: sem agregação, i.e. as sete classes individuais. 

Vale ressaltar que os três cenários de avaliação foram combinados com mais três configurações, no tocante à 
presença de determinados quocientes de gases: 

● R1, R2 e R5: dataset unificado com as razões R1, R2 e R5, sendo R4 descartada; 
● sem R5: dataset unificado com as razões R1, R2 e R4, sendo R5 descartada; 
● com R5: dataset unificado com a presença das razões R1, R2, R4 e R5. 

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos, onde os melhores resultados em cada cenário 
de avaliação estão destacados em amarelo. A partir da Tabela 3, é possível observar que a Random Forest apresentou 
os melhores resultados em todos os cenários de avaliação com 10 partições de validação cruzada, sendo o seu melhor 
resultado obtido no cenário de avaliação A1 com R5 em 10 validações cruzadas (92,66%). 

TABELA 3 - Resultados dos experimentos conduzidos em cada cenário de avaliação. 

 
 
Com a unificação do dataset ex situ FURNAS e a definição do melhor algoritmo de aprendizado, deu-se início à etapa 
de treinamento e avaliação do modelo de aprendizado. A partir dessa fase, foi utilizada a linguagem de programação 
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Python, com a biblioteca Scikit-learn. Primeiramente, o dataset unificado ex situ FURNAS foi dividido em dois 
conjuntos de dados: (i) o conjunto de treinamento, contendo 80% das amostras e (ii) o conjunto de teste, contendo 
os 20% restantes. Após, foi utilizado o método RandomizedSearchCV no conjunto de treinamento com 10 validações 
cruzadas para a calibração dos hiperparâmetros da Random Forest. Foi possível concluir que os valores de 
hiperparâmetros padrão fornecidos pelo Scikit-learn para o Random Forest produziram melhores resultados de 
acurácia e métrica F1, que por sua vez ficaram bem próximos ao melhor resultado de acurácia da Random Forest 
no Weka (92,66%).  
Com a definição dos melhores valores de hiperparâmetros para a Random Forest, o modelo produzido após o ajuste 
no conjunto de treinamento foi, enfim, validado no conjunto de teste, juntamente com os métodos clássicos para 
diagnóstico em óleo isolante: (i) Rogers, (ii) Doernenburg, (iii) NBR 7274, (iv) IEC 599 e (v) Triângulo de Duval. Foram 
também avaliados os métodos refinados de (vi) Rogers-R (Rogers refinado) e (vii) IEC-R (IEC refinado) (16), além 
de duas abordagens híbridas: (viii) Doernenburg + Duval (Doerneval) e (ix) Doernenburg + IEC Ibrahim (DIEC-R). Os 
resultados dos experimentos encontram-se na Tabela 4, onde os piores desempenhos estão destacados em 
vermelho e os melhores, em azul.  
A partir da Tabela 4, observa-se que o método clássico de Doernenburg apresentou, dentre os demais métodos 
clássicos, o melhor resultado de acurácia. Por esse motivo, ele foi escolhido para formar, juntamente com os 
melhores métodos de diagnósticos de falhas, os métodos híbridos Doerneval e DIEC-R. 
O método híbrido DIEC-R apresentou o melhor resultado de 0,732 de acurácia e 0,713 na métrica F1, enquanto a 
Random Forest apresentou uma acurácia de 0,922 e métrica F1 de 0,921, uma diferença de, aproximadamente, 19 
pontos percentuais, mostrando-se o melhor indicador para o dashboard para a predição dos diagnósticos de ensaios 
cromatográficos no dataset in situ de FURNAS. 
 

TABELA 4 - Resultados dos experimentos dos nove métodos de diagnóstico e o modelo no conjunto de 
teste.

 

 

Figura 2 - Exemplo de tela com informações sobre o último ensaio cromatográfico realizado no 
equipamento, como também indicadores gráficos e resultados dos principais diagnósticos clássicos e 

híbridos 
 

6.0 CONCLUSÕES 
 
Planejamos uma arquitetura de referência com o objetivo de facilitar a comunicação entre os diferentes participantes, 
criando um vocabulário comum para as diferentes etapas de manipulação de dados no projeto. Instanciando essa 
arquitetura com os serviços e tecnologias de cada fornecedor de Nuvem considerado no projeto, conseguimos uma 
comparação mais adequada entre os mesmos e, consequentemente, podemos decidir de forma mais clara por qual 
contratar.  

Método Acurácia (somente classe 0) Acurácia (somente falhas) Acurácia (todas as classes) Acurácia (conjunto de teste) F1-score (conjunto de teste)
Rogers 0.081 0.476 0.347 0.351 0.242
Rogers (refinado) 0.102 0.680 0.491 0.468 0.278
Doernenburg 0.399 0.013 0.139 0.136 0.145
NBR 7274 0.192 0.665 0.511 0.517 0.433
IEC Ratio 0.192 0.620 0.481 0.512 0.410
IEC (refinado) 0.144 0.908 0.660 0.644 0.566
Triângulo de Duval 0.000 0.901 0.608 0.605 0.388
Doernenburg + Duval 0.399 0.871 0.717 0.697 0.523
Doernenburg + IEC (Ibrahim) 0.450 0.882 0.742 0.732 0.713
Random Forest - - - 0.922 0.921

333 689 1022 205
Número de amostras
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Elencamos algumas especificações funcionais referentes à uma primeira versão de dashboard em formato de 
aplicativo Web, voltada para a análise cromatográfica de óleo isolante em ativos, mais especificamente, em 
transformadores. Para isso, foi descrito todos os processos relacionados à coleta, ao pré-processamento dos dados 
e à elaboração e avaliação do modelo de aprendizado Random Forest utilizado como indicador em um protótipo de 
dashboard, que será evoluído no decorrer do cronograma do Projeto EnSights de modo a, no final, atender às 
necessidades operacionais de FURNAS. 
Os produtos em desenvolvimento possibilitarão o aprimoramento dos planos de manutenção dos ativos de 
transmissão, utilizando técnicas de Inteligência Artificial (Machine Learning), a partir da correlação dos dados de 
operação e manutenção de equipamentos em subestações de Furnas; o apoio do processo de Gestão de ativos de 
Transmissão de Furnas, e a redução da incidência de Parcela Variável (PV). 
O projeto de P&D+I, objeto deste trabalho, está em consonância com o processo de Inovação Tecnológica e 
Transformação Digital, elencado como tema estratégico através da Resolução no 2 do Ministério de Minas e Energia 
de 10/2/2021, e  com o Decreto 10.332 de 28/4/2020 do Governo Federal, que institui a Estratégia de Governo Digital 
e estabelece, entre outras iniciativas, como a seguinte: Iniciativa 8.2. Implementar recursos de inteligência artificial 
em, no mínimo, doze serviços públicos federais, até 2022. 
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