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RESUMO

Através do emprego de técnicas de Inteligéncia Artificial (Machine Learning) em bases de dados de ativos de
transmissdo de uma Subestacdo, é possivel construir modelos preditivos que permitam aprimorar os planos de
manutencdo desses equipamentos, reduzindo o tempo e a quantidade de desligamentos e, consequentemente, a
indisponibilidade das Fung¢des de Transmiss&o correspondentes. Como resultado, almeja-se aprimorar a manutengao
preditiva realizada atualmente em FURNAS, empregando técnicas de Data Science aplicadas aos dados disponiveis
sobre 0s equipamentos, incluindo os dados de sensoriamento ja existentes.

PALAVRAS-CHAVE
Data Science, Subestagbes AT, Modelos Analiticos, Monitoramento Inteligente, Ativos de Transmissdo, Agnostic
PAC Learning.

1.0 INTRODUCAO

Transformagéo Digital € o processo em que empresas usam tecnologias digitais para solucionar problemas
tradicionais, como: quedas no desempenho, produtividade, agilidade e eficacia.

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 informagao, por meio do estimulo a habilidades analiticas
no negoécio e Data & Analytics. Tal diretriz estratégica é responsavel por fomentar o uso estratégico dos dados na
resolugdo de problemas de negécio.

Nesse aspecto, a Inteligéncia Atrtificial (IA) destaca-se como a principal tecnologia capaz de lidar com grandes
quantidades de dados e extrair informagao relevante para o negécio.

Dentro deste contexto, o presente trabalho tem por objetivo apresentar uma das iniciativas de Transformagéao Digital
com uso de |A, através do desenvolvimento de um Projeto de P&D+I, intitulado “Aplicabilidade e Implementagéo de
nova tecnologia voltada para o desenvolvimento de um modelo de monitoramento inteligente de ativos de
transmiss&o”.

Essa iniciativa permitira aplicar técnicas de Inteligéncia Atrtificial nos planos de manutengao de ativos de transmisséo
de Furnas. O projeto tera como produtos: (i) data lake de dados de operagao e manutengao de ativos de transmissao,
(i) modelos analiticos de ativos de transmisséo e (iii) plataforma para aprimoramento dos planos de manutengao.

2.0 RESULTADOS ESPERADOS

Neste projeto, espera-se obter uma plataforma computacional capaz de reduzir o nivel de interrup¢cdes em
equipamentos pertencentes aos ativos de transmisséo. E sabido que a parada de funcionamento nao programada
de maquinas e equipamentos € uma das principais dores de negdcios de empresas de energia. Nao obstante os
interesses da empresa, essas paradas, normalmente desencadeadas por falhas, afetam diretamente a operagao do
Sistema Elétrico. Nesse contexto, a previsdo da ocorréncia de falhas, e a consequente manutengao preventiva pode
reduzir a incidéncia de falhas e suas consequéncias para o sistema e a empresa.

A manutencao preditiva determina o agendamento das a¢ées de manutencao de forma adaptativa, ao invés da forma
fixa como é o caso da manutencgdo preventiva; ou seja, em vez de depender de estatisticas de vida média industrial
ou interna (ou seja, tempo médio até a falha) para programar atividades de manutengéo, a manutengéo preditiva usa
monitoramento direto da condigdo mecénica, eficiéncia do sistema e outros indicadores para determinar a tomada
de decisdo de manutencéo.
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Dentre as metodologias de monitoramento da condicdo mecénicas, as técnicas mais modernas se utilizam de
modelos analiticos com foco em agdes preditivas, via aplicagdo de algoritmos que sdo capazes de identificar eventos
de falhas a partir do monitoramento de grande numero de variaveis em alta frequéncia - empregando solugado
computacional para testes e produgao de Big Data, Analytics e IA. As técnicas de Machine Learning (ML) permitem
identificar padrdes significativos em grandes quantidades de dados e gerar novos insights para melhorar a
disponibilidade de ativos. Isso se da porque esses algoritmos ndo sdo construidos como um conjunto predefinido de
regras, como na programacao de software tradicional. Em vez disso, esses algoritmos sao de autoaprendizagem,
isto é, eles inferem regras, realizando uma série de tentativas em um conjunto de dados de treinamento e, assim,
constroem seu proprio modelo. Cada quantidade subsequente de dados €, entdo, usada para refinar esse modelo e
melhorar seus poderes preditivos.

Como resultado, é possivel utilizar algoritmos de Machine Learning sobre dados de subestagdes, para obter uma
melhor confiabilidade em termos de identificagdo de eventos de falhas futuras. Com isso, espera-se:

. Menor incidéncia de falhas, o que, consequentemente, gera redugado do tempo de inatividade nao
planejado, menos necessidade de inspec¢bes redundantes e medidas de manutencdo preventiva
ineficazes.

. Custos reduzidos em consequéncia do aumento do ciclo de vida do equipamento por meio de melhor
desempenho e vida util prolongada do equipamento.

. Beneficios indiretos, incluindo qualidade aprimorada, retrabalho reduzido, defeitos reduzidos,

seguranga aprimorada e maior eficiéncia energética.
De acordo com dados da McKinsey, as ferramentas de manutengao preditiva podem reduzir o tempo de inatividade
da maquina de manufatura de 30% a 50% e aumentar a vida util da maquina em 20% a 40%.

3.0 CONSIDERACOES TEORICAS

Nesta sec¢édo, tragamos algumas consideragdes tedricas sobre a complexidade amostral para construgdo do modelo
de predicao de falhas. Na construgao de modelos de classificagdo supervisionada, ou aprendizagem supervisionada,
na area de aprendizagem de maquina, a qualidade dos dados usados na fase de aprendizado, ou treinamento, é de
crucial importancia. De igual importancia é o tamanho do conjunto de dados usado no treinamento, sendo
determinante para a qualidade do aprendizado. A intuicdo é que quanto mais exemplos do que queremos que a
maquina aprenda fornecermos, mais apurada sera a aprendizagem. Uma boa aprendizagem deve levar em conta
também uma boa distribuicdo de exemplos em relagdo ao universo de amostras possiveis.

Chamamos de complexidade amostral o limitante inferior para a quantidade de exemplos fornecidos a um algoritmo
de aprendizado necessarios para que, com confianga alta, este classifique com alta acuracia. A complexidade
amostral depende do algoritmo, da distribuicdo de probabilidade dos dados, da acuracia desejada, bem como da
confianga com a qual desejamos atingir esta acuracia.

Em (1), é apresentada uma abordagem geral de teoria do Aprendizado de Maquina (AM). Em (2), é apresentado um
teorema que consegue estimar esta quantidade minima de eventos, independentemente do algoritmo de ML a ser
utilizado e da distribuicdo de probabilidade associada as amostras na base. O trabalho de Valiant (1) define
matematicamente quando um algoritmo de aprendizado é adequado para fornecer um modelo de
classificacdo/predicdo com acuracia e confianga fornecidas a priori. Haussler (2) fornece uma estimativa inferior na
complexidade amostral para que o modelo fornega classificagdes com acuracia e confianga dadas a priori.

3.1 Um limitante inferior para o tamanho do conjunto de treinamento

No aprendizado indutivo simbdlico supervisionado, ou Aprendizado de Maquina, um algoritmo (de aprendizado)
recebe como entrada um conjunto de exemplos de treinamento. Cada exemplo esté classificado como pertencente
a uma determinada classe. O objetivo do algoritmo é produzir uma fungéo de classificacdo, que pode ser descrita
como um conjunto de regras, uma rede neural ou outro artefato computacional adequado. Essa fungéo é, entéo,
utilizada para predizer, com alguma precisdo, a classe dos novos exemplos. Nesta secdo, 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 fisico de pessoas em magro ou gordo, sendo cada individuo descrito por
um vetor de duas componentes: (altura, peso). O objetivo do algoritmo de aprendizado é aprender uma fungao
f(altura, peso) = 1, se o individuo é gordo, e 0, caso contrario. Tal fungdo € dita ser um classificador binario.

O conjunto de treinamento T é constituido por pares (¢, f(€)). Um algoritmo de aprendizado, entdo, recebe o conjunto
T e produz uma fungdo h (hipétese) que aproxima f. E desejavel determinar qual a menor cardinalidade do conjunto
de treinamento necessaria para um aprendizado com boa aproximacgao. A teoria do aprendizado computacional vem
responder a questdo que indaga como saber que h se aproxima bem de f se ndo sabermos quem é f.

Valiant (1) apresenta a nogao de sistema de aprendizado provavelmente correto. Ele usa conceitos da Teoria da
Computagao e Complexidade computacional para analise mais precisa das ferramentas e algoritmos existentes em
aprendizado indutivo computacional. A premissa do sistema de aprendizado provavelmente correto diz que: qualquer
h que nao classifica bem um conceito ¢, tem uma alta probabilidade de ser reconhecida como ruim apds um
determinado niumero de exemplos, quando realizara uma predigéo incorreta. Desta forma uma h consistente com um



ndmero grande de exemplos de treinamento & improvavel 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 obtengdo de uma boa hipétese h dentro de um conjunto de possiveis hipéteses para
um conceito binario arbitrario. Vamos considerar:

e Uma populacdo X e uma distribuicdo de probabilidade D sobre X;

e Um conceito f,(x) e um conjunto de treinamento T < X sob a mesma distribuicdo de probabilidade D;

e Um conjunto H de todas as possiveis hipéteses, e uma hipétese h(x) consistente com T obtida a partir de

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

Dada uma acuracia ¢,0 < € < 1, e, uma confianga 6,0 < § < 1, consideramos as seguintes defini¢cdes:
erro(h) = Prob[f.(x) # h(x),x escolhido em X de acordo com D]
Um algoritmo de aprendizado A é (&, §)-bom sempre que h é consistente com T, temos que:
Problerro(h) > ¢] <6

De certa forma, a nogéo de acuracia usada aqui €, na realidade, o limite do erro de f em relagéo a f,. A acuracia
usualmente usada em Aprendizado de Maquina é 1 — . O mesmo pode ser dito sobre a confianga §. Temos, entéo,
o teorema de Haussler que fornece um limitante inferior para o tamanho de um conjunto de treinamento relativo a
um algoritmo de aprendizado (¢, §)-bom. Isto também é conhecido como a complexidade da amostragem, ou sample
complexity.

Teorema [Haussler]. Sejam £,0<e<1,6,0<6<1, TS X, n=card(H) e m=card(T). Tem-se que se um
algoritmo é (g, §)-bom, entdo:

*  Se X éfinito entdo m > = x (Inn +In(3))

e Se X éinfinito entdo m > < x (VCDim(H) +In(3))
VCDim(H) é a dimensdo de Vapnik-Chervonenkis de H. Trata-se de um conceito que mede a complexidade do

conjunto de classificadores. Para os propdsitos deste trabalho, basta sabermos que dim (X) < VCDim(H), onde
dim (X) é a dimenséo do espaco vetorial X.

3.2 Andlise da complexidade amostral do modelo desenvolvido

Para o modelo preliminar desenvolvido para o projeto e apresentado na Segéo 5, a dimensao do espago vetorial dos
dados de transformadores de poténcia disponiveis para transfer learning (transferéncia de aprendizado) das
caracteristicas de 6leos e outras propriedades dos transformadores de poténcia 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 binarios, buscamos agrupar as classes, ficando, ao final, com 2 tipos
de falha, além da classe sem falha.

Um fato tedrico importante € como o tipo de classificador ou algoritmo de aprendizado associado esta estritamente
ligado a dimensdo VCdim. Somente para ilustrar e justificar a nossa escolha pelo uso de Random Forests no nosso
modelo, mostramos na Tabela 1, contendo a relagdo entre alguns algoritmos de classificagdo supervisionada e a
VCdim dos classificadores resultantes. Outros classificadores como NN, CNN e RNN (tipos de redes neurais)
possuem milhares de pesos associados as sinapses e, consequentemente, VC muito mais alto que o tamanho dos
conjuntos de treinamento existentes. Claramente, ndo estamos no escopo de classificadores lineares. Dentre os
classificadores, os que temos mais condigdes de trabalhar para o uso mais adequado dos conjuntos de treinamento
existentes, que ndo séo grandes, s&o as arvores de decisdo. Este foi, de fato, o classificador que foi desenvolvido.
Em se tratando de Random Forests, nao existe uma expresséo analitica que sintetize a VC destas. Na pratica estima-
se a VCdim a posteriori, apds a remogao das arvores que tém por raiz features de baixa relevancia.

Finalmente, é importante relatar que a escolha de um modelo ndo é somente determinada pelo critério de superagao
da complexidade amostral pelo conjunto de treinamento. Outros critérios sdo Cross-Validation (CV), Aikake
Information Criteria (AIC), Bayesian Information Criteria (BIC) e Minimizagdo de Risco Estrutural com dimensao
VCdim.

TABELA 1 - Tipos de Classificadores e sua dimensao VCDim.



Classificador Dimensao VC
1 Linear VC = dim(F) + 1
2 Gaussiano VC =00
3 SVM VC = min(dim(E), ‘_]—;:T)
4 Redes Neurais VC = dim(E) x |N]||
"5 | Arvores de decisio T' VO~ #:7703(7;)
6 | Redes Bayesianas B VC = #params(T)

4.0 ARQUITETURA DA SOLUCAO

Apesar de, a principio, lidarmos basicamente com fontes de dados estruturados (provenientes de bancos de dados
relacionais) nesse projeto, decidimos utilizar uma arquitetura tipica de projetos Big Data. Arquiteturas para Big Data
precisam lidar com fontes de dados heterogéneas e em diferentes formatos (estruturados e ndo estruturados), que
trafegam em grandes volumes e, muitas vezes, precisam ser processados a medida que sao transmitidos (que muitas
vezes acontece em grande velocidade — como dados de sensores e monitoramento de tempo real). Ao longo dos
anos, varias arquiteturas de referéncia foram propostas para projetos desse tipo, como as arquiteturas Lambda (3) e
Kappa (4). Principios e fundamentos de plataformas de dados com essas caracteristicas podem ser vistas em (5).
A Figura 1 apresenta a arquitetura de referéncia que utilizamos nesse projeto. Uma arquitetura de referéncia
apresenta os componentes de software existentes em um sistema computacional e define o papel de cada um desses
componentes e as relagdes entre eles. Essa descrigao é feita em alto nivel, sem considerar os detalhes técnicos e
tecnologias especificas. Essa abordagem foi essencialmente importante dada a caracteristica do nosso projeto de
que a contratacdo da tecnologia seria estabelecida ao longo do projeto em processo formal de licitagdo de
fornecedores.
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Data Source #1 Extract.
storage
Data Source £2 Extract— —iead— ] s Serving
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FIGURA 1 - Arquitetura de Referéncia utilizada no Projeto

Usamos uma arquitetura de 4 camadas, bastante difundida na industria (6). Embora essas camadas légicas sejam
adequadas para descrever arquiteturas de diferentes niveis de complexidade, elas estdo populadas e adaptadas
com os componentes minimos necessarios para os objetivos do nosso projeto. A camada de Ingestéo (/ngestion) é
responsavel pela obtengdo dos dados das fontes originais e seu carregamento na plataforma de dados em nuvem.
Uma vez carregados na plataforma, os dados sdo carregados em um Data Lake, um repositério de dados em sua
forma bruta. Processos automatizados de limpeza e tratamento dos dados realizam as transformagdes necessarias
para alimentar um Repositério 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 sao utilizados para analise exploratéria e para treinamento e
testes de modelos de Aprendizado de Maquina. Por fim, na camada Servico (Serving), os dados alimentam
dashboards e aplicativos de visualizagao.

Essa arquitetura foi instanciada para cada provedor de Nuvem considerado para o projeto: cada componente foi
mapeado em um servigo particular do fornecedor. Essa abordagem nos permitiu comparar de forma mais facil e
precisa as solugdes disponiveis para implementagéo. Por fim, optamos pela implementagdo da solugdo usando a
plataforma Azure da Microsoft.

5.0 METODOLOGIA E RESULTADOS PRELIMINARES

A parte mais desafiadora da arquitetura apresentada na Segéo 3 é a criacao e avaliagdo de modelos que contribuam
para os objetivos apresentados na Secao 2. Trata-se de um trabalho que envolve muita experimentacéo e que melhor
caracteriza a componente de pesquisa deste projeto de P&D.

Nesta fase inicial do projeto, concentramos os esforgos em transformadores de poténcia, devido a sua importancia,
uma vez que sua indisponibilidade acarreta grande custo a empresa. A presente segdo descreve os modelos criados
a partir da analise cromatografica dos gases dissolvidos em 6leo isolante utilizado nos transformadores. Outros
dados, como aqueles disponiveis ho SAGE SCADA/EMS, também estdo sendo processados e faréo parte da
solugéao.



Uma vez que o os transformadores s&o equipamentos confiaveis e que apresentam poucas falhas, ha uma caréncia
de dados de ensaios cromatograficos em casos de falha. Portanto, foi necessario buscar o transfer learning como
ponto de partida para a criagdo dos modelos que implementam estes diagndsticos. Para tanto, foi conduzida uma
pesquisa bibliografica, de modo que fossem reunidos em um unico dataset, dados rotulados de natureza semelhante
aos dados in situ FURNAS, i.e., os atributos da mesma natureza, porém contendo os diagnésticos de falha.

5.1 Coleta dos dados

A coleta dos dados para a elaboragdo do dataset unificado utilizado para o procedimento de concepg¢ao do modelo
de aprendizado reuniu seis conjuntos de dados disponibilizados por quatro trabalhos disponiveis na literatura (7, 8,
9, 10). A seguir, € mencionada a origem e atribuido um identificador para cada um desses seis datasets coletados a
partir desses trabalhos.

IEEE1: dataset extraido diretamente da Tabela 9 presente em (7);

IEEE2: dataset extraido do arquivo PDF e disponivel 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 extraidos do artigo (10), das Tabelas IEC TC10 - Normal (Anexo A) e CEPEL - Normal (Anexo B);
e UFSC2: dados classificados como "Normal" extraidos das Tabelas que compdem os dados histéricos do Anexo
C de (10).

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

5.2 Pré-processamento dos dados

Com a elaboragéo do dataset unificado, iniciou-se a etapa de pré-processamento dos dados, que consiste em duas
fases: (i) limpeza e (ii) normalizacdo/padronizagao dos dados.

O processo de limpeza dos dados consistiu em duas etapas principais: (1) substituicdo de valores nulos e invalidos
e (2) remogdo de amostras duplicadas ou com valores em branco. Durante a coleta e unificagdo dos datasets
descritos pela Secdo 5.1, a Etapa 1 iniciou-se de modo que alguns dados nulos ou invalidos foram tratados. Os
datasets que necessitaram algum tratamento do tipo foram: IBRAHIM, IECTC, UFSC1 e UFSC2.

Ap6s a limpeza e a unificacdo dos datasets, iniciou-se a Etapa 2, na qual foi executado um algoritmo de analise e
remocao de amostras duplicadas. Apés a remogdo de amostras duplicadas, o dataset unificado apresentou a
distribuigdo dos dados descrita pela Tabela 2, de acordo com as classes de diagndsticos.

TABELA 2 - Distribuicdo dos dados no dataset unificado apos a remogao de amostras duplicadas

Gases Medidos Quantidade de Registros por Classe =
2 H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H6 co co2 NF PD D1 D2 T T2 T3 Total de ealstros
IEEE1 * * 0 10 10 10 10 10 10 60
IEEE2 * * 4] 16 49 54 19 9 38 185
IBRAHIM * * 0 50 84 143 109 &8 110 564
IECTC 27 o 0 4] 4] 0 4] 27
UFSCH * * 119 1] 0 o] 0 0 a 119
UFSC2 * * 191 o 4] 4] 4] 0 ] 191
Total por Classe 337 78 143 207 138 87 158 1146
Total por Classe (remogido de linhas duplicadas) 333 70 133 183 119 62 122 1022

Ap6s a unificagdo e limpeza dos dados ex situ FURNAS, descrito pela Tabela 2, foi realizado o calculo de cinco
razbes (fragcdes) entre os gases. Esses quocientes foram calculados por dois motivos principais: (i) para a realizagéo
de um estudo comparativo do modelo de aprendizado com os principais métodos classicos de diagnostico em d6leo
isolante (Figura 2), que fazem uso desses quocientes durante o processo que determina o diagnéstico 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 corregcdo de valores ndo detectaveis 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 normalizacao/padronizagdo é um processo de escalonamento de valores de atributos que possuem intervalos
numeéricos muito discrepantes entre si, 0 que para a maioria dos algoritmos de aprendizado pode afetar a importancia
de alguns atributos com maiores ordens de grandeza em detrimento de outros com menores ordens de grandeza,
criando, desta forma, vieses indesejaveis.



Ha diversas premissas para a padronizacéo de variaveis em conjunto de dados. Entretanto, para a padronizagao do
dataset unificado, foi escolhida a medida baseada em IQR (Interquartile Range), por ser robusta aos outliers, O
calculo feito pela padronizagdo IQR, para um determinado valor x, é descrito pela Equagéo 1. A Equagéo 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. Ja os atributos correspondentes ao gas acetileno (C2H2) e a razdo R2 precisaram de um tipo de padronizagao
especifica, devido a distribuigdo dos seus valores possuir muitos outliers e valores iguais a zero. Para a padronizagao
do acetileno, foi utilizada a Equagao 2, onde x € C2H2 e, para a padronizagdo da razéo R2, foi utilizada a Equagao
3, sendo y € R2.

xX— Q21 o
Padr iy, Y, Y
10 ™ Q34 — Qu/a
~ log(x + 1) @
Padrcap; = max(log(C2H2 + 1))
-y ®
PadTRz = max[Rz]

Por fim, vale ressaltar que as mesmas etapas de normalizagdo também foram aplicadas no dataset in situ FURNAS,
que, por sua vez, foi utilizado apds a concepgado e avaliagdo do modelo para fins de apresentagdo em um dashboard
(vide Figura 2).

5.3 Concepcao do Modelo de Aprendizado

Com as etapas de unificacao e pré-processamento do dataset ex situ FURNAS concluidas, foi necessario 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 comparagdo dos algoritmos, foram usados os resultados de acuracia média obtidos pelos modelos
correspondentes em procedimentos de validagéo cruzada com 5 e 10 particdes nos seguintes cendrios de avaliagéo:

e Af1:agregacéo das classes PD, D1 e D2 em (i) Falha Elétrica; T1, T2 e T3 em (ii) Falha Térmica e (iii) Normal,

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

e [|:sem agregacéo, i.e. as sete classes individuais.

Vale ressaltar que os trés cenarios de avaliagdo foram combinados com mais trés configurages, no tocante a
presenca de determinados quocientes de gases:

e R1, R2 e R5: dataset unificado com as razées R1, R2 e R5, sendo R4 descartada;
e sem R5: dataset unificado com as razées R1, R2 e R4, sendo R5 descartada;
e com R5: dataset unificado com a presenca das razdes R1, R2, R4 e R5.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos, onde os melhores resultados em cada cenario
de avaliagao estdo destacados em amarelo. A partir da Tabela 3, é possivel observar que a Random Forest apresentou
os melhores resultados em todos os cenarios de avaliagdo com 10 particées de validagao cruzada, sendo o seu melhor
resultado obtido no cenario de avaliagdo A1 com R5 em 10 validacdes cruzadas (92,66%).

TABELA 3 - Resultados dos experimentos conduzidos em cada cenario de avaliagao.

ALGORITMOS (Weka) | A1sem R5 | A1 comR5|A1R1,R2,R5[A2semR5| A2comR5 | A2R1,R2,R5| Isem R5 | IcomR5[IR1,R2,R5
LibSVM 74.76% 74,17% 70,55% 72,11% 73,09% 71.43% 61,35% | 6282% | 6272%
Randorm Forest 92.37% 92 66% 91,39% 90,22% 90,02% 90,31% 83.27% | 8542% 84,64%
FURIA 89,53% 89.24% 88,65% 86,01% 85,42% 86,20% 77.20% | 79.84% 79,55%
Random Tree 80,82% 81,12% 80,14% 75.83% 72.50% 74,76% 6370% | 6438% | 6370%

| #Regras fuzzy (FURIA) 25 25 23 26 23 32 38 35 42

Com a unificacdo do dataset ex situ FURNAS e a definicdo do melhor algoritmo de aprendizado, deu-se inicio a etapa
de treinamento e avaliagdo do modelo de aprendizado. A partir dessa fase, foi utilizada a linguagem de programacéo



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. Apds, foi utilizado o método RandomizedSearchCV no conjunto de treinamento com 10 validagées
cruzadas para a calibragdo dos hiperparametros da Random Forest. Foi possivel concluir que os valores de
hiperparametros padrao fornecidos pelo Scikit-learn para o Random Forest produziram melhores resultados de
acuracia e métrica F1, que por sua vez ficaram bem proximos ao melhor resultado de acuracia da Random Forest
no Weka (92,66%).

Com a definicdo dos melhores valores de hiperparametros para a Random Forest, o modelo produzido apés o ajuste
no conjunto de treinamento foi, enfim, validado no conjunto de teste, juntamente com os métodos classicos para
diagndstico em 6leo isolante: (i) Rogers, (ii) Doernenburg, (iii) NBR 7274, (iv) IEC 599 e (v) Tridngulo 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 hibridas: (viii) Doernenburg + Duval (Doerneval) e (ix) Doernenburg + IEC Ibrahim (DIEC-R). Os
resultados dos experimentos encontram-se na Tabela 4, onde os piores desempenhos estdo destacados em
vermelho e os melhores, em azul.

A partir da Tabela 4, observa-se que o método classico de Doernenburg apresentou, dentre os demais métodos
classicos, o melhor resultado de acuracia. Por esse motivo, ele foi escolhido para formar, juntamente com os
melhores métodos de diagndsticos de falhas, os métodos hibridos Doerneval e DIEC-R.

O método hibrido DIEC-R apresentou o melhor resultado de 0,732 de acuracia e 0,713 na métrica F1, enquanto a
Random Forest apresentou uma acuracia de 0,922 e métrica F1 de 0,921, uma diferenca de, aproximadamente, 19
pontos percentuais, mostrando-se o melhor indicador para o dashboard para a predi¢cao dos diagnésticos de ensaios
cromatograficos no dataset in situ de FURNAS.

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

Método Acurécia (somente classe 0) | Acuracia (somente falhas) Acuracia (todas as classes) Acuracia (conjunto de teste) | Fl-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
Triangulo 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

Numero de amostras
333 I 689 1022 205

Rogers HEC-599 Doemenbury NBR-7274 ECR Rogers-R Boemneral DIECR

Figura 2 - Exemplo de tela com informagdes sobre o ultimo ensaio cromatografico realizado no
equipamento, como também indicadores graficos e resultados dos principais diagnésticos classicos e
hibridos

6.0 CONCLUSOES

Planejamos uma arquitetura de referéncia com o objetivo de facilitar a comunicagéo entre os diferentes participantes,
criando um vocabulario comum para as diferentes etapas de manipulagdo de dados no projeto. Instanciando essa
arquitetura com os servigos e tecnologias de cada fornecedor de Nuvem considerado no projeto, conseguimos uma
comparagao mais adequada entre os mesmos e, consequentemente, podemos decidir de forma mais clara por qual
contratar.



Elencamos algumas especificagbes funcionais referentes a uma primeira versdo de dashboard em formato de
aplicativo Web, voltada para a analise cromatografica de o6leo isolante em ativos, mais especificamente, em
transformadores. Para isso, foi descrito todos os processos relacionados a coleta, ao pré-processamento dos dados
e a elaboragéo e avaliagdo do modelo de aprendizado Random Forest utilizado como indicador em um protétipo de
dashboard, que sera evoluido no decorrer do cronograma do Projeto EnSights de modo a, no final, atender as
necessidades operacionais de FURNAS.

Os produtos em desenvolvimento possibilitardo o aprimoramento dos planos de manutencdo dos ativos de
transmisséo, utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial (Machine Learning), a partir da correlagdo dos dados de
operagéo e manutengéo de equipamentos em subestagbes de Furnas; o apoio do processo de Gestao de ativos de
Transmissao de Furnas, e a redugao da incidéncia de Parcela Variavel (PV).

O projeto de P&D+I, objeto deste trabalho, estd em consonancia com o processo de Inovagdo Tecnoldgica e
Transformagéo Digital, elencado como tema estratégico através da Resolugéo 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 inteligéncia artificial
em, no minimo, doze servigos publicos federais, até 2022.
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