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RESUMO

SILVA, F.T.S. Inteligéncia Artificial aplicada no Monitoramento Online de
Transformadores de Poténcia para Suporte a Manutencao Preditiva. 2024. 62p.
Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

Este trabalho explora a aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) no monitora-
mento online de transformadores de poténcia, com o intuito de aprimorar a manutencao
preditiva. Transformadores de poténcia sao ativos essenciais no setor elétrico, garantindo
a distribuicao continua e eficiente de energia, mas sua operacao esta sujeita a falhas que
podem causar interrupgoes graves no fornecimento. Para mitigar esses riscos, é necesséario
adotar sistemas de monitoramento avancados que utilizam dados em tempo real para
prever falhas e otimizar a manutencao. Neste estudo, foi desenvolvido um modelo predi-
tivo utilizando algoritmos de aprendizado de maquina como Random Forest, XGBoost
e Gradient Boosting, além da técnica de redugdo de dimensionalidade por Andlise de
Componentes Principais (PCA). Esses métodos foram aplicados a dados coletados por
sensores instalados nos transformadores, monitorando variaveis como temperatura do
6leo, umidade, corrente e tensao. Os resultados indicam que a IA pode prever dados de
monitoramento e tendéncias que podem indicar previsoes de falhas, resultando na reducao
de custos operacionais e no aumento da confiabilidade do sistema elétrico. A integracao
desses modelos a sistemas de monitoramento da condicao de ativos, ja utilizado por varias
empresas do setor, possibilita uma gestao mais eficiente dos ativos, promovendo maior
seguranca e eficiéncia operacional. Este trabalho ressalta o potencial transformador da IA
na gestao de manutenc¢ao no setor elétrico, trazendo avancgos que podem prevenir falhas

inesperadas e aumentar a vida 1til dos transformadores.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Monitoramento Online, Transformadores de Po-

téncia, Manutencao Preditiva, Gestao de Ativos, Setor Elétrico






ABSTRACT

SILVA, F.T.S. Artificial Intelligence Applied to Online Monitoring of Power
Transformers for Predictive Maintenance Support. 2024. 62p. Monograph (MBA
in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

This work explores the application of Artificial Intelligence (AI) techniques in the online
monitoring of power transformers, with the aim of improving predictive maintenance.
Power transformers are essential assets in the electrical sector, ensuring the continuous
and efficient distribution of energy, but their operation is subject to failures that can cause
severe interruptions in supply. To mitigate these risks, it is necessary to adopt advanced
monitoring systems that use real-time data to predict failures and optimize maintenance.
In this study, a predictive model was developed using machine learning algorithms such as
Random Forest, XGBoost, and Gradient Boosting, as well as the Principal Component
Analysis (PCA) technique for dimensionality reduction. These methods were applied
to data collected by sensors installed on the transformers, monitoring variables such
as oil temperature, humidity, current, and voltage. The results indicate that AI can
predict monitoring data and trends that may signal potential failures, resulting in reduced
operational costs and increased reliability of the electrical system. The integration of these
models into condition monitoring systems, already used by various companies in the sector,
enables more efficient asset management, promoting greater safety and operational efficiency.
This work highlights the transformative potential of Al in maintenance management in
the electrical sector, bringing advances that can prevent unexpected failures and extend

the lifespan of transformers.

Keywords: Artificial Intelligence, Online Monitoring, Power Transformers, Predictive

Maintenance, Asset Management, Electrical Sector
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

As empresas do setor elétrico enfrentam constantemente o desafio de garantir que
seus sistemas mantenham alta qualidade e confiabilidade, assegurando a disponibilidade
continua de seus ativos. Esse cenario é intensificado pelas regulamentacgoes rigorosas
que regem o setor, as quais visam assegurar a estabilidade e seguranca no fornecimento
de energia elétrica. Com isso, a filosofia de manutencao das companhias tem evoluido,
levando a implementacao de sistemas de monitoramento online para avaliar a condi¢ao de
ativos criticos, buscando otimizar a eficiéncia operacional (ANTONIADIS; KOUROUSSIS;
KIRYTOPOULOS, 2020)

Embora as empresas possuam grandes volumes de dados que refletem o estado
atual de seus ativos, muitas vezes enfrentam dificuldades em utiliza-los para tomar decisoes
estratégicas. Isso ocorre devido a descentralizacao dos dados, falta de padronizagdo em
processos e ferramentas, além da auséncia de metodologias computacionais validadas que
possibilitem o uso eficaz desse historico de informacodes para previsoes no contexto da

gestao de ativos.

O avancgo da tecnologia, junto ao barateamento de dispositivos relacionados a
internet das coisas (IoT), facilitou a implementagao de solugdes de monitoramento, gerando
uma base de dados robusta ao longo dos anos em diversas subestacoes e usinas do setor
elétrico. Esse cenario abre espaco para o uso de ferramentas de inteligéncia artificial
e aprendizado de maquina na andlise e diagndstico de ativos (PUGNA et al., 2022)
(COMPANY, 2021). No entanto, o que se observa em muitos casos é a aplicacao dessas
ferramentas de forma fragmentada, seja incorporada em equipamentos de monitoramento
especificos, em softwares proprietarios com protocolos de comunicagao fechados, ou aplicada
localmente a conjuntos limitados de dados, sem abranger todo o contexto corporativo da

empresa.

No ambito da exceléncia operacional, os sistemas de monitoramento desempe-
nham um papel fundamental ao fornecer informagoes precisas e em tempo real sobre o
desempenho dos ativos (BROWN; REHTANZ, 2018). Esses sistemas permitem que os
operadores identifiquem rapidamente anomalias ou falhas, possibilitando ac¢oes corretivas
antes que os problemas se agravem. Além disso, ao promover uma gestao mais eficiente dos
recursos e uma manutencgao preditiva, esses sistemas ajudam a reduzir custos operacionais,
aumentando a confiabilidade e a seguranca das instalagoes, o que contribui para um

fornecimento de energia elétrica continuo e estavel para a populacao.
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1.2 Inovacao e Proposta de Solucao

A falta de integragao entre diferentes solugoes de monitoramento de ativos no
setor elétrico torna dificil obter uma visao abrangente do estado dos ativos, o que impede
a deteccao eficaz de padroes e tendéncias. Entretanto, o cenario de dados estruturados
e consistentes oferece uma oportunidade promissora. A implementagao de um sistema
unificado que consolide e analise esses dados pode trazer avangos importantes. Ao combinar
isso com técnicas de inteligéncia artificial para predicao de diagndsticos, os sistemas de
monitoramento e gestdo de desempenho de ativos tém o potencial de transformar o setor,

fornecendo informacoes valiosas para uma tomada de decisdo mais precisa.

Para enfrentar esses desafios, o CEPEL desenvolveu o sistema SOMA, uma solugao
inovadora para anélise de desempenho de ativos com base no monitoramento online das
condigoes dos equipamentos (CEPEL, 2024). Essa ferramenta tecnoldgica oferece recursos
de captura, integragao e visualizacao de dados, andlises avancadas, além de um sistema
especialista de alarmes e notificagoes. O SOMA ja esta em uso em empresas como Chesf,

Eletrosul, Eletronorte, Furnas, Petrobras, Eletronuclear, Itaipu Binacional, entre outras.

Neste trabalho, sera proposto um modelo de predi¢ao de diagnodsticos para trans-
formadores de poténcia, utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial. Diversas abordagens
serao testadas e comparadas em termos de desempenho. Apés validacao, o modelo sera

integrado ao software, aproveitando todas as funcionalidades ja existentes.

Assim, o desenvolvimento desses modelos dentro de um sistema de monitoramento
de ativos como o SOMA, que ja é utilizado em varias empresas e conta com bases de dados
robustas e integradas, aliado a expertise do CEPEL, pode gerar ganhos expressivos no
setor elétrico. Isso possibilitara a otimizacao da gestdo de recursos, tornando a Engenharia

de Manutencao mais eficiente e eficaz.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Coleta de dados e analise exploratéria

A andlise exploratéria de dados é um passo essencial no desenvolvimento de modelos
de aprendizado de maquina, pois permite compreender a natureza dos dados, identificar
padroes, tendéncias e relagoes entre variaveis, além de detectar problemas de qualidade e
preparar os dados para a modelagem (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

O processo comega com a coleta de dados, que pode incluir tanto dados estruturados,
como tabelas de bancos de dados, quanto dados nao estruturados, como textos, audios ou
imagens. A escolha dos dados corretos é crucial e deve considerar fatores como a relevancia

para o problema em questao, sua disponibilidade e a qualidade dos dados.

Apoés a coleta, a andlise exploratoria é realizada para entender a estrutura e as
principais caracteristicas dos dados. Isso geralmente envolve a utilizacao de estatisticas
descritivas para resumir métricas como média, mediana, desvio padrao e a distribuicao
das variaveis. Ferramentas visuais, como histogramas, graficos de dispersao e boxplots, sdo
muito tteis para explorar a distribuicao dos dados e identificar padroes ou a presenca de

outliers.

Esse processo também ajuda a identificar correlagoes entre as varidveis independen-
tes e a variavel dependente (ou alvo), o que orienta a selecao de caracteristicas relevantes
e a escolha do algoritmo de modelagem mais adequado (WICKHAM; GROLEMUND,
2017). Além disso, insights iniciais sobre o problema, como tendéncias sazonais em séries
temporais ou padroes de agrupamento em dados nao estruturados, podem surgir durante

essa etapa, ajudando a formular hipéteses que serdo testadas na fase de modelagem.

Em resumo, a coleta e andlise exploratoria de dados sao etapas fundamentais para
o desenvolvimento de modelos de machine learning. Elas fornecem uma visdo aprofun-
dada dos dados, ajudam a identificar e corrigir problemas de qualidade, e direcionam o

desenvolvimento do modelo, garantindo maior precisao e confiabilidade nos resultados.

2.2 Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados é uma etapa essencial no ciclo de vida dos projetos
de ciéncia de dados, pois envolve a limpeza, transformacao e preparacao dos dados brutos
para analise. Durante essa fase, sao identificadas e corrigidas inconsisténcias, removidos
outliers, tratados valores ausentes e transformados os dados em um formato adequado,
garantindo que os analistas possam extrair informagoes relevantes e construir modelos

mais precisos a partir dos dados brutos. A qualidade e relevancia dos dados influenciam
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diretamente a precisao e eficacia dos modelos de aprendizado de maquina e das analises

estatisticas subsequentes.

Uma pratica comum no pré-processamento é a imputagao de dados, que substitui
valores ausentes por estimativas baseadas nos dados disponiveis, evitando a perda de
informagdes valiosas. Além disso, técnicas como a normalizacao e padronizacao dos dados
sao amplamente utilizadas para garantir que variaveis com diferentes escalas possam
ser comparadas e interpretadas de forma adequada (GARCiA; LUENGO; HERRERA,
2015). Isso é especialmente importante em algoritmos que sdo sensiveis as magnitudes das

variaveis.

A selecao de caracteristicas também desempenha um papel crucial, ajudando a
identificar as variaveis mais relevantes para o problema em questao e, a0 mesmo tempo,
reduzindo a dimensionalidade dos dados. Essa redugao nao s6 melhora o desempenho dos
modelos, mas também pode acelerar o tempo de processamento, tornando a analise mais

eficiente.

Outra técnica indispensavel no pré-processamento é a deteccao de outliers, ou seja,
a identificacao de pontos de dados anémalos que podem distorcer os resultados das analises
estatisticas. Remover ou tratar esses outliers é fundamental para garantir que os modelos
sejam treinados com dados de alta qualidade (AGGARWAL, 2017).

Por fim, a engenharia de caracteristicas é uma etapa importante que envolve
a criacao de novas variaveis com base nas ja existentes, visando capturar melhor a
complexidade dos dados e aumentar o desempenho dos modelos. Combinando essas
técnicas de pré-processamento, os dados se tornam mais consistentes e significativos, o que
contribui diretamente para a constru¢ao de modelos de machine learning mais robustos e

precisos.

2.3 Modelagem de dados e estado da arte

A aplicagdo de algoritmos de machine learning e inteligéncia artificial (IA) tem
transformado o gerenciamento de ativos no setor elétrico, permitindo a identificacao de
padroes, tendéncias e anomalias nos dados de monitoramento. Esses avancos possibilitam
a previsao de falhas e contribuem para uma gestao mais eficiente dos ativos. No entanto,
para alcancar resultados precisos, é fundamental entender as técnicas de modelagem, a

preparacao dos dados e a aplicacao adequada dos modelos de TA.

2.3.1 Preparacao dos Dados e Redugao de Dimensionalidade

Os sistemas de monitoramento geram grandes volumes de dados, muitas vezes com
intmeras variaveis. Para lidar com essa complexidade, é necessario aplicar técnicas de

reducdo de dimensionalidade, como a Anélise de Componentes Principais (PCA). O PCA



27

reduz a quantidade de varidveis ao transformar dados correlacionados em componentes
principais independentes, que ainda capturam a maior parte da variabilidade dos dados.
Isso nao apenas simplifica os conjuntos de dados, como também preserva informacoes
cruciais para a modelagem, tornando o processo de aplicagao de algoritmos de machine

learning mais eficiente e menos sujeito a ruidos (JOLLIFFE, 2002).

2.3.2 Analise de Séries Temporais

Os ativos de geragao e transmissao, como transformadores, produzem dados que
variam ao longo do tempo, formando séries temporais. A analise desses dados permite
entender a evolucao de parametros criticos, como temperatura, corrente e tensao. Modelos
como ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) e redes neurais recorrentes
(RNN) sao amplamente utilizados para prever comportamentos futuros e identificar padroes
anomalos que podem indicar falhas iminentes (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).
Essas técnicas sao fundamentais para a manutencao preditiva, pois possibilitam que
intervencgoes sejam realizadas antes que problemas maiores ocorram, reduzindo custos e

melhorando a seguranca operacional.

2.3.3 Algoritmos Baseados em Arvores de Decisao

Algoritmos baseados em arvores de decisdo, como o Random Forest e o ExtraTrees,
tém sido eficazes em aplicagoes de diagnostico preditivo. O Random Forest, por exemplo,
constréi multiplas arvores de decisao a partir de subconjuntos aleatorios de dados, resul-
tando em um modelo mais robusto e resistente a overfitting. Ja o ExtraTrees aumenta a
diversidade entre as arvores, gerando um modelo que pode ter ainda mais precisao em
cendrios especificos (BREIMAN, 2001). Ambos os algoritmos sdo adequados para lidar

com dados complexos e ruidosos, comuns em sistemas de monitoramento de ativos.

2.3.4 Técnicas de Boosting

Técnicas de boosting, como XGBoost, Gradient Boosting, Light GBM, CatBoost e
AdaBoost, tém ganhado popularidade devido a sua capacidade de oferecer alta performance
em tarefas de classificacao e regressao. O XGBoost, por exemplo, é conhecido por sua
eficiéncia e capacidade de lidar com grandes volumes de dados. Ja o Light GBM ¢é elogiado
por sua escalabilidade e rapidez, enquanto o CatBoost é especialmente eficaz em lidar
com dados categoricos, tornando-o 1til em cenarios onde os dados nao sao puramente
numéricos (CHEN; GUESTRIN, 2016). Essas técnicas oferecem solugoes poderosas para o

diagnostico preditivo de falhas em sistemas complexos.

2.3.5 Integracao de Métodos de Machine Learning

A combinacao de diferentes algoritmos pode fortalecer os modelos preditivos,

melhorando a acurécia e a robustez dos diagnosticos. Um exemplo comum ¢ o uso combinado
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de Gradient Boosting e AdaBoost. No Gradient Boosting, as arvores sdo construidas
sequencialmente, corrigindo os erros das anteriores. J4 o AdaBoost ajusta os pesos dos
exemplos mal classificados, fazendo com que o modelo foque em areas mais dificeis de
prever. Esse processo iterativo resulta em um modelo mais eficaz para a previsao de falhas,

minimizando os erros e maximizando a precisao.

2.3.6 Explicabilidade e Interpretacao de Resultados

Apesar do sucesso das técnicas de machine learning, como redes neurais profundas e
algoritmos avancados, um dos principais desafios ainda é entender como essas ferramentas
chegam as suas conclusoes. No caso das redes neurais, por exemplo, elas sao frequentemente
vistas como "caixas-pretas', onde as previsoes sdo feitas, mas o processo que leva até elas
nao ¢ claro. Isso pode ser problematico, principalmente em setores criticos como o elétrico,
onde engenheiros e gestores precisam confiar e explicar as decisoes que tomam com base
nos dados gerados. Quando nao é possivel entender por que o modelo fez uma determinada

previsao, a confianga na tecnologia pode ser abalada, dificultando sua adogao.

Para tentar tornar essas previsoes mais transparentes, existem ferramentas que
ajudam a interpretar os resultados dos modelos. Métodos como LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) e SHAP (SHapley Additive exPlanations) foram criados
para dar uma visao de como um modelo de machine learning toma suas decisoes, ajudando
a traduzir o comportamento do modelo de uma maneira que possa ser compreendida por
humanos. No entanto, essas ferramentas também tém suas limitagoes. Muitas vezes, as
explicacoes que fornecem podem ser inconsistentes ou confusas, especialmente para aqueles
que nao sao especialistas em machine learning. Além disso, as justificativas oferecidas por
essas ferramentas nem sempre refletem com precisao o que realmente aconteceu dentro do

modelo, o que pode gerar mais duvidas do que respostas.

No setor elétrico, onde a precisao é fundamental para garantir a seguranca e a
confiabilidade dos sistemas, essa falta de clareza pode ser um grande obstaculo. As inovagoes
como a analise de séries temporais, a reducao de dimensionalidade com PCA e o uso de
algoritmos como Random Forest e XGBoost trouxeram grandes avang¢os no monitoramento
preditivo de ativos, permitindo que falhas sejam previstas antes de acontecerem. Mas sem
uma forma clara e consistente de explicar como essas previsoes sao feitas, os engenheiros
podem hesitar em confiar plenamente nos resultados. Isso ressalta a importancia de nao
apenas adotar tecnologias avancadas, mas também garantir que suas interpretagoes sejam
compreensiveis e confiaveis para que as inovagdes possam realmente transformar a forma

como os ativos sao gerenciados.
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2.3.7 Consideracoes Finais

A aplicacao de técnicas de machine learning e IA no diagnostico preditivo de
ativos do setor elétrico representa um avanco significativo. Métodos como a reducao
de dimensionalidade com PCA, a andlise de séries temporais e o uso de algoritmos
como Random Forest, XGBoost e Gradient Boosting demonstram grande potencial para
aumentar a confiabilidade e a eficiéncia dos sistemas de monitoramento. A capacidade de
prever falhas de forma precisa nao s6 otimiza a manutencao, mas também garante uma
operagao mais segura e econdmica, beneficiando tanto as empresas quanto os consumidores

de energia.

2.4 Andlise de desempenho

A andlise de desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina é fundamental
para garantir a eficicia e confiabilidade dos modelos desenvolvidos. Essa etapa permite
identificar os pontos fortes e fracos de cada modelo, ajustar pardmetros e, assim, selecionar
a abordagem mais adequada para resolver um problema especifico. Essa escolha cuidadosa

¢é essencial para alcancar os resultados desejados.

Uma das formas mais comuns de avaliar o desempenho dos modelos é por meio de
métricas estatisticas. Dependendo do tipo de problema e dos objetivos da anélise, diferentes
métricas podem ser utilizadas. Em problemas de classificagao binaria, por exemplo, sao
amplamente usadas métricas como precisao, recall, Fl-score e a area sob a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) (POWERS, 2020).

A precisao avalia a proporc¢ao de classificagoes corretas, enquanto o recall mede
a capacidade de identificar corretamente as instancias positivas. Ja o Fl-score ¢ uma
combinacao entre precisao e recall, sendo uma tnica medida do desempenho do modelo.
A area sob a curva ROC, por sua vez, avalia a habilidade do modelo em distinguir entre

classes positivas e negativas em diferentes limiares de decisao.

Para problemas de regressao, utilizam-se métricas como o erro quadratico médio
(MSE), o erro absoluto médio (MAE) e o coeficiente de determinagiao (R?). O MSE e o
MAE medem o quanto as previsoes do modelo diferem dos valores reais, enquanto o R?

indica quanto da variabilidade dos dados é explicada pelo modelo.

Essas métricas sao essenciais, pois fornecem uma visao quantitativa do desempenho
dos modelos, permitindo a comparacao entre diferentes abordagens e ajustes de parametros.
Além disso, ajudam a detectar problemas como overfitting (quando o modelo se ajusta
demais aos dados de treinamento) ou underfitting (quando o modelo é incapaz de capturar

padroes importantes), orientando a otimizagdo do modelo.

Em resumo, a analise de desempenho com métricas estatisticas é uma ferramenta

crucial para garantir a qualidade dos modelos de machine learning, assegurando que eles
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possam ser aplicados de forma eficaz a novos dados e otimizados para fornecer os melhores

resultados possiveis.

2.5 Implantacao e geracao de valor

A implementacao de um modelo de inteligéncia artificial para prever diagnosticos
de ativos no setor elétrico tem o potencial de gerar valor significativo, especialmente na
otimizagao da manutenc¢ao, na reducdo de custos operacionais e na minimizacao de falhas
inesperadas. Esse processo envolve diversas etapas, desde a coleta e preparacao dos dados,

passando pela construgao e validagdo do modelo, até sua integracao nas operacoes didrias.

O primeiro passo ¢ a coleta e preparacao de dados relevantes, que podem incluir
informagoes sobre o historico de manutencao, condi¢oes operacionais e dados de sensores
dos ativos elétricos. No caso proposto, esse papel é desempenhado pelo sistema de monito-
ramento SOMA, que fornece uma base de dados robusta. A partir dessa base, algoritmos
de aprendizado de maquina, como regressao, classificacao ou modelos de séries temporais,

podem ser aplicados para criar um modelo preditivo.

Apés a construcao do modelo, é essencial avalid-lo em novos conjuntos de dados
para garantir sua precisao e capacidade de generalizacao. Se necessario, ajustes nos
parametros sao realizados para melhorar o desempenho. Uma vez validado, o modelo pode
ser implantado em ambiente de producao, integrado ao sistema SOMA, utilizando dados

em tempo real ou em intervalos regulares para realizar previsoes.

O verdadeiro valor desse processo é gerado quando as previsoes do modelo sao
integradas ao processo de tomada de decisao operacional. Por exemplo, ao prever a
probabilidade de falha de um ativo ou identificar uma tendéncia de aumento de temperatura,
as equipes de manutencao podem priorizar inspecoes e reparos em ativos de maior risco.

Isso evita falhas catastréficas e minimiza o tempo de inatividade nao planejado.

Além disso, a implementacao bem-sucedida de um modelo preditivo pode melhorar a
alocacao de recursos, reduzindo a necessidade de manutencoes desnecessérias e prolongando
a vida util dos ativos. Ao antecipar problemas, as empresas podem agir de forma proativa,

mitigando riscos e aumentando a confiabilidade e eficiéncia de suas operacoes.

Em resumo, a implantagao de modelos de diagnostico preditivo no setor elétrico
nao apenas gera economia, mas também aumenta a seguranca e a eficiéncia operacional,

trazendo beneficios tangiveis tanto para as empresas quanto para seus clientes.
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3 PANORAMA DE MERCADO E RESUTADOS ESPERADOS

3.1 Panorama de mercado

A Inteligéncia Artificial (IA) estd se consolidando como uma das tecnologias
mais impactantes da atualidade, revolucionando diversos setores econémicos e industriais.
Seu crescimento global é impulsionado por avancgos em areas como machine learning,
processamento de linguagem natural e visdo computacional. Empresas de tecnologia de
ponta, startups inovadoras e instituicoes académicas estao investindo pesadamente em
pesquisa e desenvolvimento, buscando novas aplicacoes que possam otimizar processos,

reduzir custos e criar modelos de negdcio mais eficientes.

Estudos de mercado indicam que o valor global do mercado de IA devera ultrapassar
os 190 bilhoes de dolares até 2025, com uma taxa de crescimento anual composta de cerca
de 36%. Regides como América do Norte, Europa e Asia-Pacifico lideram esse crescimento,
sendo que China e Estados Unidos se destacam como os principais players no cenario
competitivo (RESEARCH, 2020).

3.2 Investimento em Inteligéncia Artificial

Os investimentos em [A tém crescido exponencialmente, tanto por parte de grandes
corporagoes quanto de governos. Empresas como Google, Microsoft, Amazon e IBM estao
na vanguarda, destinando bilhdes de délares para a infraestrutura, aquisicao de startups e

desenvolvimento de tecnologias inovadoras baseadas em IA.

Além disso, fundos de capital de risco tém canalizado uma parte significativa de
seus recursos para startups de A, reconhecendo o potencial transformador dessa tecnologia.
Em 2020, o financiamento para startups de A atingiu um recorde de 40 bilhdes de ddlares,
refletindo a confianca dos investidores no impacto inovador e lucrativo que a IA pode

oferecer.

Governos também tém papel fundamental nesse desenvolvimento, com politicas
publicas, subsidios e programas de pesquisa que incentivam o avanco da IA. Paises como a
China possuem planos ambiciosos para se tornarem lideres globais na area, enquanto a
Uniao Europeia, por exemplo, lancou o Programa de Inteligéncia Artificial Europeu, que

visa refor¢ar a pesquisa e inovagao no continente (PWC, 2019).

3.3 Aplicacdes no Setor Elétrico

No setor elétrico, a IA oferece um potencial transformador, trazendo inovagoes na

gestao e operagao dos sistemas de energia. Uma das principais aplicagoes é a previsao de
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demanda (SILVA; OLIVEIRA, 2024), onde modelos avangados analisam grandes volumes
de dados histéricos e varidveis externas, como clima e eventos sazonais, para prever padroes
de consumo de energia com alta precisao. Isso permite um planejamento mais eficiente,
evitando desperdicios e garantindo que a oferta atenda a demanda de forma confidvel e

econdmica.

A TA também pode otimizar o despacho de energia, processo que envolve a distribui-
¢ao de eletricidade a partir de diferentes fontes de geracao. Algoritmos de machine learning
analisam dados em tempo real e tomam decisdes rapidas e precisas sobre quais geradores
devem ser acionados ou desligados, considerando fatores como custo, disponibilidade e
condigoes operacionais. Essa abordagem nao s6 reduz os custos operacionais, mas também
melhora a eficiéncia e sustentabilidade do sistema elétrico (PEREIRA; COSTA, 2022).

Outra area promissora é a manutencao preditiva. Tradicionalmente, a manutencao
de equipamentos era feita de maneira preventiva ou reativa, muitas vezes resultando
em custos elevados e tempos de inatividade desnecessarios (??7). Com a IA, sensores
instalados nos equipamentos monitoram continuamente seu desempenho, gerando dados
que sao analisados por algoritmos de aprendizado de maquina. Esses algoritmos conseguem
identificar padroes que indicam falhas potenciais antes que elas ocorram, permitindo

intervengoes proativas e minimizando o tempo de inatividade.

A gestao de ativos também se beneficia da [A. Com a andlise de dados historicos e
em tempo real, modelos aplicados podem fornecer insights valiosos sobre o desempenho
e a vida 1util dos equipamentos, auxiliando na tomada de decisoes sobre substituicao ou
renovacao dos ativos. Isso garante uma gestao mais estratégica, prolonga a vida 1til dos

equipamentos e contribui para uma operacao mais eficiente.

3.4 Resultados esperados

No contexto deste trabalho, a aplicagao de modelos de TA para predi¢ao em sistemas
de monitoramento no setor elétrico tem o potencial de gerar resultados significativos. Com
a implementacao desses modelos, é possivel aumentar a confiabilidade do sistema através
da manutencao preditiva, identificando falhas antes que elas ocorram. Isso minimiza
interrupgoes e melhora a continuidade do servigo, além de auxiliar na tomada de decisoes
estratégicas na Engenharia de Manutengao, fornecendo informacgoes valiosas sobre o estado

dos equipamentos e permitindo uma gestao mais eficiente dos ativos.

Além de aumentar a eficiéncia e a confiabilidade, a ado¢ao de TA no setor elétrico
também estabelece uma base sélida para a inovacdo continua e a transformagao digital,

abrindo caminho para futuras melhorias tecnologicas e operacionais.
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4 CANVAS, BENCHMARK TECNOLOGICO E SWOT

4.1 Canvas

O Canvas é uma ferramenta estratégica amplamente utilizada para visualizar e
estruturar modelos de negdcios de maneira simples e visual. O modelo mais conhecido é
o Business Model Canvas, criado por Alexander Osterwalder, que organiza os principais
componentes de um negocio em nove blocos: Proposta de Valor, Segmentos de Clientes,
Canais, Relacionamento com Clientes, Fontes de Receita, Recursos-Chave, Atividades-
Chave, Parcerias-Chave e Estrutura de Custos. O objetivo dessa ferramenta é ajudar
empreendedores e gestores a entender, discutir e aprimorar seus modelos de negdcios de
maneira integrada. O Canvas aplicado ao modelo de negdcio proposto neste trabalho é

apresentado na Figura 1.

PARCERIAS-CHAVE ATIVIDADES-CHAVE PROPOSTA DE VALOR RELAGAO COM CLIENTES |SEGMENTOS DE CLIENTES

Desenvolvimento web

Empresas do setor .

elétrico

Centros de pesquisa e
desenvolvimento

Fabricantes de sensores
de monitoramento

Empresas de tecnologia

Andlise de dados

Suporte/Manutencdo

RECURSOS-CHAVE

Infraestrutura de
tecnologia

Desenvolvedores de
software

¢ Solucdo integrada

¢ Inteligéncia artificial

¢ Otimizacdo de recursos
* Manutencdo preditiva

e Exceléncia operacional

e Suporte técnico e
capacitacao

e Feedback e melhoria
continua

CANAIS

¢ Plataforma online
¢ Implementacdo direta

¢ Consultoria técnica

Operadores de usinas
e subestac¢des

Setor de Engenharia
de concessionarias

Diretores de gestado de
ativos de geracdo e
transmissao

ESTRUTURA DE CUSTOS

FONTES DE RECEITA

¢ Desenvolvimento e atualizacdo do sistema

¢ Infraestrutura tecnolégica, suporte e manutencao

¢ Marketing e treinamento da solu¢ao

¢ Licenciamento de software (da solucdo onde estd embarcada)
¢ Servicos de manutencdo, suporte e treinamentos

¢ Entrega de valor (reducdo de custos técnicos e regulatérios)

Figura 1 — Modelo de negécio Canvas

A proposta de valor deste sistema esta na oferta de uma solucao integrada para o

monitoramento de ativos no setor elétrico. O sistema consolida e analisa dados de diversas
fontes, proporcionando uma visao ampla e detalhada do estado dos ativos. Por meio
de técnicas de inteligéncia artificial, ele permite a predigcao de diagnosticos, fornecendo
insights precisos para apoiar a tomada de decisoes. Além disso, a solugao otimiza a gestao
de recursos e possibilita a manutencao preditiva, o que resulta em reducao de custos

operacionais e maior confiabilidade e seguranga das instalacoes.



34

Os segmentos de clientes contemplados incluem operadores de usinas e subestagoes,
que precisam de monitoramento constante para garantir eficiéncia e seguranca; empresas de
manutencao e engenharia, que buscam melhorar a gestao de ativos e reduzir seus custos; e,
de forma mais ampla, empresas do setor elétrico interessadas em aumentar a confiabilidade

e estabilidade do fornecimento de energia.

Os canais de distribuicao do sistema incluem o modelo de Software como Servigo
(SaaS), permitindo o acesso a plataforma e suas funcionalidades online; a implementagao
direta, com a instalacao e integracao do sistema nas infraestruturas dos clientes; e a
consultoria técnica, que oferece suporte especializado para auxiliar na implementacao e

utilizacao da solucao.

O relacionamento com os clientes ¢ mantido por meio de suporte técnico continuo,
que garante atendimento para resolver problemas e otimizar o uso do sistema; programas de
treinamento e capacitagao, assegurando que os usuarios aproveitem todas as funcionalidades

oferecidas; e a coleta de feedback, permitindo melhorias continuas no sistema.

As fontes de receita incluem taxas de licenciamento para o uso do sistema, assinatu-
ras recorrentes que cobrem servigos de manutencao, suporte e atualizacoes, além da receita

obtida com servigos de consultoria e programas de capacitagao oferecidos aos clientes.

Os recursos-chave necessarios para a operacao do sistema incluem uma infraestru-
tura tecnoldgica robusta para captura, integracao e anélise de dados; uma equipe altamente
especializada em desenvolvimento de software e inteligéncia artificial; e bases de dados

solidas e integradas, derivadas dos ativos monitorados.

As atividades-chave deste modelo de negdcios envolvem o desenvolvimento continuo
do software, com a implementacdo de novas funcionalidades e atualizagoes; a analise
de dados e a criacao de modelos preditivos, com base em inteligéncia artificial, para o
diagnéstico dos ativos; e o suporte técnico e a manutengao do sistema, assegurando sua

eficiéncia e disponibilidade.

As parcerias-chave sao estabelecidas com empresas do setor elétrico, que utilizam o
sistema para coletar e integrar dados, além de instituicoes de pesquisa e desenvolvimento,
que colaboram no avanco de novas tecnologias e modelos de analise. Também sao impor-
tantes as parcerias com fornecedores de tecnologia, que fornecem o hardware e o software

necessarios para o funcionamento do sistema.

Por fim, a estrutura de custos abrange os investimentos necessarios para o de-
senvolvimento e a atualizagdo continua do software, além dos gastos com infraestrutura
tecnologica, como servidores e armazenamento de dados, equipe de suporte e manutencao,

e esforgos em marketing e programas de capacitacdo para os usuarios.

Esse modelo de negocios, ao oferecer uma solugao inovadora e integrada, tem o

potencial de transformar a gestao de ativos no setor elétrico. Com isso, é possivel alcangar
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ganhos significativos em termos de eficiéncia, seguranca e reducao de custos, posicionando

a solugao como uma ferramenta estratégica no mercado.

4.2 Benchmark Tecnolégico

O benchmarking tecnolégico é uma pratica indispensavel para empresas que buscam
se destacar pela inovacao e competitividade, especialmente em setores onde a tecnologia
tem um papel central. Esse processo envolve a anélise comparativa de processos, tecnologias
e ferramentas, com o objetivo de alinhar as operacgoes as melhores praticas do mercado.
Ao observar o que empresas lideres estao utilizando, uma organizagdo pode adotar novas
estratégias, otimizar seu desempenho e alcangar um nivel superior de eficiéncia e exceléncia

operacional.

Na area de engenharia de manutencao, o benchmarking tecnolégico tem sido
um recurso vital para o avango de sistemas de predicao. Com o uso de tecnologias
avangadas, como inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, as empresas podem
monitorar continuamente o estado dos equipamentos, prevendo falhas antes mesmo de que
acontecam. Ao comparar suas praticas com as solugoes adotadas por outras organizacoes, é
possivel implementar melhorias que tornam o planejamento da manutencao mais eficiente,

resultando em menores custos com reparos emergenciais e na ampliacao da vida util dos

ativos (LEWIS; DESOUZA, 2019)

No setor elétrico, o benchmarking se destaca como uma ferramenta valiosa para o
desenvolvimento de sistemas de monitoramento de ativos. Com a digitalizacdo crescente
das redes e a incorporagao de dispositivos de Internet das Coisas (IoT), o volume de
dados gerado por equipamentos criticos, como transformadores e linhas de transmissao,
tem aumentado significativamente (GUPTA; JAIN, 2020). Ao comparar essas inovagoes
com as de concorrentes, as empresas conseguem identificar oportunidades de aprimorar o
monitoramento e aplicar algoritmos preditivos para aumentar a confiabilidade e a seguranca

das operagoes, reduzindo falhas inesperadas e interrupc¢oes no fornecimento de energia.

Além disso, o benchmarking tecnologico aplicado aos sistemas de predi¢ao e mo-
nitoramento traz ganhos expressivos em termos de eficiéncia operacional. Ao seguir as
melhores praticas tecnologicas, as empresas do setor elétrico podem alocar recursos de
forma mais estratégica (GOMEZ-EXPOSITO; CONEJO; CANIZARES, 2019), otimizar o
cronograma de manutencoes e diminuir o tempo de inatividade dos equipamentos. Isso, por
sua vez, contribui nao s6 para a reducao dos custos, mas também para um fornecimento

de energia mais confidvel, o que aumenta a satisfacdo dos clientes.

Por fim, o benchmarking é uma fonte constante de inovagdo. Ao se manter atu-
alizado com as tendéncias tecnoldgicas e as inovagoes implementadas por empresas de

ponta, uma organizacao consegue se adaptar rapidamente as mudancas do mercado e das
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regulamentagoes, preservando sua competitividade. No setor elétrico, isso significa estar
preparado para atender a crescente demanda por energia limpa e eficiente, além de se
adequar as novas exigéncias de sustentabilidade e seguranca, garantindo um futuro sélido

e inovador para a empresa.

4.3 SWOT

A Anélise SWOT ¢é uma ferramenta essencial de planejamento estratégico, usada
para identificar os pontos fortes (Strengths), pontos fracos (Weaknesses), oportunidades
(Opportunities) e ameagas (Threats) de uma organizagao, projeto ou iniciativa. Ela ajuda a
empresa a entender melhor o ambiente interno e externo em que esté inserida, possibilitando
o desenvolvimento de estratégias que aproveitem as forcas e oportunidades, ao mesmo
tempo que minimizam os pontos fracos e enfrentam as ameagas. Apesar de simples, essa
abordagem ¢é poderosa e contribui para a criagdo de estratégias eficazes e para a tomada

de decisoes bem fundamentadas.

ANALISE SWOT
Strenghts Weaknesses
< Analise Dependéncia
c;:tgglr:gggs Avancadade de Dados de pa::o“naiz:;e'zo
Dados Qualidade de dados
Forcas Fraquezas
Melhoria na Aumento Resisténcia Custos de
Tomada de Exceléncia Cultural a instalacéo de
Decisdo Operacional mudangas sensores
Opportunities Threats
" Investimentos .
Inovagéo em Gestso de Seguranga Sistema
Tecnolégica Ativos Cibernética Regulatério
Oportunidades Ameacas ‘
Parcerias Mercado em ecéﬁ:ggo Vu;nfea{f‘gglgide
Estratégicas crescimento tecnoldgica sistema

Figura 2 — Matriz SWOT

Ao aplicar a analise SWOT ao modelo de negécio voltado para o desenvolvimento
de solugdes preditivas para o diagnéstico de ativos no setor elétrico, identificamos uma série
de oportunidades e desafios. Entre os pontos fortes, destacam-se a capacidade de integrar
solucoes de monitoramento de ativos em um sistema unificado, utilizando algoritmos
avancados de inteligéncia artificial para realizar andlises preditivas. Isso nao so facilita

a tomada de decisbes mais eficazes na gestao de ativos, como também reduz custos
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operacionais ao implementar estratégias de manutencao preditiva. A Matriz para este

trabalho é mostrada na Figura 2.

Por outro lado, alguns desafios importantes incluem a complexidade de integrar
sistemas legados ja em uso, a necessidade de dados de alta qualidade para garantir analises
precisas e a resisténcia organizacional as mudancas, além dos custos elevados envolvidos

na implementacao de novas tecnologias.

As oportunidades surgem do aumento da demanda por solugdes tecnolégicas avan-
cadas no setor elétrico, oferecendo espago para liderar o mercado por meio de inovagao
continua. Além disso, um ambiente regulatério favoravel e parcerias estratégicas podem
refor¢ar ainda mais a posicao competitiva da empresa. No entanto, ha ameacas significati-
vas, como a intensa concorréncia de outras empresas que estao desenvolvendo solucoes
semelhantes, os riscos cada vez maiores de seguranca cibernética devido ao gerenciamento
de grandes volumes de dados e a necessidade de adaptacao rapida as evolugoes tecnologi-
cas. Mudancgas imprevistas nas regulamentacoes também podem impactar as operacoes,

exigindo ajustes rapidos e significativos no sistema.

Essa analise SWOT destaca tanto as areas de vantagem quanto os desafios a serem
superados, ajudando a tracar um caminho estratégico sélido para a empresa no setor

elétrico.
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5 METODO DE PESQUISA E CONSTRUCAO DO MVP

5.1 Coleta de Dados

Os dados utilizados para o desenvolvimento do modelo foram coletados a partir
de sensores instalados em dois transformadores de poténcia (chamados aqui de T1 e
T2) de uma subestacdo de uma concessiondria localizada na regido sul do Brasil. Um
transformador é um equipamento que desempenha um papel crucial na subestacao, sendo
responsavel pela transformacao de niveis de tensao elétrica para atender as demandas de
transmissao e distribuicao de energia elétrica. Seu funcionamento eficiente é vital para a
operacao continua e confiavel da subestacao e, consequentemente, para a estabilidade do

Sistema Interligado Nacional (SIN).

Tabela 1 — Variaveis Monitoradas e Fungoes em Transformadores de Poténcia

Tipo de Variaveis

Monitoramento Monitoradas Unidade
Corrente A
Frequéncia Hz
Posicao do Tap -
Dados de Operacao Poténcia Aparente MVA
Poténcia Ativa MW
Poténcia Reativa Mvar
Tensao de Linha kV
Capacitancia pF
Monitor de Buchas Tangente Delta %
Corrente de Fuga A
Temperatura do 6leo °C
Térmico Temp. Enrolamento °C
Carregamento %
Saturacao Relativa %
Monitor de Umidade Tendéncia de Evolucao ppm/dia
Umidade do éleo ppm

Fonte: Elaborada pelo autor.

As variaveis monitoradas encontram-se descritas na Tabela 1. Os dados foram
coletados ao longo do ano de 2023 e nos primeiros meses de 2024. A coleta de dados reais
detalhada neste capitulo forneceu a base necessaria para o desenvolvimento de um modelo
de TA proposto. Os dados sao aquisitados a cada 4 segundos no sistema, porém no banco
de dados o valor instantaneo é salvo a cada 5 minutos. Ao combinar dados operacionais e
de monitoramento especificos, conseguimos uma visao abrangente do desempenho e das
condigoes do transformador de poténcia, essencial para a predigao eficiente e eficaz de

possiveis falhas e para a otimizacao da manutencao preventiva.
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Os transformadores de poténcia (Figura 3) desempenham um papel fundamental na
distribuicao de energia elétrica, e um monitoramento eficaz de varias variaveis é essencial
para garantir sua operacgao segura e eficiente. A corrente que passa pelos enrolamentos do
transformador é rigorosamente monitorada, uma vez que correntes excessivas podem ser
indicativas de sobrecargas ou falhas internas, resultando em superaquecimento e danos
consideraveis ao equipamento. Além disso, a frequéncia da corrente alternada deve ser
mantida estavel, tipicamente em 50 Hz ou 60 Hz, para assegurar o funcionamento adequado
de todos os dispositivos conectados ao sistema, ja que qualquer flutuacao pode afetar a

seguranca e a funcionalidade do sistema.

Tanque de expansao

Relé protecao

Alivio de Pressao
Filtro

Nivel de dleo

Termémetro

Buchas

Tanque
principal
(com dleo)

Figura 3 — Componentes principais de um transformador de poténcia

Ajustar a posicao do tap no comutador é crucial para regular a tensao de saida
do transformador, mantendo-a dentro de parametros seguros, especialmente sob variadas
condigoes de carga. O monitoramento das poténcias aparente, ativa e reativa ajuda a
avaliar a eficiéncia energética do transformador. Enquanto a poténcia ativa reflete a energia
realmente usada para realizar trabalho, a poténcia reativa sustenta os campos magnéticos
necessarios em motores e outros dispositivos. A vigilancia da tensdo entre fases também
¢é vital, pois tensoes inapropriadas podem danificar tanto o transformador quanto os

equipamentos a ele conectados.

Quanto ao monitoramento das buchas, a medicao da capacitancia desses compo-
nentes é fundamental para avaliar a condicao do isolamento. Mudancas nessa medida

podem sinalizar uma degradagao do isolamento ou a presenca de umidade, comprometendo
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a seguranca do transformador. Monitorar a corrente de fuga das buchas é igualmente
importante, pois altos valores podem indicar falhas de isolamento com potencial para
causar problemas graves. A tangente delta das buchas, que mede a energia perdida como
calor no isolamento, serve como um indicador critico da satide das buchas, com altos

valores apontando para a deterioracao ou contaminacao.

A temperatura é outro pardmetro critico. A carga atual do transformador é cons-
tantemente comparada a sua capacidade nominal para evitar sobrecargas, o que ajuda
a prolongar a vida util do equipamento. As temperaturas dos enrolamentos e do 6leo
sdo monitoradas de perto, pois elevagoes podem indicar problemas de resfriamento ou

sobrecarga, levando a degradagao do isolamento e diminuindo a vida 1til do transformador.

Finalmente, o monitoramento da umidade é crucial. Controlar a saturagao relativa
do 6leo ajuda a prevenir niveis excessivos de umidade, que sao prejudiciais ao isolamento
e a operacao segura do transformador. A tendéncia de evolugao da umidade no éleo e
a umidade especifica no 6leo do comutador também sdao meticulosamente verificadas,
pois altos niveis de umidade podem comprometer o isolamento e reduzir a eficacia do

comutador, afetando negativamente a operacao do transformador.

Portanto, cada varidvel monitorada tem um papel distinto e vital na manutencao
da integridade, eficiéncia e seguranca dos transformadores de poténcia, evidenciando a

necessidade de um sistema de monitoramento robusto e confiavel.

5.2 Andlise Exploratoéria e Pré-processamento

Durante o processo de analise dos dados coletados, observou-se que as variaveis
de capacitancia e tangente delta apresentaram variacoes minimas ao longo do periodo
analisado. Devido a sua estabilidade e baixa variacao, essas variaveis foram desconsideradas
no pré-processamento de dados, uma vez que nao contribuiram significativamente para a

modelagem.

Foi realizada uma avaliagao dos elementos ausentes na base de dados utilizada
(Figura 4) e durante o processo de inspegao dos dados, foi identificado que a base de dados
contém varias lacunas. O transformador T2 apresentou a maioria das grandezas com 20%
de dados ausentes em comparacao com os dados de T1 porque a aquisicao dos dados para
o T2 iniciou-se posteriormente, resultando em uma quantidade menor de dados disponiveis
para o periodo analisado. Os dados zerados sdo poucos em relacao ao total. Além disso,
algumas variaveis como umidade no T1 e temperatura do 6leo no T2 apresentaram um
grande numero de dados faltantes, que foram causados possivelmente por problemas de

rede, configuracdo e comunica¢do no monitoramento.

O grafico com a mesma andlise (Figura 5), agora apenas para os dados de 2024, em

que se tinha informacao de que ambos os dados de monitoramento de T1 e T2 estavam
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Figura 4 — Distribuicao de valores ausentes e zeros por variavel

em funcionamento, mostra que o problema de dados faltantes com o T2 cessou, e ocorreu
apenas para uma variavel isolada como a temperatura do 6leo, e ainda algumas variaveis
no T1. A quantidade igual de elementos zero em algumas variaveis indica claramente perda

de comunicagdo ou problemas na aquisicao de dados na fonte de monitoramento.
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Figura 5 — Distribuicao de valores ausentes e nulos por variavel em 2024

O histograma da base de dados utilizada é mostrado na Figura 6, e a analise da

imagem mostra que existem outliers que precisam ser eliminados principalmente em relacao
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as grandezas de temperatura do éleo e enrolamento,

impraticaveis.

T1_CorFuga

30000

20000

10000

o

5 10 15
T1_Corrente

o 100 200 300
T1 Tensao
40000
20000
oL, T T
o 50 100 150 200 250

T2_Corrente

que apresentam indicagoes de valores

T1_Umidade T1_Sat Rel. T1_Tendencia T1_Freq.
2500 40000
6000
5000
000 20000
2000 2500
0 0 olm .
15 20 25 30 35 20 30 40 -10 -05 00 05 10 15 0 20 40 60
T1_PApar. T1_Pot.Ativa T1_Pos.TAP T1_PReativa
4000
15000 4000
2000 10000 2000
5000
B 04 ol I - 0
o 25 S0 7 100 125 o 25 50 s 100 0.0 25 5.0 75 0.0 125 o 20 40
T1_Carreg. T1_Tem.Enr. T1_Tem Oleo T2 Freq.
20000 30000 30000
20000 20000
10000
10000 10000
0 T B T = oim T
w2 2 w0 50 00 200 300 400 100 200 300 400 500 0 20 40 60
T2_P.Apar. T2_PAtiva T2_Pos.TAP T2_Tem.Oleo
4000
3000
10000
2000 2000
1000 5000 I
° oLl -0 fl. ol
25 s0 75 10 125 0 25 s 75 100 00 25 50 75 100 125 0 10 22 30 4 50
T2_Tensao
o 50 00 150 200 250

Figura 6 — Histograma de distribuicao das variaveis da base de dados

Os outliers foram identificados com base no método do Intervalo Interquartil (IQR)

e foram substituidos pelos valores médios das variaveis, exceto os valores ausentes e nulos,

que normalmente indicam perda de comunicac¢ao dos dados na pratica. O histograma

resultante da base de dados tratada é mostrado na Figura 7.
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Para lidar com os valores ausentes na base de dados, foi realizada uma interpolagao
linear pelo natureza dos dados ligada a uma série historica temporal. A substituicao dos
valores ausentes pela média ajuda a manter a coeréncia dos dados sem introduzir viés
significativo, dado o baixo percentual de valores ausentes da grande maioria das varidveis

monitoradas.

A matriz de correlagdo (Figura 8) desta base de dados tratada mostra algumas
caracteristicas como alta correlagao positiva entre variaveis analogas de operacao dos
transformadores, tais como, frequéncia (0,99), corrente (0,95), poténcia aparente (0,95),
poténcia ativa (0,95), posigao do tap (0,98), poténcia reativa (0,90) e tensao (0,99). Essa
caracteristica era esperada devido a natureza interconectada e funcional dos sistemas

elétricos de poténcia.
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Figura 8 — Matriz de Correlagao das variaveis

A alta correlacao entre a temperatura do éleo e a temperatura do enrolamento
(0,99) ¢é esperada devido a fungdo do 6leo em transferir calor dos enrolamentos. Esse
comportamento ajuda a monitorar o estado térmico do transformador e garantir seu
funcionamento seguro e eficiente. Possuem também altas correlagoes com o carregamento
do transformador (0,62 e 0,71).

A umidade do 6leo do comutador também tem correlagao positiva significativa com
a temperatura do dleo (0,46) e do enrolamento (0,44). As altas correlagoes entre grandezas
de operacao como tensao e frequéncia (1,00) e entre poténcias ja era esperada fruto do

natureza e defini¢des destas grandezas no funcionamento do sistema de poténcia.
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5.3 Anadlise de Componentes Principais

Com a base de dados ja preparada, foram selecionadas as variaveis alvo. Foram
escolhidos os valores dos sistemas de monitoramento de temperatura, buchas e umidade,
porque as variaveis de operacao estao sempre disponiveis e obrigatérias nos centros de

operacao do sistema elétrico.

O PCA foi aplicado aos dados de entrada aos dados de entrada (grandezas de
monitoramento) para reduzir sua dimensionalidade. Isso significa transformar os dados
originais em um novo espago onde cada nova caracteristica (ou componente principal)
é uma combinacao linear das caracteristicas originais. A quantidade de componentes
principais escolhidas depende da quantidade de variancia que se quer explicar com essas

componentes

5.4 Construcao do MVP
5.4.1 Introducao

O Produto Minimo Viavel (MVP) representa a primeira iteragao do modelo preditivo
que estamos desenvolvendo, projetado especificamente para testar sua eficacia no mundo
real antes de prosseguir com uma implementagao mais abrangente. Este MVP visa fornecer
uma solugao pratica para o monitoramento e gestao de ativos em tempo real, ajudando a

avaliar rapidamente a validade e a eficiéncia da proposta.

5.4.2 Validagao pelo cliente

Antes de finalizarmos e langarmos o modelo oficialmente, é essencial passa-lo por
um rigoroso processo de validagao com o cliente. Esta fase critica assegura que o modelo
nao so atenda as necessidades especificas do cliente mas também funcione adequadamente
em condigoes reais. Durante esta etapa, o modelo é testado usando tanto dados reais quanto
simulados para verificar sua precisao e confiabilidade. Além disso, especialistas do setor de
energia, que fazem parte da nossa equipe de desenvolvimento, avaliam meticulosamente os

modulos para garantir que estejam a altura dos padroes exigidos.

5.4.3 Integracao no software

Uma vez validado, o modelo sera integrado ao moédulo Sapiens do sistema SOMA,
que é desenvolvido em Python (Figura 9). Este m6dulo processa os dados brutos de
monitoramento e utiliza o modelo preditivo para gerar previsoes detalhadas sobre a
condi¢ao dos ativos. Os resultados sao entao apresentados na interface do usuario do SOMA,
que suporta a visualizagao através de graficos histéricos, andlises graficas detalhadas e
dashboards interativos. Esta funcionalidade nao apenas enriquece a experiéncia do usuario,

mas também facilita a interpretacdo dos dados, permitindo aos gestores configurar alarmes
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e notificagoes baseadas em condigoes especificas identificadas pelo modelo. Isso contribui

para uma gestao e monitoramento continuos dos ativos, otimizando processos e prevenindo

falhas.

SOMA

Dados brutos de SapienS

monitoramento

o Calculo de modelos
energéticos Trabalho
MBA |A Big Data
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- Diagnostico (classificagédo) imagens de descargas

- Prognéstico de Falhas
- Padrdes de Imagens

@ python
Figura 9 — Integracao do modelo na solugao para o cliente final

5.4.4 Conclusao

Uma vez validado e integrado ao médulo Sapiens, o MVP oferecera uma solucao
robusta e abrangente para o monitoramento e gestao de ativos no setor elétrico. A
combinacao com o sistema SOMA abre caminho para analises avan¢adas e monitoramento
em tempo real, melhorando significativamente a tomada de decisdes e a manutencao
proativa de equipamentos essenciais como transformadores. Este processo nao s6 aumenta
a eficiéncia operacional, mas também amplia a vida 1til dos ativos e promove uma gestao

mais eficaz do desempenho, dos relatorios e das operagoes de manutencao.
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6 ANALISE DE RESULTADOS

6.1 Pré-processamento e escolha dos modelos

Considerando a variavel umidade do transformador T1 como alvo, apés a limpeza

de dados seu histograma e boxplot estao mostrados na Figura 10.

Distribuigéo de Umidade - Dados limpos Boxplot de Umidade - Dados limpos

.||||| |||H‘|H || Mhin
15 20 25 30

Umidade

1750

1500

1250

1000 *

Umidade

Namero de Ocorréncias
@
=3

20

2
s

2
8

o
35

Figura 10 — Histograma e Boxplot da variavel umidade

A analise de componentes principais (PCA) revelou que 95% da varidncia total
dos dados pode ser explicada por 7 componentes principais. Isso significa que esses 7
componentes capturam quase toda a informacao presente nas variaveis originais, permitindo
uma reducao significativa da dimensionalidade, sem perder muito da variabilidade e

estrutura essencial dos dados (Figura 11 ).

Embora o tempo computacional aplicado aos modelos sem o uso de PCA nao
tenha impactado significativamente neste caso, optamos por utilizar os dados sem reducao
de dimensionalidade. No entanto, para conjuntos de dados muito grandes, contendo
informacoes de monitoramento de milhares de ativos, o uso do PCA pode ser uma técnica
valiosa. Ao aplicar o PCA, é necessario escolher uma varidncia explicada que garanta que
o modelo capture bem as caracteristicas dos dados e reduza o esforco computacional, sem

perder informacoes relevantes.

Apoés o pré-processamento, dividimos os dados em dois subconjuntos: um conjunto

de treinamento e um conjunto de teste, seguindo a proporc¢ao classica de 80% para
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Figura 11 — Histograma e Boxplot da varidvel umidade

treinamento e 20% para teste. Essa divisao permite que o modelo seja treinado em uma
quantidade significativa de dados e, posteriormente, avaliado em um conjunto separado,
garantindo que o desempenho do modelo seja medido de forma justa e representativa da

sua capacidade de generalizacdo para novos dados.

Comparacio de Modelos: Tempo de Execugio

Tempo de Execugdo (segundos)

XGBaost RandomForest GradientBoosting UghtGBM CatBoost ExtraTrees AdaBaost

Figura 12 — Tempo de execu¢ao dos modelos (em segundos)

Os modelos escolhidos para o trabalho foram XGBoost, RandomForest, Gradient-

Boosting, Light GBM, CatBoost, ExtraTrees, e AdaBoost, devido ao seu bom desempenho
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no tratamento de séries temporais de dados provenientes de sistemas de monitoramento.
Esses algoritmos baseados em arvores sao robustos e eficazes ao lidar com grandes volumes
de dados e conseguem capturar de forma eficiente padroes complexos, variacoes temporais
e dependéncias entre as observagoes. Além disso, sao modelos que oferecem flexibilidade

em ajustes de hiperparametros.

O grafico da Figura 12 compara o tempo de execugao dos modelos selecionados,
representando o tempo em segundos para cada um. E possivel perceber que para esta
base de dados o tempo foi muito baixo e nao impediu a criagao de modelo em nenhum
dos casos, mas observando os nimeros vemos que modelos como XGBoost, Light GBM e

CatBoost apresentam tempos relativamente menores que RandomForest.

6.2 Avaliacdao de desempenho

Os dados preditos pelo modelo, comparados com os valores reais do conjunto teste,
sao mostrados na Figura 13 (AdaBoost), Figura 14 (CatBoost), Figura 15 (ExtraTrees),
Figura 16 (GradientBoosting), Figura 17 (LightGBM), Figura 18 (RandomForest) e Figura
19 (XGBoost).

Para avaliar a precisao e a capacidade preditiva do modelo, foram utilizadas
diversas métricas de desempenho, como o Erro Quadratico Médio (MSE) e o Coeficiente
de Determinacao (R?). O MSE quantifica a diferenga entre os valores preditos e os valores
observados, enquanto o R? indica a proporc¢ao da variabilidade dos dados que ¢é explicada

pelo modelo.

A Tabela 2 mostra a diferenca entre valores MSE e R? para aplicagdo dos modelos
mencionados, além do tempo computacional de execucao. O modelo ExtraTrees, apresentou
melhor resultado, pois teve o menor MSE e o R? préximos aos demais. Embora o tempo de
execucao nao tenha sido baixo como do XGBoost, para essa aplicagdo ele nao interfere na
apicabilidade da solucao. A solucao AdaBoost apresentou um maior erro, o que é perceptivel
ao olhar graficamente, em que se percebe que o modelo nao conseguiu acompanhar alguns

valores mais fora da média.

Tabela 2 — Modelos Aplicados e métricas de desempenho

Meétodo MSE R2 score Tempo de Execugao
XGBoost 0.39 0.97 0.76 s
RandomForest 0.12 0.99 101.15 s
GradientBoosting 0.86 0.94 24.14 s
Light GBM 0.42 0.97 0.74 s
CatBoost 0.66 0.95 1.26 s
ExtraTrees 0.08 0.99 32.10 s
AdaBoost 2.83 0.80 23.54 s

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O modelo Adaboost nao consegue captar os valores mais extremos de umidade

como ¢é perceptivel. J&4 o Catboost consegue chegar préoximo visilmente destes valores

Comparacao entre Valores Reais e Preditos - AdaBoost
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Figura 13 — Comparagcao entre valores reais e preditos - Método AdaBoost
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Figura 14 — Comparacao entre valores reais e preditos - Método CatBoost

O Modelo ExtraTrees foi o que melhor percebeu as variagoes dos valores e o grafico

de grandezas reais e preditas quase se confunde. O GradienteBoosting teve o mesmo

problema dos demais, quando os valores se afastavam da média
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Comparacgao entre Valores Reais e Preditos - ExtraTrees
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Figura 15 — Comparacao entre valores reais e preditos - Método ExtraTrees

Comparacao entre Valores Reais e Preditos - GradientBoosting
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Figura 16 — Comparacao entre valores reais e preditos - Método GradientBoosting

Os modelo Light GBM apresentou o mesmo comportamentos que os demais, com
dificuldade em acompanhar valores mais extremos. O Modelo RandomForest apresentou
um 6timo resultado, o seu problema é que o modelo salvo no computador é muito pesado

(para este caso, cerca de 300 Mb, em comparacao a valores como 200 KB ao salvar no

formato joblib no computador).
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Comparacao entre Valores Reais e Preditos - LightGBM
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Figura 17 — Comparacao entre valores reais e preditos - Método Light GBM

Comparacao entre Valores Reais e Preditos - RandomForest
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Figura 18 — Comparacao entre valores reais e preditos - Método RandomForest

O modelo XGBoost apresenta bom resultado, embora tenho os mesmos problemas

que o demais de alcance em valores extremos. Sua vantagem ¢ um tempo de execucao

muito baixo, e pode ser utilizado facilmente com outras features
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Comparacao entre Valores Reais e Preditos - XGBoost
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Figura 19 — Comparacao entre valores reais e preditos - Método XGBoost

6.3 Novas abordagens

Novas abordagens foram adotadas pensando na escalabilidade da solugdo. A pri-
meira delas foi a criacdo e treinamento de novos modelos, tomando como dados de entrada
apenas as informagoes de monitoramento do transformador T1. Isso é importante porque
muitos equipamentos sao monitorados de forma isolada, em outras subestagoes, e mode-
los equivalentes a esses podem ser construidos, e aplicados a novos equipamentos com

caracteristicas semelhantes de funcionamento e que nao possuam tal monitoramento.

Os tempos de execugao e métricas de avaliacdo dos modelos para o caso em que
apenas os dados do Transformador T1 sao utilizados para o treinamento do modelo sao

mostrados na Tabela 3. Os modelos se comportaram de forma analoga, tanto para os erros,

tempo de execucao como para comparacao grafica entre valores reais e preditos.

Tabela 3 — Modelos e desempenho (Entrada de dados: Transformador T1)

Método MSE R2 score Tempo de Execugao

XGBoost 0.73 0.95 0.48 s
RandomPForest 0.20 0.99 50.61 s
GradientBoosting 1.45 0.90 12.99 s
Light GBM 0.68 0.77 0.94 s
CatBoost 1.18 1.18 0.92 s
ExtraTrees 0.11 0.99 23.45 s
AdaBoost 3.00 0.79 13.57 s

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Outra abordagem envolve a troca da variavel alvo para Temperatura do Enrola-
mento. Esta temperatura é chamada de hot spot e é a de maior valor medido. Os dados
escolhidos foram apenas os do transformador T1. O histograma e grafico boxplots desta
variavel, ja recebidos os devidos tratamentos, sao mostrados na Figura 20. A previsao dos
valores comparada aos valores reais foi semelhante a analise da umidade e pode ser vista

no exemplo do modelo ExtraTrees na Figura 21.

Distribuigao de Tem.Enr. - Dados limpos Boxplot de Tem.Enr. - Dados limpos
3000
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Figura 20 — Histograma dos dados tratados (Varidvel alvo: temperatura do enrolamento)
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Figura 21 — Valor predito x real para temperatura do enrolamento como alvo
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Em relagdo ao tempo execugao e andlise de desempenho via MSE e R2 (Tabela 4),
o modelo obteve desempenhos similares a analise da umidade, porém com um aumento do

erro quadratico.

Tabela 4 — Modelos e desempenho (Variavel alvo: temperatura do enrolamento)

Método MSE R2 score Tempo de Execugao

XGBoost 0.11 1.00 0.41 s
RandomForest 0.05 1.00 34.90 s
GradientBoosting 0.08 1.00 11.22 s
Light GBM 0.06 1.00 0.48 s
CatBoost 0.07 1.00 1.03 s
ExtraTrees 0.04 1.00 12.01 s
AdaBoost 1.01 0.96 9.75 s

Fonte: Elaborada pelo autor.

A temperatura do enrolamento estd diretamente relacionada com a carga do
transformador, as condi¢oes de operacgao e a dissipacao de calor no éleo. Essa variavel tem
um comportamento mais previsivel e esta fortemente acoplada ao desempenho elétrico
do transformador, respondendo diretamente a variagoes na corrente e na carga aplicada.
Por isso, os modelos preditivos conseguem capturar com mais precisao essas mudancas,

resultando em erros menores nas previsoes.

A temperatura do enrolamento é uma variavel crucial no monitoramento de trans-
formadores, pois permite identificar sobrecargas, diagnosticar falhas no sistema de resfria-
mento, acionar alarmes em sistemas de monitoramento, suportar a manutencao preditiva e
reduzir riscos de falhas catastroficas, prolongando a vida 1til do equipamento e protegendo

o investimento.

Ao se utilizar o modelo treinado XGBoost (Figura 22) ou Light GBM com a entrada
de dados original, considerando grandezas dos transformadores T1 e T2, porém agora
considerando como features apenas dados de operacao do transformador T2 (que sao
informagoes sempre disponiveis), e prevendo a varidvel umidade, os valores nao apresenta-
ram bons resultados. Isso acontece pela natureza de funcionamento do sistema elétrico,
com varios equipamentos conectados, sistemas complexos que variam constantemente com
a carga (consumo), condigoes atmosféricas, condigdes metereoldgicas etc., desta forma,
quanto mais informagoes de monitoramento possiveis, mais caracteristicas os modelos

conseguem absorver, e mais precisos ficam as previsoes.

Por fim, um aspecto interessante é a nao utilizacdo das grandezas de saturacao
relativa e tendéncia na criagdo do modelo. Isso implica em como se o monitor de umidade
nao estivesse instalado. Este fato acontece muito nos ativos por conta dos altos custos de
aquisicao e manutenc¢ao destes sistemas. Treinando os modelos nesta condi¢ao chega-se

aos desempenhos mostrados na Tabela 5.
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Comparacao entre Valores Reais e Preditos - XGBoost
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Figura 22 — Comparagao valores preditos pelo modelo e reais, aplicando menos features
como entrada no modelo XGBoost (resultados ruins)

Tabela 5 — Modelos e desempenho (sem monitor de umidade no treinamento)

Método MSE R2 score Tempo de Execucao

XGBoost 2.23 0.84 0.44 s
RandomForest 0.83 0.94 43.92 s
GradientBoosting 3.23 0.77 11.73 s
Light GBM 2.27 0.84 0.45 s
CatBoost 2.96 0.79 1.07 s
ExtraTrees 0.59 0.96 18.99 s
AdaBoost 4.21 0.70 12.27 s

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os modelos ExtraTrees e RandomForest apresentaram os menores erros MSE,

abaixo dos outros modelos e podem ser utilizados para este tipo de predicao de dados

em sistemas de monitoramento. Esta informacao, dentro de um sistema de avaliacao de

desempenho de ativos, pode disparar um alarme, ou notificagdo, alertando aos engenheiros

essa tendéncia de crescimento.

A Figura 23 mostra um trecho do tempo de comparacao entre valores preditos e

reais para o modelo RandomForest aplicado sem utilizagdo das caracteristicas do monitor

de umidade (que calcula umidade do dleo, saturacio relativa e tendéncia de evolugio). E

possivel percer o quao préximo o modelo chega dos valores reais. O mesmo ocorre para o

modelo ExtraTrees (Figura 24).
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Comparacao entre Valores Reais e Preditos - RandomForest
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Figura 23 — Comparacao valores preditos pelo modelo e reais, aplicando modelo Random-
Forest em um determinado trecho
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Figura 24 — Comparacao valores preditos pelo modelo e reais, aplicando modelo ExtraTrees
em outro trecho de predigcao






59

7 CONCLUSOES

A aplicagao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) no monitoramento online de
transformadores de poténcia apresentou um grande potencial para transformar a maneira
como a manutencao desses ativos criticos é realizada no setor elétrico. A abordagem
tradicional, baseada em manutencao preventiva e corretiva, nao é insuficiente para lidar
com as demandas modernas de confiabilidade e eficiéncia. Com o uso de algoritmos como
Random Forest, XGBoost e ExtraTrees, aliada a redugao de dimensionalidade por PCA, é
possivel prever caracteristicas da condi¢ao dos ativos que dardao subsidios & manutencao
preditiva. Esse avango nao apenas otimiza a manutencao, mas também contribui para a

reducao de custos e o aumento da confiabilidade dos sistemas elétricos.

Os resultados deste estudo indicam que a implementacdo de modelos em sistema de
desempenho de ativos elétricos, utilizado por diversas empresas do setor, pode melhorar a
gestao destes ativos. A capacidade de monitorar em tempo real ou prever a partir de modelos
variaveis criticas como temperatura do 6leo, umidade e corrente dos transformadores
permite identificar padroes de degradacao e antecipar falhas que, de outra forma, passariam
despercebidas até o momento de uma falha. Essa abordagem possibilita que as equipes
de manutencao atuem de forma proativa, substituindo ou reparando componentes antes
que falhem de forma catastréfica, evitando interrupgoes inesperadas no fornecimento de

energia.

Além disso, a integracao de técnicas de TA com sistemas de monitoramento ja
existentes, demonstra a viabilidade de incorporar soluc¢oes tecnolégicas avancadas sem
a necessidade de reestruturar completamente a infraestrutura de monitoramento das
empresas. O uso de dados histéricos e em tempo real aumenta a precisao dos modelos,
e a implementacao dessas solugoes pode ser escalada para diferentes ativos, além dos
transformadores de poténcia, sempre pensando na avaliacao do risco técnico financeiro do

ativo para a empresa.
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