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RESUMO

TREVISAM, Bruno Augusto. Aplicagdo de ferramentas inteligentes de
classificacdo de dados néo estruturados como suporte a gestdo de ativos em
sistemas elétricos de poténcia. 2023. Dissertacdo de Mestrado em Sistema Elétrico
de Poténcia — Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo, S&o
Carlos, 2023.

Este trabalho apresenta a aplicacdo de ferramentas inteligentes com a
finalidade de tratar e melhorar a qualidade de dados ndo estruturados. A aplicacao €
realizada no contexto de gestéo de ativos do Sistema Elétrico de Poténcia, com énfase
no transformador de poténcia. A abordagem nesse seguimento de negdcio visa
solucionar lacunas de informacdes que possam subsidiar tomadas de decis6es mais
eficazes, além de aumentar a visibilidade e integracédo na gestéo de riscos em ativos.
Pelo SIN — Sistema Interligado Nacional ser regulado, qualquer iniciativa em prol de
reduzir falhas ou manutencfes nado planejadas possui relevancia na confiabilidade e
disponibilidade de seus ativos. Na mineracdo de dados, destaca-se a metodologia
KDD - Knowledge Discovery in Database com etapas pré-estabelecidas sequenciais
para desenvolvimento do trabalho, abordando desde a compreenséo inicial dos
objetivos propostos, bem como a escolha dos métodos mais aderentes a cada
aplicacao e também avaliacdo sobre os resultados obtidos. Em suma, verifica-se a
aplicabilidade das metodologias de Arvore de Decisdo, Rede Bayesiana e Maquinas
de Vetores de Suporte na finalidade de classificacéo de textos oriundos dos registros

de histérico de manutengBes em transformadores de poténcia.

Palavras-chave: Gest&o de Ativos, Arvore de Decisdo, Rede Bayesiana, Maquinas

de Vetores de Suporte.






ABSTRACT

TREVISAM, Bruno Augusto. Application of intelligent tools for classification of
unstructured data to support asset management in electrical power systems.
2023. Master's Dissertation in Electrical Power System — Sao Carlos School of
Engineering, University of Sdo Paulo, 2023.

This work presents the application of intelligent tools in order to treat and
improve the quality of unstructured data. The application is carried out in the context
of asset management of the Electric Power System, with an emphasis on the power
transformer. The approach in this business segment aims to solve information gaps
that can support more effective decision-making, in addition to increasing visibility and
integration in asset risk management. As SIN - National Interconnected System is
regulated, any initiative to reduce failures or unplanned maintenance has relevance in
the reliability and availability of its assets. In data mining, the KDD - Knowledge
Discovery in Database methodology stands out with pre-established sequential steps
for the development of the work, addressing from the initial understanding of the
proposed objectives, as well as the choice of the most adherent methods to each
application and also evaluation about the results obtained. In summary, the
applicability of the Decision Tree, Bayesian Network and Support Vector Machines
methodologies is applied in order to classify texts from the history of maintenance

records in power transformers.

Keywords: Asset Management, Decision Tree. Bayesian Network. Support Vector

Machines.
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1 INTRODUCAO

No atual cenario mundial, é cada vez mais comum deparar-se com a integracao
humana e a virtual na busca de solugdes que atendam atividades ou rotinas que
exigem muito esforco e demandam grande tempo para serem executadas. As
ferramentas inteligentes entdo, ganham muito espaco nos mais diversos setores,
tornando-os mais competitivos no que tange ao seu posicionamento de mercado,
devido maior disponibilidade de tempo dedicado em analises estratégicas para uma
melhor tomada de decisao, e consequentemente agregando mais valor ao negocio.

Em termos de manutencdo, em um passado proximo, as decisdes eram
tomadas através de fatos e evidencias em sua maioria fisica, obtidos por uma
investigacdo presencial que se demandava muito tempo e dependia também do nivel
de conhecimento do profissional sobre o assunto em questdo. Tanto a subjetividade
guanto a padronizacéo no procedimento realizado nesse método geram uma incerteza
no resultado devido a ndo ser algo sistematico.

Atualmente, com todo o avanco tecnoldgico e facilidade na obtencéo de dados
proporcionada, as analises e diagndsticos sdo baseados em informagfes
provenientes diretamente do ativo. A atuagao do fator humano entao passa a ser mais
voltada ao perfil analitico do que operacional e assim solucfes integradas de
ferramentas inteligentes vem se tornando essenciais na busca de exceléncia

operacional.

1.1 Gestéo de ativos do setor elétrico brasileiro

O Brasil € um pais de proporcfes continentais, o SIN — Sistema Interligado
Nacional é constituido por quatro subsistemas: Sul, Sudeste/Centro-Oeste, Nordeste
e a maior parte da regido Norte. Tanto a coordenacgéo e controle das operacdes de
geracao e transmissao de energia elétrica é realizada pelo ONS — Operador Nacional
do Sistema Elétrico, bem como também o planejamento da operacdo dos sistemas
isolados do pais. O 6rgao responsavel pela fiscalizacdo e regulacédo € a ANEEL —
Agéncia Nacional de Energia Elétrica [1].

Como o SIN é bastante complexo, em termos de magnitude pela alta

guantidade de ativos envolvidos de diferentes agentes, as intervengdes ao sistema
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devem ser coordenadas com sinergia. De modo que todas as partes afetadas sejam
atendidas e nenhuma delas prejudicada. Entéo, o processo de manutencao dos ativos
do setor elétrico segue especificacdes geridas pela ANEEL que disponibiliza através
de REN - Resolu¢des Normativas as regras direcionadoras aplicadas aos agentes.
Em termos de manutencdo preventiva e preditiva, a REN 669 de 2015 [2]
regulamenta os Requisitos Minimos de Manutencdo e o0 monitoramento da
manutencdo de instalacdes de transmissdo de Rede Basica, isto €, ativos com nivel
de tenséo superior a 230kV. Em 2019, teve alteragOes realizadas pela REN 853 [3], e
posteriormente em 2020 também pela REN 906 [4], conforme Tabela 1.

Tabela 1: Resumo das atividades de manutencgéo

Periodicidades

Atividade Equipamento maximas Tolerancia
(meses) (meses)
Inspecdes Termograficas Equipamentos de Subestacdes 6 1
. _ ] Transformadores de Poténcia
Analise de gases dissolvidos no |y Autotransformadores 6 1
Oleo isolante .
Reatores de Poténcia
o o . Transformadores de Poténcia
Ensaio fisico-quimico do dleo ou Autotransformadores 2 4
isolante .
Reatores de Poténcia
Transformadores de Poténcia
ou Autotransformadores
Reatores de Poténcia
Disjuntores
Chave Seccionadora
Manutencéo Preventiva Periddica | chave de Alta Velocidade 72 12
Medidores de Tenséo e
Corrente em CCAT
Transformadores para
Instrumento
Para-raios
Manutencédo Preventiva Periddica  Banco de Capacitores Paralelos 36 6
Manutencéo Preventiva Periédica |Filtros 48 8
Manutencédo Preventiva Periédica |Valvulas 24 4
Inspecao de Rotina Linha de Transmisséo 12 2

Fonte: REN 906 [4]

No que se refere as transmissoras, nem sempre as intervengdes ao sistema

sdo realizadas de maneira planejada, a indisponibilidade portanto é contabilizada para
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0 agente, resultando em um desconto de PV — Parcela Variavel da respectiva RAP —
Receita Anual Permitida associada a FT — Funcdo Transmissao. O célculo é realizado
de acordo com as diretrizes da REN 729 de 2016 [5], e complementos e revisdes
conforme as REN 782 de 2017, REN 853 de 2019 [6] [7] e REN 906 de 2020 [4]. Na
Tabela 2 sao elencados os critérios aplicados de acordo com o tipo de FT envolvida
no evento, onde utiliza-se fatores distintos, Ko — Indisponibilidade de Urgéncia e Kp —
Indisponibilidade Programada.

Tabela 2 - Padrao de Frequéncia de Outros Desligamentos e Fatores Ko e Kp

Padrao de Frequéncia
de Outros Fator | Fator
FT Familia de FT
Desligamentos Ko Kp
(desl./ano)

MG (*) nao possui 150 10

< 5km(*) 1

>5km e <50Km(*) 1

>50km - 230kV 3
LT 345kvV 2 150 10

440kV 2

500kV 2

750kV 3
Cabo Isolado(*) nao possui 50 2,5
CCAT(*) 3 50 10
Trifasico (*) 1 50 5,0

TR <345kV 1
>345kV 1 150 10

<£345kvV 1
REA 345KV n 150 10
R CRE (*) 3 150 7,5
csl (*) 3 50 2,5
BC (*) 3 100 5,0
CSE (*) 3 150 7,5

Fonte: REN 906 [4]

Legenda:

(*) Qualquer nivel de tensao

Ko - Fator multiplicador para Outros Desligamentos

Kp - Fator multiplicador para Desligamento Programado
LT - Linha de Transmissao

TR - Transformacgao
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CR - Controle de Reativo
REA - Reator

CRE - Compensador Estatico
CSI - Compensador Sincrono
BC - Banco de Capacitor
CSE - Compensacao Série

CCAT - Corrente Continua em Alta Tensdo

E notorio a diferenca de valor de desconto da RAP em casos onde o evento é
caracterizado de maneira urgente ao invés de planejada. Isso reitera a ideia de
exceléncia operacional pelos agentes, estimulando-os na busca por novas praticas ou
solucdes preventivas e preditivas que mitiguem o risco de desligamentos indesejados.
Desse modo, quanto mais informacao a respeito do ativo que possibilite a tomada da
melhor decisédo é extremamente bem vinda e benéfica, pois possibilita aos agentes

realizar predicdes e diagnodsticos antevendo uma possivel falha catastrofica.

1.2 Objetivo

O proposito do trabalho é realizar a aplicacdo de ferramentas inteligentes com
finalidade de melhorar a qualidade de banco de dados de registros de manutengdes
e atividades em transformadores de poténcia. A utilizacdo de um banco de dados néo
estruturados demanda em uma investigacao analitica a fim de identificar as técnicas
mais aderentes ao modelo, que possui varias etapas de tratamento até que se atinge
um nivel aceitavel no qual se possa subsidiar em alguma informacéo significativa.

A utilizacao desses tipos de dados ndo estruturados sdo muito dificultosas e
demandam muito tempo de analise para se conseguir algo que seja realmente
significativo e confiavel, visto que a variabilidade dos dados implica em um aumento
de erro de categorizacdes e classificagdo. A possibilidade de utilizar essas
informac6es em tomadas de decisBes mais assertivas, principalmente no que se
refere ao historico do ativo, agrega muito no ambito de ampliar a visdo que se tem

sobre o problema ou evento em si.

1.30rganizacéo
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O trabalho de pesquisa da dissertagdao de mestrado foi estruturado em secoes,
e organizados de tal forma que denota um sequenciamento logico para o tema
estudado. Na secéo 1, a Introducdo do trabalho conta com subsecdo dedicada a
abordar o tema de gestédo de ativos no ambito dos SEP, citando modelos de regras
aplicados aos agentes de transmisséo e suas particularidades. Na mesma sec¢ao de
Introducéo, encontra-se também subsecbes referentes objetivo e organizacdo do
trabalho.

A Secédo 2 aborda os principais aspectos do transformador de poténcia, com
estratificacado de seus componentes em sistemas dedicados a cada funcionalidade do
conjunto que o compde.

Na secédo 3 do trabalho sdo elencados aspectos introdutorios de tratamento de
dados néo estruturados, onde conta com subsecao dedicada ao tema de mineracao
de dados no ambito de como esse tema € incorporado em um processo geral de nove
etapas de descoberta de conhecimento em banco de dados. Inclui-se também
subsec0des relacionadas aos principais classificadores de texto com possibilidade de
aplicagdo em grande volume de dados.

A metodologia aplicada no projeto é relatada na secdo 4, onde ha o
detalhamento das atividades realizadas envolvendo as fases do KDD - Knowledge
Discovery in Database. Em cada uma das subsecdes sao evidenciadas as etapas de
do KDD, iniciando no entendimento do objetivo e criacdo do conjunto de dados até a
obtencdo dos resultados e avaliacbes apds as aplicacbes dos diferentes algoritmos
de classificagao.

Na secdo 5 serdo apresentadas as consideracdes finais a respeito deste
trabalho, as conclusbes e os ganhos desta pesquisa para gestdo de ativos de

transformadores de poténcia.
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2 PRINCIPAIS ASPECTOS DO TRANSFORMADOR DE POTENCIA

Um transformador é definido pela ANSI/IEEE como um dispositivo elétrico
estatico, que ndo envolve nenhuma peca em movimento continuo, utilizado em
sistemas de energia elétrica para transferir energia entre circuitos através do uso de
inducdo eletromagnética [8]. E um equipamento muito relevante no SEP - Sistema
Elétrico de Poténcia, uma vez que tem responsabilidade da transformacao de tenséo,
ora como funcao de elevacéo, utilizados em aplicacdes de subestacdes elevadoras
de geracao, ora como funcdo de rebaixamento, muito comumente aplicados em
sistemas de transmissao e distribuicao.

Tem como objetivo principal a converséo de diferentes niveis de tenséo, entre
0 circuito primario, e os circuitos secundario e terciario, onde tem-se mantida a mesma
frequéncia e diferem-se as tensdes e correntes. E caracterizado por ndo possuir
partes internas moveis, onde a transferéncia de energia ocorre pela inducéo
eletromagnética entre um circuito e outro [9].

A construcao de um transformador depende da aplicagdo. Os transformadores
destinados ao uso interno sao principalmente do tipo seco, porém também podem ser
imersos em liquido. Para uso ao ar livre, os transformadores geralmente sdo imersos

em liquido [8], conforme ilustrado na Figura 1 [9].
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Figura 1: Transformador trifasico com conservador de 6leo [9]

A composicao de um transformador de poténcia imerso em liquido isolante se
da ndo somente pelo préprio transformador, como também por equipamentos
associados. Devido a alta quantidade de componentes envolvidos, geralmente sao
associados a sistemas funcionais, nos quais sdo concentrados 0s componentes

envolvidos respectivamente [10].

2.1 Sistema de Comutacéo

E definido como o conjunto de dispositivos eletromecanicos e eletrénicos com
funcdo de alterar as relacbes de tensdes do transformador, e podem ser
caracterizados por dois tipos, comutadores de derivacdes em carga e os comutadores

de derivacbes sem tenséo [10];
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Figura 2: Comutador de derivacdo em carga [9]

2.2 Sistema de Protecéo

S&o conjuntos de trés tipos de protecao utilizados para detectar falhas, evitando
danos extensos e e/ou preservar a estabilidade e a qualidade do sistema de energia.
Normalmente, sdo definidos pela protecdo sobrecorrente para correntes de fase,
protecéo diferencial para correntes diferenciais e acumulador de gés ou protecdo de
aumento de pressao para falhas de arco [8].

Figura 3: Relé Buchholz
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2.3 Sistema de Conexao

E constituido pelo conjunto de componentes responsaveis pela conexdo dos
cabos ou barramentos elétricos, como por exemplo a bucha, que ao mesmo tempo se
conecta e elementos externos ao transformador, mas mantem a estanqueidade do

equipamento, bem como sua isolagao.

2.4 Sistema de Resfriamento

Tem em sua composicdo componente ou elementos que auxiliam na
refrigeracdo do transformador, como os radiadores. Esses que atuam na dissipacao
térmica do Oleo, pela troca de calor com 0 meio externo através das aletas que
possuem maior contato com o ar. Normalmente, o sistema de resfriamento conta
também com ventilagdo forcada, onde se obtém maior desempenho e melhor

eficiéncia na refrigeragdo do transformador.

2.5 Sistema de Estrutural

E constituido principalmente pelo tanque principal, uma vez que é responséavel
por abrigar a parte ativa do transformador como nucleo e o 6leo isolante, possuindo
conexdes aos radiadores para circulacdo dele com meio externo. Deve ser um
componente extremamente robusto a fim de suportar esforcos mecanicos e altas

pressdes de acordo com a respectiva especificacado de poténcia aplicada.

2.6 Sistema de Conservacado do Oleo

E o conjunto de componentes dedicados a receber o 6leo do tanque quando
este se expande, devido aos efeitos do aquecimento por perdas internas. O
conservador de 6leo é tido como requisito para o uso do relé Buchholz, necessario

para deteccéo de pequenas falhas internas [9].
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2.7 Sistema Ativo

Constitui-se pelos componentes elétricos de alta tensdo, como nucleo
magnético e isolamento dielétrico do transformador, ao qual é destinado na

transformacao de tenséo e corrente de alta tensédo [10].
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Figura 4: Vista do nucleo de um transformador trifasico [9]

2.8 Sistema de Controle, Supervisdo e Monitoramento

E constituido pelo conjunto de dispositivos relacionados a estados e grandezas
do transformador. S&o componentes de extrema importancia no que tange ao regime
de operacéo, logo que é através de periféricos como termémetro de o6leo, indicador
de nivel de déleo, valvula de alivio de pressao ou relé de subita pressdo que atuacao
de controle pode ser realizadas no objetivo de evitar uma falha catastrofica. Talvez,
atualmente esse sistema seja um dos que mais evoluiu ao longo do tempo, com

aplicacdes de monitoramento online para transformadores modernos com sensores

instalados.






37

3 ASPECTOS INTRODUTORIOS DE TRATAMENTO DE
DADOS NAO ESTRUTURADOS

Os ativos sao tidos como maquinas, edificios, veiculos, as informacdes
associadas e sistemas de software que sao utilizados para servir uma funcéo
empresarial ou organizacional [11]. Desse modo, os dados ndo deixam de ser ativos,
pois sdo através deles que se geram informacdes. Ao longo da evolucéo tecnoldgica
ao qual o planeta vem passando, principalmente nos ultimos anos, onde essa
transformacdo estd se dando mais rapida, os dados estdo ganhando cada vez mais
espaco. Muito disso se deve pela facilidade de se obter diagnésticos mais rapidos
[12].

Por tratar-se de um ativo de grande importancia no SEP, o transformador de
poténcia tem alto nivel de controle e gestdo por parte dos agentes, como em
atividades de manutencdes, nas quais este equipamento € envolvido, sejam elas
preventivas, corretivas ou preditivas. Na busca do prolongamento do ciclo de vida do
transformador, h&a priorizacdo por solucdes preventivas e preditivas, logo que os
beneficios quantificados pelo menor custo de reparo, diminuicdo do risco de falha e
aumento de desempenho possibilitem assegurar uma maior confiabilidade ao sistema
elétrico.

A avaliacdo relacionada ao estado atual do transformador pode ser obtida
através do indice de saude [13]. Para obtencdo deste indice, sdo consideradas
algumas variaveis, como: degradacdo do papel isolante, geracdo de gases
combustiveis, taxa de falha, etc. De maneira geral, é tomada a maior quantidade de
dados historicos, como registros de manutencdes, resultados de ensaios fisico-
guimicos, cromatograficos, elétricos, etc. E nem sempre esses dados estdo
estruturados, principalmente pelo transformador de poténcia possuir registros
bastante antigos que comumente ndo eram realizados de maneira sistematica, isto €,
em banco de dados como em sistemas digitais atuais.

A base histérica de dados é de grande valia para avaliacdes e diagnosticos de
um determinado ativo, por exemplo na estimativa de condicdo de degradagcdo do
transformador de poténcia e estimativa do indice de isolamento com base no historico
de dados de 6Oleo [14]. Nesse artigo, é enfatizada a urgéncia em se estabelecer um

arranjo adequado de analise historica de Oleo de transformador de poténcia desde de
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guando teve sua entrada em operacgao pela primeira vez até a data atual. Desse modo,
€ proporcionada uma identificacdo que auxilia a equipe de gestao de ativos a tomar

uma acao de manutenc¢ao oportuna.

3.1Mineracéo de dados

No que se refere a analise de banco de dados, € inevitavel ndo abordar o termo
de Data Mining ou Mineracao de Dados na traducéo livre, que se trata do processo de
mudanca, através de grandes bancos de dados em busca de padrdes interessantes e
anteriormente desconhecidos, segundo [15]. Sua grande importancia e necessidade
se devem a abundancia e acessibilidade proporcionada aos dados atualmente. Data
Mining faz parte de um processo geral de Knowledge Discovery in Database — KDD,
ou Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, na traducéo livre, e pode ser
considerado como o passo central de todo o0 processo.

O processo de KDD foi definido por Fayaad et al [16] como “o processo nao
trivial de identificar validos, novos, potencialmente (teis e, em Ultima analise,
compreensiveis padrées em dados”. Basicamente, todo o processo conta com nove

passos, conforme ilustrado na Figura 5.
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L pré-processados

- 10 — Dados
. selecionados
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Figura 5: Representacéo do Processo KDD adaptado de [16].

1. Compreensdao de dominio e objetivos do KDD trata-se da etapa

preparatoria inicial que visa entender o que deve ser feito com as muitas
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decisdes relacionadas a transformacdo ou algoritmos, por exemplo. E
nesse passo também que se necessita entender 0s objetivos do trabalho.
No decorrer no processo, podem haver revises e ajustes desta etapa.
Criar um conjunto de dados no qual a descoberta sera realizada. Com o0s
objetivos ja definidos, deve-se determinar quais dados serao utilizados para
a descoberta do conhecimento. E nesse passo que se verifica a
disponibilidade dos dados, bem como a necessidade de inclusado de dados
adicionais, integrando-os em um conjunto de dados com seus respectivos
atributos.

Pré-processamento e limpeza. E a etapa que melhora a confiabilidade dos
dados, pois inclui limpeza de dados, remocédo de ruidos ou outliers e
tratamento de valores ausentes. Podendo envolver métodos estatisticos
complexos ou até mesmo algoritmo de minerag¢do de dados especificos.
Transformacédo de dados. Trata-se da fase onde ocorre a preparacéo e
desenvolvimento dos melhores dados para mineracdo. Tem como
possibilidades de utilizacdo a reducdo de dimensdo, como selecdo de
recursos e extracdo, assim como amostragem de registro. Ou entdo, a
transformacdo de atributos, como discretizar atributos numéricos e
transformacéao funcional.

Escolha da tarefa de mineracédo de dados apropriada. Nesse passo € onde
ocorre a decisao de qual tarefa se demonstra mais aderente ao proposito,
por exemplo: classificacdo, regressdo ou agrupamento. Ha dois principais
objetivos na mineracdo de dados: previsdo e descricdo, sendo que a
previsao se refere muitas vezes a mineracado de dados supervisionada, em
contrapartida a mineracdo de dados descritiva inclui classificacdo nao
supervisionada e aspectos de visualizagdo de mineragao de dados.
Escolha do algoritmo de mineracéo de dados. E nessa etapa que ocorre a
selecdo do método especifico a ser utilizado para pesquisar padrdes. Por
exemplo, ao comparar precisao com compressibilidade, o primeiro € melhor
com redes neurais, logo o segundo € melhor com arvores de decisao.
Empregando o algoritmo de mineracdo de dados. Nessa etapa, € onde se
aplica o algoritmo vérias vezes até que se possa obter um resultado

satisfatério. Nesse momento também, podem ocorrer ajustes de controle
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de parametros do algoritmo, bem como nimeros de neurdnios de uma rede
neural.

Avaliacdo. Fase onde ocorre a interpretacdo de padrbes com relacédo aos
objetivos definidos na primeira etapa. Tem como finalidade a compreenséao
verificagéo de utilidade do modelo induzido. E também o momento onde se
registram as descobertas de conhecimento para uso posterior.

Usando a descoberta de conhecimento. E o momento onde o conhecimento
se torna dinamico, com implicagbes em alteragbes no sistema com
possibilidade de medir seus efeitos. As estruturas de dados podem mudar
conforme tornam-se indisponiveis e o dominio de dados pode ser

modificado, por exemplo um atributo ter um valor que ndo assumido antes.

3.2 Classificadores de texto

A aplicacdo de regras fixas em larga escala de maneira manual é possivel,

porém depende de alto esfor¢co e tempo. Caracteristicas estas que sdo extremamente

importantes nos dias atuais onde se buscam o maximo de eficiéncia. Com a

classificacdo de texto, torna-se facil a classificacdo de artigos em diferentes

categorias, como esportes, politica ou mercado de agbes. Este processo pode ser

realizado com apoio de NLP — Natural Language Processing, processamento de

linguagem natural na traducdo livre, através de aprendizagem de maquina que

proporciona a possibilidade de viabilizar a classificacdo e ordenacdo de um grande

volume de dados.

Ha inimeras maneiras de classificacdo textuais, dentre as quais pode-se citar:

3.2.1

Arvore de decisdo
Rede Bayesiana

Maquina de Vetores de Suporte

Arvore de decisdo

A representacdo por meio de regras mapeadas em Arvores de Decisdo tem

como objetivo a criacdo de um modelo viavel que ira prever o valor de uma variavel

de destino com base no conjunto de variaveis de entrada [17]. Na minerac&o de dados,

uma arvore de decisdo € um modelo preditivo que pode ser utilizado para representar
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classificadores e modelos de regressao, sendo também chamada de arvores de
classificacéo e arvores de regresséao, respectivamente, de acordo com o propadsito de
aplicacao [15].

O funcionamento desta técnica ocorre de maneira estruturada
hierarquicamente através de conjuntos de nés interconectados. Onde os atributos de
entrada sdo testados nos ndés internos, de modo que se tome uma decisao
determinando qual sera o né descendente, ja a classificacdo das instancias é
realizada de acordo com seu respectivo rétulo associado [18].

Entre as principais caracteristicas tidas como vantagem e que viabilizam o
método, tem-se as seguintes [18]:

e Precisdo: habilidade do modelo para avaliar ou prever corretamente

classes, agrupamentos, regras;

e Velocidade: uma vez construida uma arvore de deciséo, seu uso € imediato

e sua execucao é computacionalmente muito rapida;

e Robustez: habilidade do modelo para avaliar ou prever corretamente,

utilizando dados ruidosos ou com valores ausentes;

e Escalabilidade: capacidade de construir modelos eficientemente a partir de

grandes volumes de dados;

e Interpretabilidade: alto nivel de compreensao fornecido pelo modelo;

e Flexibilidade: o espaco das instancias é particionado em subespacos e

cada subespaco é adaptado a diferentes modelos.

Além das vantagens supracitadas, nesse método pode-se citar algumas
limitagbes, como por exemplo a criacdo de modelos excessivamente complexos,
dependendo dos dados apresentados no conjunto de treinamento. Para evitar que o
algoritmo de aprendizado de maquina superajuste (Over-fitting) os dados, €
importante revisar os dados de treinamento e podar os valores para categorias e assim
produza um modelo mais refinado e melhor ajustado. Outro ponto € de que alguns
dos conceitos da arvore de decisdo podem ser dificeis de aprender porque o modelo
nao pode expressa-los facilmente. Essa deficiéncia as vezes resulta em um modelo
maior do que o normal. Desse modo, pode ser necessario alterar o modelo ou olhar

para métodos diferentes de aprendizado de maquina [17].
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Ha diversos algoritmos desenvolvidos para aplicacdo das Arvores de Decis&o

e classificacdo, dentre os quais os mais relevantes sdo CART [19] de Breiman et al.,
0 ID3 [20] e C4.5 [21], de Quinlan:

CART: é uma técnica aplicada tanto pra arvores de classificacdo (atributo
nominal) quanto pra arvores de regressao (atributo continuo) [22].
Caracteriza-se pelo fato de construir arvores binarias, ou seja, cada no
interno tem exatamente duas arestas de saida. As divisbes sao
selecionadas usando os dois critérios e a arvore obtida € podada por meio
da reducéo do fator custo-complexidade [15]. Permite também além do
tratamento diferenciado para atributos ordenados, a possibilidade de
combinacgdes lineares entre atributos (agrupamento de valores em varios
conjuntos) [22].

ID3: é considerado um algoritmo de arvore de decisdo muito simples. Utiliza
0 ganho de informacg&o como critério de divisdo, o algoritmo para de crescer
guando todas as instancias pertencem a um unico valor de um recurso de
destino ou quando o melhor ganho de informag&o ndo € maior que zero.
ID3 né&o aplica nenhum procedimento de poda nem lida com atributos
numéricos ou valores ausentes. Tem como principal vantagem sua
simplicidade, no entanto, possui varias desvantagens, COmo ser necessario
a conversdo de dados continuos devido ser projetado para atributos
nominais, medidas de contorno devem ser aplicadas para evitar
superajuste (over-fitting), escolhendo as menores arvores em relacéo as
maiores, mesmo que esse algoritmo produza arvores pequenas, porém nao
a menor arvores possivel [15].

C4.5: é uma evolucao do ID3 e também usa a taxa de ganho como critério
de divisdo. A divisdo cessa quando o numero de instancias a serem
divididas esta abaixo de um certo limite. Remoc¢do baseada em erros &
realizada apos a fase de crescimento. C4.5 pode lidar com atributos
numéricos. Também pode induzir a partir de um conjunto de treinamento
gue incorpora valores ausentes usando critérios de razdo de ganho
corrigidos. Dentre os aprimoramentos em relagéo ao ID3, o C4.5 usa um
procedimento de poda que remove ramos que ndo contribuir para a
precisdo e substitui-los por nés folha, também permite que os valores dos

atributos estejam ausentes, e lida com atributos continuos dividindo o valor
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do atributo variando em dois subconjuntos (divisdo binaria).
Especificamente, ele procura o melhor limite que maximiza o critério de
razdo de ganho. Todos os valores acima do limite constituem o primeiro
subconjunto e todos os outros valores constituem o segundo subconjunto
[15].

3.2.2 Rede Bayesiana

A rede Bayesiana como o proprio nome faz referéncia, leva como um de seus
principais fatores, a aplicacdo do teorema de Bayes. O teorema de Bayes é
representado de acordo como a seguinte equacao.

p(gla) = L2P(S)

Onde:

p(cj|d) representa a probabilidade da instancia d estar na classe c;
p(d|cj) indica a probabilidade de gerar insténcia d dada a classe c;.
p(cj) representa a probabilidade de ocorréncia da classe c;.

A p(d) é a probabilidade de ocorréncia da instancia d.
O teorema de Bayes pode ser definido como uma suposi¢do de independéncia
condicional dentre todas as variaveis Ai,...An em uma determinada categoria C,

conforme ilustrado na Figura 6.
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Figura 6: Exemplo tipico de estrutura de rede Bayesiana, adaptado de Pavlenko e Chernyak
(23]

A rede Bayesiana, também conhecida como modelos gréaficos direcionados
aciclicos, € a técnica que combina a teoria da probabilidade com a teoria dos grafos.
Com base em um conjunto de variaveis ou parametros, € possivel prever resultados
com base em probabilidades. Essas variaveis estdo conectadas de tal maneira que o
valor resultante de uma variavel ira influenciar a probabilidade de saida de outro, dai
0 uso de nos em rede [17].

Pavlenko e Chernyak [23] definem uma rede bayesiana como um grafo aciclico
dirigido que codifica a distribuicdo de probabilidade conjunta sobre um conjunto de
variaveis aleatorias X= {Xi1...Xq}. Formalmente, podendo ser definida uma rede
bayesiana para X pelo par <G,P>. Onde G representa um grafo aciclico dirigido cujos
nés correspondem as variaveis aleatorias X= {Xi1...Xd} e P é representado pela
formula: P = {P(x1|M), ..., PXd|lM@p)}, indica o conjunto de distribuicbes de
probabilidade condicionais de d, dado o conjunto de nés pais desses vértices, como:
M, paracada Xi, i=1, ..., d.

A aplicacdo de Naive Bayes demonstra algumas vantagens, como possuir um
tempo curto para treinamento, devido a varredura Unica, obtendo dessa maneira uma
rapida classificacdo. Também ndo se mostra com sensibilidade a recursos
irrelevantes, e por fim, lida bem com dados reais e discretos, assim como dados de
streaming. Outro ponto bastante relevante é o retorno da probabilidade sobre o

modelo, algo importante para analisar a confianca no algoritmo em questéao.



45

3.2.3 Magquina de Vetores de Suporte

Support Vector Machines (SVMs), na traducao livre, Maquinas de Vetores de
Suporte, séo tidas como um conjunto de aprendizagem supervisionada relacionada a
métodos de classificacao e regressdo. Faz uso da teoria de aprendizagem de maquina
para maximizar a precisdo preditiva enquanto evita automaticamente o ajuste
excessivo dos dados [24].

Os fundamentos das Maquinas de Vetores de Suporte foram introduzidos por
Vapnik em 1995, na primeira edicdo de seu livro, ocasidao na qual foi trazida para
discussédo o tema se contrapondo aos métodos classicos de estatistica, onde para se
controlar o desempenho, diminui-se a dimensionalidade de um espaco de recursos,
logo 0 SVM aumenta drasticamente a dimensionalidade e depende do chamado de
fator de margem grande [25].

O SVM tem como objetivo principal a segregacdo dos dados. Desse modo, a
medida que a segregacdo € realizada, a minima distancia entre os pontos é
denominada de margem, conforme ilustrado na Figura 7. Assim se busca a maxima

segregacao dos pontos de dados mais préximos, isto €, a maxima margem.

Margem

> Hiperplano

e , Vetores
Q o de
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\

Figura 7: Exemplo de SVM linear. Elaboracgéo propria.
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Nem sempre os hiperplanos sao a melhor solugdo para segregacéo de pontos
de dados, uma vez que ndo estdo distribuidos linearmente. Para esses casos, se
utiliza um truque de Kernel, que transforma a entrada de dados em um espaco de
dimenséo superior. Dentre os tipos comumente utilizados em SVM, pode-se citar o
kernel de funcdo base radial que tem a possibilidade de mapeamento espaco em

dimensdes infinitas, ilustrado na equacao seguinte [26].

K(x’ y) — e—llx—y”Z/ZUZ

Outro método bastante popular para modelos nao lineares € o Kernel polinomial
gue possui a capacidade de distingdo de espaco de entrada curvo ou nao linear,

expresso pela equacao a seguir [26].

Kxy) =& -y+ 1P

A utilizacdo da metodologia do SVM possui vantagens por se tratar de uma
ferramenta Gtil para analise de insolvéncia, por exemplo quando os dados ndo sao
regularmente distribuidos ou tem uma distribuicdo desconhecida, desse modo se
torna eficaz em espacgos dimensionais elevados. Além disso, os SVMs oferecem uma
solucdo Unica, uma vez que o problema de otimalidade € convexo. Esta é uma
vantagem comparada para Redes Neurais, que tém varias solu¢cdes associadas a
minimos locais e, por este motivo, podem nao ser robusto em diferentes amostras
[27].

A aplicacdo de SVM inclui a necessidade de uma boa fungéao Kernel [26], e iSSO
pode ser entendido como desvantagem. Outro ponto que se pode citar, comum de
técnicas ndo paramétricas, como SVMs, é a falta de transparéncia nos resultados,
principalmente no que tange a dados financeiros, utilizados no estudo de Deutsche
Bundesbank como alternativa para classificacdo de empresas de Auria € Moro em
2008 [27].
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4 METODOLOGIA

De maneira a sistematizar o processo metodolégico nesse trabalho, foi utilizado
KDD - Knowledge Discovery in Database como referéncia, e deste modo, foram
seguidas as etapas conforme definicdo do item 3.1. Na sequéncia, ha o detalhamento

das atividades realizadas em cada fase do KDD voltadas para o trabalho proposto.

4.1 Compreensdao de dominio e objetivos do KDD

A primeira fase da metodologia corresponde ao entendimento do negécio na
traduco livre. E nessa etapa onde se inclui a determinac&o dos objetivos, baseando-
se na situacao atual e entdo se desenvolve um plano de projeto.

A principal finalidade deste trabalho atua na busca de solugdes em ferramentas
inteligentes para classificagéo de dados ndo estruturados na gestéo de ativos do setor
elétrico. Diante da alta quantidade de ativos que o comp®em, foi priorizado o
transformador de poténcia, visto que se trata de um equipamento de grande
importancia ao sistema elétrico, além de também ser um dos tipos de equipamentos
gue mais impactam os agentes em caso de indisponibilidades indesejadas.

Como fonte de dados para o estudo, foi escolhida a base de registros de
manutengcdo em transformadores de poténcia de uma agente de Transmisséo de
Energia Elétrica ao longo de 10 anos, tendo inicio em janeiro de 2009. Nesse banco
de dados ha inumeras informacdes relacionadas ao problema e/ou defeito relatado.
Dentre os dados mais relevantes, pode-se citar além de detalhes como modelo e
fabricante do respectivo ativo transformador de poténcia, como também o componente
envolvido, os modos de falha e as agdes realizadas para reparar o problema e/ou

defeito.

4.2 Criagdo de conjunto de dados

No entendimento dos dados é onde se incluem a coleta inicial de dados,

exploragdo, descricdo, bem como também a constatacdo da qualidade dos dados.
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Para apoio na andlise dos dados foi utilizada o Python, linguagem de programacéo
criada por Guido van Rossum e publicada em 1991, que incorpora varios moédulos,
pacotes e bibliotecas. A linguagem traz uma grande variedade de libraries,
possibilitando a utilizacdo das mais variadas aplicagbes, como web development,
computacdo numérica, desenvolvimento de jogos e softwares, machine e deep

learning [28].

A linguagem Python demanda a utlizagdo de uma IDE - Integrated
Development Enviroment, ambientes computacionais para desenvolvimento e
compilacdo de codigos. Dentre as varias IDE’s para utilizagdo com o Python, foi
escolhida para o desenvolvimento do trabalho Jupyter Notebook, devido a ter como
uma de suas principais vantagens, a compilacdo em partes, gerando assim resultados
preliminares, e consequentemente facilitando a interpretacdo, algo de extrema
relevancia pois minimiza o risco de erros no codigo e melhora a interatividade.

Os dados utilizados para esse trabalho s&do relacionados a registros de
manutencdo, totalizando 6192 eventos caracterizados em 40 colunas. Para a analise
dos dados crus desse banco de dados, foi utilizada a biblioteca pandas-profiling. De
inicio, ja se constata uma baixa qualidade de dados, como também falta de
homogeneidade e uma quantidade de células faltantes de 5,5%.

Na realizacdo de uma analise geral sobre o banco de dados, é possivel
perceber campos que agregam maior valor ao objetivo do trabalho quando
comparados a outros. Por exemplo, o campo descricdo que possui preenchimento
com texto livre, sendo um campo com dados de alta cardinalidade com 78,8% de
valores distintos. Nesse caso em especifico, se constata variacfes textuais que

implicam no mesmo significado, possibilitando sua categoriza¢do, conforme Figura 8.
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Common Values Overview

Value Count Frequency (%)
AA Vazamento de 6leo isolante 42 0.7% ‘
AA. Vazamento de éleo isolante 41 0.7% ‘
AA.Anormalidade nos acessérios 30 0.5% ‘
AA Anormalidade silica-gel 28 0.5% ‘
AA. Anormalidade silica-gel 28 0.5% ‘
Silica gel saturada 23 0.4% |
AA. Anormalidade Silica-Gel 23 0.4% ‘
Silica Gel Saturada 17 0.3% ‘
AA. Aquecimento detectado por termovisao 17 0.3% ‘
Defeito resisténcia de aquecimento cx ac 16 0.3% ‘
Other values (4868) 5927 95.7%

Figura 8: Base de dados original - Campo descricdo

Outro campo relevante que demonstra ndo muita variacado é “Txt.code prob”
com informac0des valiosas a respeito do problema em questdo. Um dado interessante
constatado, € a existéncia de um registro genérico “Outro — qual?” fazendo com que
a qualidade seja ainda menor, simplesmente pelo fato de nao -caracterizar

corretamente o problema.

Common Values Overview

Value Count Frequency (%)

Outro - qual? 1622 26.2% ([
Componentes danificados ou desgastados 903 14.6% _
Vazamento de 6leo 888 14.3% ([
Dano ventiladores 499 8.1% -
Silica-Gel Defeituosa 425 6.9% ([N

Ponto quente 383 6.2% -

nan 172 28% ([
Ventilador(es) Defeito(s) 139 2.2% .

Nivel de éleo anormal 137 2.2% .

Vazamento de Oleo 102 1.6% .

Other values (74) 922 14.9%

Figura 9: Base de dados original - Campo "Txt.code prob"

Até mesmo campos de cadastro de transformadores como respectivo
fabricante é apresentado de forma ndo padronizada, com evidencias de diferentes
registros ao se referir sobre o0 mesmo fabricante, como por exemplo: “ABB” e “ASEA
BROWN BOVERI”, conforme ilustrado na Figura 10.
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In [15]: np.sort(notas_tr['Fabricante'].unique())

Out[15]: array(['ABB', 'AEG', 'ALGE', 'ALSTHOM', 'ALSTHOM ATLANTIQUE', 'ALSTOM',
"ANSALDO', 'AREVA', 'ASEA', 'ASEA BROWN BOVERI',
"ASEA BROWN BOVERI', 'ASEA ELETRICA', 'ASEA ELETRICA S.A',
'ASEA ELETRICA SA', 'Alstom Grid Energia Ltda', 'Areva', 'BBC',
"BELIMA', 'BROWN BOVERI', 'BROWN BOVERI / WEG', 'Brown Boveri',
"CEMEC', 'CHARLEROY-INDUSELET', 'COEMSA', 'COEMSA-ANSALDO',
"COENS.A.'", 'COENSA', 'DEDINI', 'EASA', 'GE', 'GENERAL ELECTRIC',
"GENERAL ELETRIC', 'GORDON', "'GORDON S/A', 'INDUSELET',
'INDUSELET S.A.', 'ITAIPU', 'ITEL', 'Itaipu’, 'LEGNANO', 'MITRUS',
"MITSUBISHI®, 'MITSUBISHI ELECTRIC CO.', 'NATIVA', "ORTENG LTDA.',
"ROMAGNOLE', 'SADE', 'SIEMENS', 'SIEMENS LTDA', 'SUPERKAVEA',
'Siemens', 'T. EQUIP. ELETRONICOS S/A', 'TOSHIBA',
'TOSHIBA DO BRASIL', 'TRAFO', 'TRAFO (ASEA)', 'TRAFO (COEMSA)',
'"TRAFO EQUIP.ELETRIC.', 'TRAFO T', 'TRAFOMIL',
' TRANSFORMADORES JUNDIAI', 'TRANSFORMADORES UNIAO',
' TRANSFORMADORES UNIAO S.A.", 'TRANSFORMADORES UNIAO S/A',
' TRANSFORMADORES UNIﬁO(TUSA)', 'TUSA', 'TUSA / SIEMENS',
'TUSA TRANSFORMADORES UNIAOQ S.A", 'TUSA.TRANSF. UNIAO LTDA',
'Toshiba', 'Trafo', 'Trafo Equip. Elétricos S.A.',
'Transformadores Unido', 'ULTRA TRAFO', 'UNIAQ', 'Unido’, 'WEG',
'"WEG (ASEA)', 'WEG (BROWN BOVERI)', 'WEG (TRAFO)', 'WEG / ITEL',
'WEG/MR/TREE TECH', 'WESTINGHOUSE', 'WTW', 'ZILMER', 'nan'],

dtype=object)

Figura 10: Base de dados original - Campo "Fabricante"

De maneira similar ao caso anterior, a ndo padronizacdo de informacéo
relacionada ao modelo também tem registro com divergéncias cadastrais, como por
exemplo “TMY 33”7, “TMY-33” e “TMY.33", ilustrado na Figura 11. Observa-se a
utilizacdo de caracteres especiais no registro do respectivo modelo em inimeros
casos, algo que dificulta a categorizacdo de dados para qualquer estratificacdo
simples. Portanto, sdo itens que necessitam de padronizagdo preliminar para

proporcionar um tratamento dos dados mais assertivos.
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In [8]:  np.sort{nctas_tr[ 'Denomin.tipo’ ].unigue())

OUt[&]: array(['1@953734", "112,GKvA", '11254352', "1128@457', "11468179°,
'11554982°, '11881459°, '11931767', '11932131", "124711e8’",
'12247349° ) '13847352°, 13847355, "13859981°, "2ISKVA,
'I985.9%99', "3007 9342', '3007.0417", '30078542°,

'345/88/34,5 kW', "IPOLS/1-FSP', '45 KWA", 'S@@215213 (TEILF)',
'See42387", "Seekva', 'S356/87°, '6l5/@e%-@18', 'TIEVA',
'343274252%, "B43274845', "B43274219°, 'A', A NORMA MBR-535821',
"ADILF', "AE3RA', "AKOUS-482/15", "AMO-CH', "AMOC-FFA', "AMOC-NF',
"AMOV-MF', 'ATOC-MF', "ATTOE', "ATTOE/REG', "ATTOE/TERRA", 'B',
"BID-15891/138", 'BID-46/15", "BM 488/2/15', 'BUC3IP485EM24592,4',
‘CR', 'CRE', "CTF", 'CTR2-¥DDA', 'EFPN 2157/44@°,

"ELCN 8155/345-B2", 'ELCNS15634CEB2HLAKSS4"', "ELCNZ3SE+HLAKSSE4E ',
"ELCHE3SE-HLAKSELE", "ELGN 7354, "ELGM-7954°,

"ELMH B157+HLAK 5742', 'ELMMS356+HLAKSE45', "ELPN 3057/448',
"ELPN-2857/44@", "ELPNS1ST+HLAKS742', 'ELUM 7354", 'ELUN 7854°,
"ELUNT354", 'FOA', 'H-8', "H8', 'HC f O P R - D', "HC/OP/APLR-D',
"HC/OP/OPLAR-D", "HC/OP/OPLR-D", 'HC/OP/OPR-D', 'HC/OP/QPLR-D",
‘HC/OPTLR-D', "HCTLR-D', 'HCTR-D', "HO/OPTLAR-D', 'HTL',

"ITS 75/1.2', "KLRM-1545T/1328', 'KLUM 1194/138', "KLUML1194/138°,
"KOHM 1154/138B', "KOHM1154/138", "KOPHM-1154/138", "LCF-VF',
"LM-T", "LM-VF', "LN-VF-WF"', 'LMN-VF-\VF MOMOFASICO", "LN/LVF',
"LM/VF', "LNVF', "MA&-4', "MLPN B954', 'MLPN-7954", 'MOC - NF',
"MOC-FFA', 'MOC-NF', "MOC37,5-5@8M/242/92,2', "MOV-NF", 'MOVC-NF',
"MUC 35-58M/242/92,4", 'MUC3S-58M/212/92,4', "MER T448 J 75 Kva',
"MLPN 2157', "MLPNTIST+HLAKG242", "MLUM FE56°, 'NOS J ONP', 'NPN',
"0A-T', '"OMAN', 'OWP', 'PDOE', "PTO-PS', 'PTOC', "PTOE’,

"PTOE 28871-8572', 'PTOE-REG', "PTOOQ', 'PTOPE', "PTOPS',
"PTOPS-LN", 'RTI', 'SECO', "SECO TDS-182T', 'SRE", 'T 102@/14&',
'T-@@75/12@', 'T-85 9834, 'T-8588/ 344", 'T-B598/344/NAT/CLASE',
'T24880/132-6", 'TSO08/1326", 'Te258/6%6', 'T7SK38', 'TA-1',

"TAC 25-3@M f145/72,5", "TAC-15M/35,2/24,2', 'TAC-15M/33/25,8",
"TAI', 'TAD', 'TC See/1s', "TCD', "TCx-See', 'TCyY-75", 'TCZ-leea’,
‘TCz225', 'TD2LF', 'TDO-1@5E', "TE 2 LF', 'TE2AF", 'TEILF',
"TE3LF', "TE3RF', 'TEZRF/843274707", 'TEC-l@e@@/15/1,2', "TED 98a3',
"TEEY 218-2', 'TEEY 92@%', "TEEY-228-2', 'TET &5&", "TET &58',
"TET-4@@-2', "TET-7@02', 'TET-739', 'TEZIRF', 'TFDY 1130', 'T1',
'TL', 'TL-188@/15°, 'TL-188@8,/122', 'TL-45/15', 'TL-G@@e/s59',
"TL-75/15", 'TL45/15', 'TLGM-8154/238-B1", 'TLLN-7251.138-3',
"TLLN-7251/1388", 'TLMM 73527138 B", 'TLMN-7852', 'TLPM 7752',
"TLSH &249', "TLSM 7349', "TLSH 752", 'TLSN 7752",

"TLSN 7752-2@1@', 'TLSMW 2255', "TLSME356", 'TLTF-1758@,/138B',
"TLTR 1%8@@/1338", 'THM-4&", 'TM-56", 'TMSE', 'TMY 33", 'TMr 43',
"TMY-33', 'TMY.23', 'TMZ 55", "TMZ-44', 'TMZI-46', 'TMZI-52',
"TMZ-55', 'THBA', "TNSYA', "TNYA', "TOC - NF', 'TOC-NF',
"TODN-588/154", 'TOFF-12,5/1381", "TOT 1@@a', 'TOT 4783,
"TOT-65&9", 'TOTe5@2', 'TOTAL 3@e', 'TOVC - NF', "TR-22°,
"TRANSFORMADOR COMVER®, 'TS", "TSA", 'TSAE 725@', 'TSAE-7@49',
"TSSE7258", 'TSUNGS4s", 'TT- 23", "TTS4', 'TTS45/1,2", 'TTSM-8156',
"TTSME 155", "TUC 1@-12,5M/145/15', 'TUC 18/12,5/138/15",

"TUC 18/12,5M/145/15", 'TUC 15-18,5M/145/15', 'TUC 28-25M/145/15',
'TUC 218e88/92,4/28", 'TUC 21298/92,4/38", 'TUC 25-323,3M/145/15/°,
*TUC 5/&,25M/38/15", "TUC S@&/15/1,2", 'TUC S8a,/15/1.2',

'TUC &258/72,5/15°, 'TUC-18-12,5/138/1%5", 'TUC-25/33,3M-145/15/",
"TUC-25/33,3M-145/15R", 'TUC-588/15/1,2", 'TUC25-33,3MvA 145",
"TUC3848M/145/72,5/15", 'TUDFKOW', 'TUDFKWZ', 'TWE 55", "Tv¥A',
"Tnba', 'Tnya", "UTO 15', "WLHM-1734T/238-B1', 'WLHRM-1855/238-B1',
‘nan'], dtype=object)

Figura 11: Base de dados original - Campo de modelo "Denomin.tipo"

4.3 Pré-processamento e Limpeza

Diante do exposto de alguns exemplos de variaveis na etapa anterior,
demonstrando a ndo padronizacdo categorica devido aos dados se encontrarem de
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modo nao estruturado, foi realizada uma analise global sobre o Dataset — conjunto de
dados, conforme ilustrado na Tabela 3. Através dessa consolidacdo, nota-se outros
pontos importantes do conjunto de dados com necessidade de acdes de melhoria de
gualidade, por exemplo com linhas duplicadas e variaveis com categorias néo
suportadas.

E observado também uma lacuna de 5,5% do conjunto de dados que se
encontra com células faltantes. E notdrio que essa lacuna reflete na qualidade de
dados resultantes em qualquer analise, no entanto se torna um potencial de
aprimoramento do conjunto de dados com aplicacdo de técnicas visando o

preenchimento destas células e dessa forma melhorando sua qualidade.

Tabela 3 - Estatisticas gerais do conjunto de dados de registros de manutencao de 2009 a

2020.
Estatistica do conjunto de dados Tipos de varidveis
Numero de variaveis 40 Categoria 28
Numero de observacdes 6192 Data 6
Células faltantes 13643 Numero 4
Células faltantes (%) 5,5% N&o suportado 2
Linhas duplicadas 48
Linhas duplicadas (%) 0,8%

Fonte: Elaboragéo propria.

Com o emprego do processo de limpeza da base de dados foram selecionadas
apenas 9 variaveis das 40 iniciais, isso ocorreu devido muitas delas ndo oferecerem
nenhum tipo de informagdo vélida sobre os transformadores registrados.
Basicamente, para a metodologia de escolha das variaveis candidatas ao projeto, foi
levado em consideragcdo o maior numero de registros categoricos distintos possivel, a
fim de possibilitar uma analise de melhor qualidade. Na Figura 12, temos um exemplo
da realizacdo dessa etapa, onde foram verificadas as contagens de frequéncias de

variaveis categoricas.
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tr['Txt.code prob.'].value_counts()

Outro - qual? 1620
Componentes danificados ou desgastados 9e3
Vazamento de dleo 888
Dano ventiladores 499
Silica-Gel Defeituosa 425

Alarme Auséncia de Tensao VAC 1
Defeito corpo indutivo 1
Isclamento externo quebrado 1
Relé alarmado / bloqueado 1
Isolamento gasto ou quebrado 1
Name: Txt.code prob., Length: 84, dtype: intée4

Figura 12: Contagem de valores distintos por variavel da base de dados.

Durante essa etapa notou-se que as variaveis possuiam categorias distintas
e ao mesmo tempo subjetivas com relacdo ao propésito, portanto também foram
eliminados os seguintes registros.

e 'Outra - ¢qual?"
e 'Outra (especificar)"
e 'Outro - qual?.

Como o projeto se destina a classificacdo de palavras, houve a necessidade
de realizar outras etapas envolvendo o pré-processamento dos dados. Em resumo,
apos a remocao das linhas em branco nos dados, a base amostral obtida foi de 2741
registros e 9 variaveis. Com isso, a conclui-se as etapas de pré-processamento e
limpeza para aplicacdo dos algoritmos de arvore de deciséo.

Contudo, tanto Rede Bayesiana quanto SVM necessitaram de um pré-
processamento com etapas especificas, em virtude da caracteristica intrinseca a
esses dois modelos classificadores. Basicamente, foi necessério a criagdo de uma
coluna agrupando todas as variaveis, denominada “Texto total”, além da realizagao
das 5 etapas listadas na sequéncia:

1. Alteracdo de texto para mindsculas.
2. Divisdao de fluxo de texto em palavras, frases, simbolos ou outros
elementos significativos.
Remocao de palavras de parada.
Remocéo de texto ndo alfa
Reducéao de formas inflexionais de cada palavra para uma base ou raiz

comum.



54

Para possibilitar execucédo das etapas 2. Divisdo de fluxo de texto em palavras,
frases, simbolos ou outros elementos significativos e 5. Reducdo de formas
inflexionais de cada palavra para uma base ou raiz comum, houve a necessidade de
realizar previamente a categorizacao das palavras em substantivo, verbo ou adjetivo.
Na sequéncia, verificou-se a existéncia de palavras de parada, considerando apenas
o alfabeto da lingua portuguesa, conforme ilustrado na Figura 13. E entdo, somente
apos todas essas etapas, 0 conjunto de palavras processadas para cada iteracao

foram armazenados na coluna “texto_final”, conforme ilustrado na Figura 14.

tag_map = defaultdict(lambda : wn.NOUN)
tag_map['J'] = wn.ADJ

tag_map['V'] = wn.VERB

tag_map['R'] = wn.ADV

for index,entry in enumerate(nbsvm['Texto total'])

Final_words = []

word_Lemmatized = WordNetLemmatizer()

for word, tag in pos_tag(entry):

if word not in stopwords.words('portuguese') and word.isalpha():
word_Final = word_Lemmatized.lemmatize(word,tag_map[tag[e]])
Final_words.append(word_Final)

nbsvm.loc[index, 'texto_final'] = str(Final_words)

Figura 13: Etapas de criacao da variavel "texto total"

print(nbsvm[ 'texto_final'].head())

24 ['baixo', 'nivel', 'oOleo', 'nivel', 'odleo']
38 ['nivel', 'éleo', 'dleo', 'nivel', 'dleo']
39 ['oleo', 'isolante', 'bucha', 'éleo', 'nivel',...
4@ ['oleo', 'isolante', 'bucha', 'cuba', 'nivel',...
41 ['falha', 'comando', 'baixa', 'mecanismo', 'co...

Name: texto_final, dtype: object

Figura 14: Conjunto final de palavras processadas para cada iteracdo - "texto_final".

A etapa seguinte foi de declarar o vetor de recurso e variavel de destino. Nesse
momento, com a finalidade de padronizar as simulagdes com os diferentes algoritmos,
tomou-se como premissa a utilizagao da variavel categorica “Tipo”, como ilustrado na
Figura 15. A variavel “Tipo” faz mengao ao tipo caracteristico e/ou aplicagdo do
transformador, sendo uma informacao relevante ao modelo por possuir um namero
reduzido de categorias e consequentemente um menor ruido proporcionado aos

modelos quando em momento de simulagdes.
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tr['Tipo'].value_counts()

TRF 2233
ATR 348
TRSA 134
TRRG 28
TRAT 6

Name: Tipo, dtype: inté4

Figura 15: Variavel categorica de transformadores "Tipo"

Legenda:

TRF: Transformador de Forca, de caracteristica construtiva por bancos de unidades
monofésicas

ATR — Autotransformador, de caracteristica construtiva por unidade trifasica

TRSA: Transformador de Servico Auxiliar

TRRG: Transformador Regulador

TRAT: Transformador de Aterramento

A partir dessa definicdo foi possivel dividir os dados em conjuntos de
treinamento e teste, utilizando a proporcao de 33% para o conjunto de teste e 67%

para o conjunto de treinamento, como mostrado na Figura 16.

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = ©.33, random_state = 42)

Figura 16: Divisdo de dados em conjuntos de treinamento e teste

4.4 Transformacao de dados

Mesmo com os dados terem passado pela etapa de pré-processamento e
limpeza, ha necessidade transformacdo dos dados brutos em recursos uteis que
ajudam a entender melhor 0 modelo com o aumento de seu poder preditivo. Esse
processo também é conhecido pelo termo inglés como Feature Engineering, na
traducdo livre, Engenharia de Recursos. Basicamente, essa é uma etapa de
transformacéo de dados categoéricos em valores numéricos através da codificacdo das

variaveis com codificacdo ordinal. Tem-se o objetivo com isso, viabilizar utilizacao de
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métodos vetorizados. Através da vetorizagdo, € possivel descobrir a importancia de

uma palavra no documento em comparacao com a base de dados.

Para esse processo de transformacao de dados, foi utilizado o método TF-IDF
— Term Frequency — Inverse Document Frequency, na traducao livre, Frequéncia de
Termo - Frequéncia de Documentos Inversos [29]. Sdo pontuacdes de frequéncia de
palavras buscando destaque para as palavras mais interessantes em um documento,
onde ocorre a atribuicdo de um numero exclusivo para cada palavra. Como resultado
desse processo, tém-se entdo o numero da linha analisada, uma associagdo numérica
exclusiva para cada palavra e uma pontuacao calculada pela vetorizacéo, remetendo

a importancia associada, conforme exemplo na Figura 17.

A B c

Voo |
(e, 661) @.52089991153671177
(e, 3%94) ©.3995153292898244
(e, 243) €.5333607707026848
(e, 231) €.5333607707026848

Figura 17: Exemplo de resultados de vetorizacdo por TF-IDF

Legenda:
A - Namero da linha da vetorizagdo do conjunto de treinamento X
B - Numero exclusivo de cada palavra da primeira linha

C — Pontuacéao calculada pela vetorizacéo TF-IDF

4.5Escolha da tarefa e algoritmos de mineracao de dados

A tarefa mais aderente ao trabalho foi de classificacdo, com objetivos de
previsdo, ou seja, mineracdo de dados supervisionada. Dentre as inumeras opcdes
de algoritmos de classificacéo, foram escolhidas a Arvore de Decis&o [17], Rede

Bayesiana [17] e SVM — Maquina de Vetores de Suporte [24].

Com o objetivo de testar ndo apenas uma opc¢ao, mas também outras solucdes
de mineracdo de dados com objetivo de classificacdo, os trés algoritmos contaram

com as mesmas etapas que antecedem a escolha e definicdo do algoritmo. Salvo



57

algumas excec¢des de adequacdes preliminares devido a caracteristica do algoritmo,
com por exemplo a necessidade da criacdo de uma coluna agrupando todas as
variaveis, denominada “Texto total”, além da realizacdo das 5 etapas listadas no 4.3

Pré-processamento e Limpeza.

4.6 Empregando o algoritmo de minerag&o de dados

Como foram escolhidos trés diferentes algoritmos de mineracdo de dados,
houve a aplicacéo de cada um deles de modo diferenciado a partir dessa etapa. I1sso
se deve pelo fato deles serem distintos entre si quanto ao seu funcionamento, apesar

de todos terem possibilidade de utilizacdo similares.

4.7 Avaliagao

Nas sec¢Oes seguintes serdo apresentadas em detalhes o emprego das trés
metodologias propostas: Arvore de decisdo, rede Bayesiana e SVM — Maquina de

Vetores de Suporte.

4.7.1 Aplicacdo de Arvore de Decisdo

Para as simulacdes do algoritmo de Arvore de Decisdo foram utilizados dois
critérios para selecéo de atributos, a entropia e o indice Gini, proveniente de CART -
Categorical and Regression Trees, na traducado livre, arvores categéricas e de
regressao. Com isso, foi possivel obter resultados para ambos e compara-los nao
somente com os outros algoritmos, mas entre si, como solucdes intrinsecas a Arvore

de Decisao.

Adicionalmente, se verificou a possivel existéncia de superajuste (Over-fitting)

nos conjuntos de teste e treinamento. Conforme ilustrado na Figura 18, a pontuacao
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do conjunto de treinamento foi de 0,9069 e a pontuagdo do conjunto de teste de
0,8873. Como esses dois valores sdo muito proximos e comparaveis, se nota a

inexisténcia de superajuste que poderia estar enviesando o trabalho.

print('Training set score: {:.4f}'.format(clf_gini.score(X_train, y_train)))

print('Test set score: {:.4f}'.format(clf_gini.score(X_test, y_test)))

Training set score: 8.9669
Test set score: 6.8873
Figura 18: Verificacdo de superajuste nos conjuntos de treinamento e teste - indice Gini

Na Figura 19, é demonstrada a arvore de deciséo utilizando critério de indice

Gini de maneira ilustrativa, facilitando a visualizacédo do trabalho desse algoritmo.

X[3] <=5.5
gini = 0.311
samples = 1836
value = [222, 4, 1505, 17, 88]

X[2] <= 2.5
gini = 0.656
samples = 488
value = [222, 4, 157, 17, 88]

gini = 0.0
samples = 1348
value = [0, 0, 1348, 0, 0]

X[3] <= 16.0 X[3] <= 6.5
gini = 0.319 gini = 0.697
samples = 176 samples = 312
value = [141, 0, 35, 0, 0] value = [81, 4, 122, 17, 88]
gini = 0.116 gini = 0.271 gini = 0,682
samples = 145 samples = 31 samples = 279
value = [136, 0, 9, 0, 0] value = [5, 0, 26, 0, 0] value = [81, 4, 122, 17, 55]

Figura 19: Arvore de deciséo utilizando critério indice Gini

O mesmo processo se repetiu para aplicacao do algoritmo de arvore de deciséo
com critério de entropia. Na verificacdo de possivel existéncia de superajuste (Over-
fitting) nos conjuntos de treinamento e teste foram obtidas as pontuacdes de 0,9259 e

0,9182, respectivamente, como mostrado na Figura 20. De modo similar a verificacédo
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com critério de indice Gini, os valores se demonstraram préximos, e, portanto, se nota

também a inexisténcia de superajuste que poderia estar enviesando o trabalho.

print('Training set score: {:.4f}'.format(clf_en.score(X_train, y_train)))

print('Test set score: {:.4f}'.format(clf_en.score(X_test, y_test)))

Training set score: ©.9259
Test set score: ©.9182

Figura 20: Verificacdo de superajuste nos conjuntos de treinamento e teste — Entropia

X[3] <=5.5
entropy = 0.896
samples = 1836
value = [222, 4, 1505, 17, 88]

= X[2] <= 3.5
entropy = 0.0 —
samples = 1348 Es"atrfﬁis_:l ;178184

value = [0, 0, 1348, 0, 0] value = [222, 4, 157, 17, 88]

X[3] <= 16.0 X[2] <= 4.5
entropy = 0.922 entropy = 1.917
samples = 246 samples = 242
value = [163, 0, 83, 0, 0] value = [59, 4, 74, 17, 88]
entropy = 0.758 entropy = 0.567 entropy = 1.7
samples = 201 samples = 45 samples = 160
value = [157, 0, 44, 0, 0] value = [6, 0, 39, 0, 0] value = [59, 4, 74, 17, 6]

Figura 21: Arvore de decis&o utilizando critério de entropia

Na Figura 21, é ilustrada a arvore de decisdo utilizando o critério de entropia.
Esse tipo de visualizacdo é bastante util para entender o funcionamento desse
algoritmo, porém néo apresenta os erros que o classificador possa estar cometendo.
Nesse sentido, utilizou-se também outra forma de verificar o desempenho do
classificador, inclusive com os erros produzidos pelo modelo. Para tal, a matriz

confusdo é uma boa opc¢ao de identificacdo de resultados em quatro tipos: verdadeiros
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positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos
(FN), sendo que os dois ultimos, séo tidos como erros mais criticos como mostrada
nas Tabela 4: Matriz confusdo utilizando critério indice Gini e Tabela 5: Matriz confuséo

utilizando critério entropia.

Tabela 4: Matriz confuséo utilizando critério indice Gini

Matriz Confus3o - indice Gini

100
0
80
=- 0 0 2 0 0
_E .
m
B - 3 0 0 0
8
= - 40
o - 0 0 11 0 0
(=4
= -20
< - 0 0 35 0 11
E I | | I I -0
ATR TRAT TRF TRRG TRSA
Tipo previsto
Tabela 5: Matriz confusao utilizando critério entropia
Matriz Confusao - Entropia
100
er 0 39 0 0
=
80
= - 0 0 2 0 0
_E @
m
2]
cw - 19 0 709 0 0
a [
F - 40
o - 0 0 1 0 0
(=il
= -20
< - 0 0 3 0 43
E ) | -0

I ] ]
ATR TRAT TRF TRRG TRSA
Tipo previsto
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Em um primeiro olhar sobre os resultados apresentados nas matrizes se
identifica o porqué de o desempenho néo ter sido de 100%. Nota-se erros tanto em
aprendizado utilizando critérios de indice Gini, como também entropia. Com uma
vantagem para o critério de entropia que apresentou melhor desempenho na

classificacao do tipo TRSA quando comparado ao indice Gini.

Ressalta-se que na matriz confusdo de critério de entropia também € possivel
verificar que houve erros na previsdo do sistema. Dentre eles, a predicdo de 39
equipamentos tipo ATR que foram classificados como TRF. E também ao néo
conseguir prever corretamente os tipos TRAT e TRRG, classificando-os como outro

tipo na predicgao.

Um ponto a se observar é de os resultados apresentados na matriz confusao
terem um melhor desempenho proporcionalmente a quantidade de valores utilizadas
no modelo para essa variavel. E que isso teria influéncia nesses acertos e erros de
aprendizado. De fato, como mostrado na Figura 15: Varidvel categérica de
transformadores "Tipo", as quantidades sdo distribuidas de forma n&o uniforme, e
percebe-se também o mesmo comportamento da matriz confusdo, isto é, quanto
maior a quantidade, maior o0 nimero de acertos e consequentemente menor nimero

de erros.

Na busca de um método padronizado de comparacao de desempenho de
algoritmos, e que possibilitasse a utilizacdo também com as avaliagbes de Rede
Bayesiana e SVM - Maquina de Vetores de Suporte, foi identificado o relatério de
classificacdo. E um outro meio de realizar avaliacbes o desempenho do modelo de
classificacdo, exibindo a precisédo, recall, na traducdo livre, chamar novamente,

pontuacéo f1 e suporte.
Onde:

Precisdo € a relacéo entre a quantidade de resultados corretos dividido pelo

total de todos os resultados retornados. Dada pela seguinte expressao [30]:

TP

Precisao = ————
recisao TP + FP
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Recall é arelacdo entre a quantidade de resultados corretos sobre a quantidade
de resultados que deveriam ser retornados. Também conhecida como sensibilidade.

Dada pela seguinte expresséao [30]:

TP

Recall = TP+—FN

Pontuac&o F1 é a média harmonica da preciséo e recall. E dada pela seguinte
expressao [30]:

Pontuacgao F1 = 1 1

Precisao + Recall

A acurdcia geral de um classificador € estimada dividindo-se o total de positivos
e negativos corretamente classificados pelo nimero total de amostras [30]. E dada

pela seguinte expressao:

TP+TN
TP+ FN+FP+FN

Acuracia =

E por fim, o termo suporte remete ao nimero de ocorréncias de cada rotulo.

Através da Tabela 6 e Tabela 7 € possivel visualizar os resultados obtidos do
modelo de aprendizado e constar que o desempenho de ambos os critérios, indice

Gini e entropia foram muito bons.

Tabela 6: Relatério de classificacéo - Arvore de Decis&o com critério indice Gini

Tipo Preciséo recall Pontuacédo F1 Suporte
ATR 0,96 0,57 0,71 118
TRAT 0,00 0,00 0,00 2
TRF 0,88 1,00 0,93 728
TRRG 0,00 0,00 0,00 11
TRSA 1,00 0,24 0,39 46

Acuracia 0,89 905
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Tabela 7: Relatério de classificacéo - Arvore de Decis&o com critério entropia

Tipo Preciséo recall Pontuacéo F1 Suporte
ATR 0,81 0,67 0,73 118
TRAT 0,00 0,00 0,00 2
TRF 0,93 0,97 0,95 728
TRRG 0,00 0,00 0,00 11
TRSA 1,00 0,93 0,97 46
Acuracia 0,92 905

4.7.2 Aplicagdo de Rede Bayesiana

Na simulacao utilizando Rede Bayesiana foram realizados os devidos ajustes
no conjunto de dados de treinamento do classificador, conforme segue na Figura 22. e
na sequencia realizou-se a previsédo dos rétulos no conjunto de dados de validacéao
expressa pela linha de coédigo da Figura 23. E por fim, obteve-se a acuracia de 0,8104,

como mostrado na Figura 24.

Naive = naive_bayes.MultinomialNB()
Naive.fit(Train_X_Tfidf,Train_Y)

v MultinomiallNB
MultinomialNB()

Figura 22: Ajuste no conjunto de dados para o classificador Naive Bayes

predictions NB = Naive.predict(Test X Tfidf)

Figura 23: Previsao dos rotulos por Naive Bayes

print(“Naive Bayes Accuracy Score -> ",accuracy_score(predictions_NB, Test_Y))

Naive Bayes Accuracy Score -> 0.8104166666666667

Figura 24: Acuréacia do modelo com Naive Bayes
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Com a finalidade de entender maiores detalhes e seguir as mesmas analises

empregadas na simulacdo com arvore de decisdo, para Rede Bayesiana também

foram geradas a matriz confuséo e o relatorio de classificacdo, conforme ilustrado na

Tabela 8 e Tabela

9.

Tabela 8: Matriz confusdo Rede Bayesiana

Matniz Confusao Rede Bayesiana

- 100
=
80
o - 0 0 1 0 0 0
=
sc- 0 0 553 0 0 119 - 60
p 8
2
= E . 0 0 10 0 0 0 - 40
c - 0 0 26 0 0 8
g -20
c- 1 0 13 0 0 614
c 0
I I | I | =
TRF ATR nan TRF nan nan
Tipo previsto
Tabela 9: Relatorio de classificag@o - Rede Bayesiana
Tipo Preciséo recall Pontuacédo F1 Suporte
TRF 0,00 0,00 0,00 1
ATR 0,00 0,00 0,00 0
nan 0,82 0,81 0,82 684
TRF 0,00 0,00 0,00 0
nan 0,00 0,00 0,00 0
nan 0,98 0,81 0,89 755
Acuracia 0,81 1440

Através da matriz confusédo € possivel notar que o alto valor de acuracia ndo se

refere a uma classificagéo valida. Pelo contrario, fica evidente na Tabela 9: Relatério de

classificacédo - Rede Bayesiana que a alta precisdo do modelo teve como suporte uma
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grande quantidade de dados nulos, chamados pela terminologia “nan” na linguagem

em python.

4.7.3 Aplicacdo de SVM — Maquina de Vetores de Suporte

Para o algoritmo SVM foi realizada a mesma simulacéo, iniciando pelo ajuste
do conjunto de dados de treinamento do classificador, como demonstrado na Figura
25. ApGs isso, se realizou a previsdo dos rétulos no conjunto de dados de validagéo,
expressa pela linha de codigo da Figura 26. E entdo, obteve-se a acuracia de 0,8187,

como mostrado na Figura 27.

SVM = svm.SVC(C=1.8, kernel='linear', degree=3, gamma='auto')
SVM.fit(Train_X_Tfidf,Train_Y)

£ svC

ESVC(gamma='auto', kernel="'linear")

Figura 25: Ajuste no conjunto de dados para o classificador SVM

predictions SVM = SVM.predict(Test X Tfidf)

Figura 26: Previsdo dos rétulos por SVM

print("SVM Accuracy Score -> ",accuracy_score(Test_Y, predictions_SVM))

SVM Accuracy Score -> ©.81875

Figura 27: Acurécia do modelo com SVM

De maneira similar, gerou-se também a matriz confusdo e o relatorio de
classificagdo, a fim de entender melhor os detalhes a respeito da aplicacdo do

algoritmo SVM ao trabalho, de acordo como segue nas Tabela 10 e Tabela 11.



Tabela 10: Matriz confusdo SVM

Matriz Confusao SVM
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- 100
=
- 80
e - 0 0 1 0 0 0
&
=c- O 0 551 0 0 - 60
v 3
a
b E - 0 0 10 0 0 0 - 40
c - 0 0 26 0 0 8
g =20
E - 0 0 0 0 0
| | | | | - D
TRF ATR nan TRF nan
Tipo previsto
Tabela 11: Relatério de classificacdo - SVM
Tipo Preciséo recall Pontuacéo F1 Suporte
TRF 0,00 0,00 0,00 0
ATR 0,00 0,00 0,00 0
nan 0,82 0,82 0,82 669
TRF 0,00 0,00 0,00 0
nan 0,00 0,00 0,00 0
nan 1,00 0,81 0,90 771
Acuracia 0,82 1440

Com resultado bastante similar a aplicacao do algoritmo rede Bayesiana, o alto

valor de acuracia geral ndo remete a uma boa classificacdo, pois do mesmo modo,

foram classificados rétulos nulos. Cabe destacar a importancia de utilizar mais de um

método de avaliagcdo do classificador, logo que, se assumir apenas os resultados de

acuracia geral de cada um deles, todos os algoritmos tiveram desempenhos

satisfatorios. E na

realidade,

analisando detalhadamente o funcionamento

discretizado por rétulos, nota-se que o desempenho de Rede Bayesiana e SVM néo

foram bons.
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4.8 Resultados experimentais

Os algoritmos utilizados no trabalho com objetivo de classificacdo de dados nao
estruturados desempenharam um comportamento bastante interessante e distinto.
Nas aplicacdes de Arvore de Decis&o, tanto com critério de indice Gini quanto com
entropia demonstraram um resultado muito bom, com geracéo de erros sim, mas em
gquantidades reduzidas quando comparada com os acertos. A matriz confusdo e o
relatorio de classificacdo apresentaram um desempenho de modelo muito bom e

bastante aderente ao objetivo do trabalho.

Ja os algoritmos de Rede Bayesiana e SVM — Maquina de Vetores de Suporte
geraram uma classificagdo aquém do esperado, principalmente apés a obtencéo dos
resultados do algoritmo arvore de decis&o. E possivel notar através das respectivas
matrizes confuséo e dos relatérios de classificacdo, onde os eixos que demonstraram

acertos remetem a rétulos nulos, isto é, ndo validos ao proposito do trabalho.

Na Tabela 12, se verifica que mesmo possuindo um nimero de menor de dados
de suporte, os algoritmos de arvore de decisdo apresentaram melhores desempenho
para rotulos validos e ndo nulos. Ja Rede Bayesiana e SVM realizaram a classificagédo

apenas para rétulos nulos, mesmo tendo retornado um namero maior de dados de

suporte.
Tabela 12: Comparacao de resultados dos algoritmos
Percentual de
Pontuacédo F1 Suporte acerto de rotulos
validos
Arvore de Decis&o - indice Gini 0,89 905 89%
Arvore de Deciséo - Entropia 0,92 905 92%
Rede Bayesiana 0,81 1440 -
SVM - Maquina de Vetores de i
Suporte 0,82 1440

7

Uma informacgdo relevante também, é sobre a classificacdo obtida pelos
algoritmos conseguir apresentar resultados somente para uma parcela reduzida da
base de dados bruta a qual se iniciou todo o trabalho. Em resumo, o conjunto de dados
inicial era de 6192 registros e 40 variaveis e que ao passar pelas etapas de pre-
processamento e limpeza, teve seu tamanho reduzido para 2741 registros e 9
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variaveis. E por fim, como retorno do aprendizado dos algoritmos obteve-se apenas

905 com classificacdo valida, incluindo os erros.

4.9 Considerag0es parciais

Ao longo desse capitulo, foi mostrado todas as etapas do trabalho baseadas no
processo metodoldgico de Knowledge Discovery in Database — KDD, que teve como
resultado a classificacdo de dados néo estruturados de uma base de dados histérica
de atividades de manutencéo de transformadores de poténcia.

Ao partir da base de dado bruta, se realizou a compreensao do dominio do
trabalho em questédo e somente apos isso € que foi criado o conjunto de dados com a
finalidade de conter o madximo de informacdes relevantes ao equipamento em
guestdo. Como etapa seguinte, houve o pré-processamento e limpeza de tudo que
poderia interferir na busca de resultados satisfatérios. Nessa etapa também, foi
realizada a definicdo da variavel categorica Tipo como padrdo nos classificadores.

Houve também a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste.

Na sequéncia, realizou-se a transformacdo dos dados, uma adequacao
necessaria para que possibilitassem os diferentes algoritmos de serem utilizados.
Dessa forma, houve a transformacao dos dados categéricos em valores numéricos

através da codificagdo das variaveis com codificagé@o ordinal.

Como a escolha da tarefa a ser executada ja estava estabelecida como a
classificacdo dos dados, assim como a definicdo dos algoritmos a serem utilizados
estava baseada na aplicacdo de Arvore de Decisdo, Rede Bayesiana e SVM —
Maquina de Vetores de Suporte, partiu-se entdo para o emprego dos trés algoritmos

nos conjuntos de dados.

Através da utilizacdo desses trés algoritmos foi possivel a realizagdo de
simulacdes e testes com cada um deles, na busca de capturar suas particularidades
de funcionamento e exigéncias de adequacdes, caso fossem necessarios. Apds a
realizacdo de varios testes de maneira empirica com os atributos de cada algoritmo

com objetivo de obter o valor mais alto de acuracia, no primeiro momento todos os
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algoritmos apresentaram resultados satisfatérios no que tange ao objetivo de

classificacdo, com valores de acuracia geral partindo de 0,81 a 0,92.

No entanto, ao realizar outros métodos de avaliagcdo dos modelos utilizados
como matriz de confusdo e relatério de classificagdo, foi notoria a discrepancia em
relacdo a qualidade do que foi classificado por cada um dos modelos. Os algoritmos
de Rede Bayesiana e SVM tiveram um bom desempenho apenas classificando dados
nulos. Logo, cabe um destaque para o algoritmo de arvore de decisao que obteve
resultados elevados tanto para simulagbes com critério de indice gini quanto para

critério de entropia.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho de mestrado mostrou a importancia de Gestdo de Ativos no
Sistema Elétrico de Poténcia, trazendo uma visao do agente de transmissao quanto
as suas regras de operacdo e manutencdo, geridas pelas Resolu¢cdes Normativas.
Regras estas que ora podem se caracterizar em requisitos minimos de manutencéo
com periodicidade definida, ora em penalizagdes das receitas associadas a Funcao
Transmisséao.

Mostrou que o transformador de poténcia, equipamento de grande porte, possui
papel fundamental no Sistema Elétrico de Poténcia, tido como um dos mais
importantes. Desse modo, toda e qualquer informacdo relacionada a esse
equipamento pode contribuir muito para um melhor diagnéstico ou tomada de decisao
sobre uma acao que transmita mais confiabilidade.

Diante de uma lacuna de registros historicos de atividades de manutencdo em
transformadores de poténcia, como auséncia de dados, variaveis ndo padronizadas e
categorias genéricas, a proposta desse trabalho de mestrado buscou a aplicacdo de
ferramentas inteligentes na classificacdo de dados n&o estruturados com o objetivo
de possibilitar a utilizacdo desses registros de forma que gerassem uma informacao
valida e mais precisa.

Apés a realizacdo de todos os testes e simulagdes considerando os métodos
de Arvore de Decisdo, Rede Bayesiana e SVM - Maquina de Vetores de Suporte, foi
possivel atestar que os trés algoritmos sdo aderentes a classificacdo de dados nao
estruturados, ressalta-se entdo, as seguintes constatagoes.

A base de dados bruta reduziu de tamanho de maneira significativa apés as
etapas de pré-processamento e limpeza. Devido a isso, 0 emprego dos algoritmos de
mineracéo de dados foi realizado apenas em uma amostra da base de dados total que
contempla o parque todo de transformadores de poténcia do agente de transmissao.

As trés metodologias demonstraram resultados de alta acuréacia geral, com
valores préximos e destaque para Arvore de Decisbes que alcangou 0s maiores
valores. Desse modo, o algoritmo mais aderente a proposta de classificacdo ao qual
o trabalho se propds a realizar é a Arvore de deciséo, principalmente pelo fato de
conseguir classificar rotulos validos e nao nulos, diferentemente dos algoritmos de

rede Bayesiana e SVM.
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Para os trabalhos futuros, sugere-se aprofundar na melhoria de qualidade do
preenchimento dos dados de registros de manutencéao, criando alternativas e solucdes
sistémicas como medidas de contorno, a fim de garantir o correto e completo registro
de atividade de manutencéo de transformadores de poténcia e também uma cobertura
maior do parque instalado, uma vez que com a etapa de pré-processamento e
limpeza, muitos dados faltantes e/ou ndo padronizados foram descartados das
simulacdes por enviesar os resultados. Uma sugestdo que vem a esse encontro € a
utilizac&o dos classificadores para outras varidveis dos conjuntos de dados, logo que
a aplicacdo foi validada de maneira satisfatoria, ha possibilidade de realizar o
preenchimento da lacuna de informacfes da base de dados bruta com a
retroalimentacéo obtida através dos resultados dos classificadores.

Também se sugere o aperfeicoamento nos ensaios experimentais envolvendo
os diferentes algoritmos com a otimizagao de hiper parametros, principalmente com
Arvore de Decisdo. Enquanto os parametros sido ajustados dentro do processo de
aprendizagem, os hiper parametros se diferenciam por serem definidos antes do
treinamento atuando como atributos de controle e identificando qual a combinacéao
pode produzir os melhores valores dos respectivos critérios de precisdo. Espera-se
entdo que com a implantacdo dos hiper parametros seja possivel obter resultados

ainda melhores de desempenho.
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