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RESUMO

A crescente demanda por energia elétrica, aliada a questdes ambientais e financeiras, e
consequentemente a infraestrutura do sistema, fomenta a necessidade do aprimoramento da
gestdo de ativos criticos, como os transformadores de poténcia, fundamentais para a infraes-
trutura do sistema elétrico. A literatura atual apresenta limita¢des, como o uso de metodolo-
gias de criticidade baseadas exclusivamente em aspectos de manutencao preditiva, métodos
normativos e abordagens unidimensionais, como a vida util do equipamento, sem integrar
outros aspectos técnicos, operacionais e economicos. Nesse contexto, este trabalho teve
como objetivo desenvolver uma nova metodologia de criticidade para gestdo e priorizagdo
de ativos, utilizando um método multicritério, analise multivariada e aprendizado supervisi-
onado. Para alcangar esse objetivo, foram analisados dados técnicos, operacionais e econd-
micos de 355 transformadores de poténcia em operacdo. A classificagdo e determinacao dos
ativos criticos s@o baseadas no conceito da matriz de risco, que relaciona a probabilidade e
o impacto dessa falha. O indice do impacto é calculado utilizando o método multicritério
de Andlise Hierdrquica dos Processos (AHP), enquanto que para a probabilidade de falha
¢ considerado o indice de saide dos transformadores. Devido & subjetividade envolvida na
atribuicao dos pesos das varidveis neste processo, foi desenvolvido um algoritmo classifi-
cador baseado no método k-Nearest Neighbors (KNN) combinado com o método de andlise
multivariada (Principal Component Analysis - PCA). Os resultados indicam que a aplica-
cdo do método AHP promoveu a colaboracio entre diferentes setores da concessiondria,
possibilitando o estabelecimento de critérios claros para determinar os pardmetros de maior
impacto e ponderar seus respectivos pesos. Contudo, a subjetividade no processo de defi-
nicdo dos pesos ainda representa um desafio. Para superar essa limita¢do, foram integrados
os métodos KNN e PCA, permitindo a reducdo da dimensionalidade do problema e a clas-
sificac@o da criticidade de forma supervisionada. Por fim, os resultados obtidos permitem
que os gestores de manutenc¢ao identifiquem os ativos criticos que requerem monitoramento
prioritario, possibilitando uma andlise da criticidade real dos equipamentos. Além disso,
a metodologia auxilia na criagdo de cendrios de investimentos de médio e longo prazo,
promovendo maior previsibilidade nos gastos operacionais e de capital. Essa abordagem
também contribui para a preservacdo ambiental, ao mitigar o risco de falhas catastréficas e
seus impactos.

Palavras-chave: Transformador de Poténcia, Criticidade, Analise Multicritério, Analise

Multivariada, Aprendizado Supervisionado.



ABSTRACT

The increasing demand for electricity, combined with environmental and financial concerns
and the consequent impact on system infrastructure, fosters the need to enhance the mana-
gement of critical assets such as power transformers, which are fundamental to the elec-
trical system infrastructure. The current literature presents limitations, such as the use of
criticality methodologies based exclusively on predictive maintenance aspects, normative
methods, and one-dimensional approaches, such as equipment lifespan, without integra-
ting other technical, operational, and economic factors. In this context, this study aimed to
develop a new criticality methodology for asset management and prioritization, using a mul-
ticriteria method, multivariate analysis, and supervised learning. To achieve this objective,
technical, operational, and economic data from 355 power transformers in operation were
analyzed. The classification and determination of critical assets are based on the risk matrix
concept, which relates the probability of failure to its impact. The impact index is calculated
using the Analytic Hierarchy Process (AHP) multicriteria method, while the failure proba-
bility is assessed based on the transformer health index. Due to the subjectivity involved
in assigning variable weights in this process, a classification algorithm was developed ba-
sed on the k-nearest neighbors algorithm (KNN) combined with the Principal Component
Analysis (PCA) method. The results indicate that applying the AHP method fostered col-
laboration among different sectors of the utility, enabling the establishment of clear criteria
to determine the most impactful parameters and assign their respective weights. However,
subjectivity in defining these weights remains a challenge. To overcome this limitation, the
KNN and PCA methods were integrated, allowing for dimensionality reduction and supervi-
sed classification of criticality. Finally, the obtained results enable maintenance managers to
identify critical assets requiring priority monitoring, allowing for a more precise assessment
of equipment criticality. Additionally, the proposed methodology supports the creation of
medium- and long-term investment scenarios, enhancing the predictability of operational
and capital expenditures. This approach also contributes to environmental preservation by
mitigating the risk of catastrophic failures and their impacts.

Keywords: Power Transformers, Criticality, Multicriteria Analysis, Multivariate Analysis,

Supervised Learning.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A energia elétrica € um insumo bdsico para a humanidade, integrando os seres humanos na busca do de-
senvolvimento social, politico e econdmico. No cendrio atual, observa-se uma crescente demanda por energia
de qualidade, caracterizada por maior confiabilidade, continuidade no fornecimento e custos reduzidos. Esta de-
manda, associada ao aumento da complexidade e da extensdo das redes elétricas, impde desafios significativos ao
setor, que necessita adotar metodologias e tecnologias para mitigar falhas em equipamentos e otimizar a operacio
dos sistemas CGEE (2017).

Uma pesquisa realizada em seis 6rgdos reguladores, quatro empresas de tecnologia da informacio e trinta
empresas de energia, que representaram 56% do consumo e 70% da capacidade instalada na América Latina em
2014, revelou que quase 70% das empresas ja praticam andlises de riscos e econdmicas dos ativos criticos. Esse
cendrio reflete a crescente adocao de sistemas de Gestao de Ativos (GA), alinhados as diretrizes da Publicly Avai-
lable Specification (PAS-55) e da norma ISO 55000, que preconizam o equilibrio entre custo, risco e desempenho
ao longo do ciclo de vida dos ativos KARDEC et al. (2014), GLYCON e ZAMPOLL (2012).

A implantagd@o desses sistemas inclui ferramentas como sistema de informagdo geogréfico e sistemas super-
visérios, que permitem a coleta, armazenamento e andlise em tempo real dos dados, facilitando o diagnéstico da
condigdo dos ativos e a tomada de decisdes baseadas em indicadores de desempenho, como taxa de falhas, custo
do ciclo de vida e confiabilidade. Além disso, boas préticas, como inspecdes periddicas e auditorias, garantem
que as manutencdes ocorram de forma planejada e com a periodicidade adequada. Empresas que implementam
essas metodologias conseguem antecipar falhas, prolongar a vida util dos equipamentos e otimizar os custos de
manutengdo e substituicdo, assegurando maior confiabilidade operacional e alinhamento estratégico com os obje-
tivos empresariais. Contudo, o processo ainda enfrenta desafios, como integracio de sistemas computacionais e
altos custos iniciais de implantacdo e a complexidade no controle sistematizado das informacdes ZAMPOLLI et
al. (2011, 2014).

No contexto dos transformadores de poténcia, desafios significativos incluem a necessidade de aprimorar a
qualidade e a padronizag¢do de dados coletados, reduzir erros de medi¢do e aumentar a precisdo no diagndstico
de falhas incipientes. Além disso, hd a necessidade de avangar no uso de ferramentas de mineracido de dados

para lidar com informag¢des incompletas e incorporar tecnologias emergentes, como (Internet of Things - IoT),
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computagdo em nuvem e big data. A integracdo de diferentes métodos de avaliagdo, considerando fatores externos
também se mostra essencial, uma vez que miultiplos fatores influenciam diretamente no desempenho desses ativos.
Tecnologias modernas, como sensores inteligentes e sistemas de autodiagndstico, t€m potencial para transformar
a gestdo preditiva e a deteccdo de falhas, embora enfrentem barreiras relacionadas a custos e complexidade de

implementagao.

Diante desse cendrio, embora métodos tradicionais de manutencao preditiva e preventiva, aliados ao plane-
jamento anual de manutencdo, ji contribuam para a confiabilidade operacional dos transformadores, é necessario
avangar para uma abordagem mais integrada de gestdo de ativos. Esse conceito deve oferecer aos especialistas
uma visdo holistica, que permita ndo apenas maximizar a confiabilidade dos equipamentos, mas também gerar

valor estratégico para as empresas ao equilibrar custos, riscos e desempenho ao longo do ciclo de vida dos ativos.

Esses desafios estdo diretamente relacionados ao objetivo deste trabalho, que propde uma nova metodologia de
criticidade para transformadores de poténcia, voltada para superar limitagdes como o elevado nimero de resultados
a serem analisados, a subjetividade nos processos decisérios e a falta de integracio de varidveis multidisciplinares.
Ao integrar ferramentas de andlise multicritério e andlise multivariada, a metodologia possibilita uma andlise mais
detalhada do estado real dos equipamentos, priorizando os ativos criticos para monitoramento e manutencdo. Isso
facilita ndo apenas o planejamento de agdes de curto prazo, mas também a elaboracdo de cendrios estratégicos de
médio e longo prazo para substituicdo de ativos e otimizagdo de recursos. Dessa forma, o trabalho contribui para

uma gestao de ativos, sustentdvel e alinhada as exigéncias operacionais e financeiras do setor elétrico.

1.2 Relevancia e Motivacao

Os transformadores de poténcia s@o ativos criticos do sistema elétrico, desempenhando um papel fundamental
na transmissao e distribuicao de energia. Eles representam um dos maiores investimentos imobilizados das subes-
tacdes, com vida util estimada entre 20 e 35 anos, podendo ser prorrogada para até 60 anos quando submetidos a
manuten¢des adequadas ABU-ELANIEN e SALAMA (2010), WANG, VANDERMAAR e SRIVASTAVA (2002).
No entanto, fatores como a degradacdo natural do sistema isolante e os estresses eletromecanicos decorrentes de
curtos-circuitos limitam sua confiabilidade, exigindo uma gestdo eficiente para evitar falhas catastréficas ZHONG
(2011).

Segundo dados do Banco de Precos Regulatério EPE (2022), o investimento em Capital Expenditure (CA-
PEX) para um transformador de poténcia de 100 MVA ¢, em média, de aproximadamente 13,5 milhdes de reais.
Portanto, uma falha deste ativo acarreta um impacto financeiro direto nessa ordem de magnitude, além de potenci-

ais impactos operacionais e de seguranca.

Esses equipamentos tornaram-se significativamente mais confidveis nos dltimos anos, resultado do esfor¢o

continuo da inddstria em aprimorar a tecnologia e as préticas de gestdo.

Uma pesquisa realizada por CIGRE (2024) analisou mais de 35 mil transformadores em operagdo, fabricados
entre 1919 e 2020, registrando 1.204 falhas e 1.916 falhas graves (descarte do equipamento) de 66 concessiondrias
em 27 paises. O estudo demonstrou uma melhoria significativa na confiabilidade dos transformadores de poté€ncia

ao longo dos anos, com a taxa média de falhas igual a 0,27%.

As falhas relacionadas a parte ativa do transformador (37%) mostraram-se o principal contribuinte para as
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falhas graves, independentemente da classe de tensdo do transformador. Além disso, a taxa de falha aumenta
conforme a classe de tensao se eleva, sendo mais alta em transformadores na classe de tensdo de 700 kV (1,46%)
e mais baixa (0,23%) na classe de 138 a 230 kV.

Ainda segundo a pesquisa, aproximadamente um quarto de todas as falhas graves resultaram em explosdo e,
dessas, houve uma probabilidade de 50% de ocorréncia de incéndio. A protecdo diferencial e o relé Buchholz sao

os dispositivos mais comuns em todas as classes de tensdo para detec¢@o de falhas graves.

Apesar dos avancos nas praticas de manutencio preditiva e preventiva, as metodologias atuais de gestdo
desses ativos apresentam limitagcdes importantes que dificultam a tomada de decisdes estratégicas pelos gestores.

As principais limita¢des identificadas na literatura (capitulo 2) incluem:

« Dificuldade na Identificacdo de Variaveis Relevantes para Criticidade de Transformadores: A identi-
ficacdo de varidveis relevantes na criticidade de transformadores é um desafio significativo, especialmente
em empresas que gerenciam um grande nimero de ativos. A principal dificuldade reside no nimero ele-
vado de dados e informagdes disponiveis, provenientes de ensaios técnicos, como grau de polimerizacao,

cromatografia gasosa fisico-quimico, além de dados técnicos, operacionais € econdmicos;

+ Falta de integracio multivariada: A maioria dos estudos considera apenas algumas variaveis, concentrando-
se em aspectos normativos e em métodos tradicionais, como a vida ttil do equipamento, sem incorporar

uma andlise multidisciplinares que integre fatores técnicos, operacionais e econdmicos; e

* Subjetividade na tomada de decisdo: Métodos baseados na avaliacdo de especialistas tendem a ser sub-
jetivos e ndo padronizados, pois dependem de conhecimentos especificos e de experiéncias prévias, o que

pode dificultar a priorizag¢@o objetiva dos transformadores criticos.

Diante desse cendrio, a presente pesquisa tem como motivac@o o desenvolvimento de uma nova metodologia
que busca preencher essas lacunas existentes. Com essa proposta, espera-se oferecer uma ferramenta de suporte
estratégico para os gestores, capaz de aprimorar a classificagio da criticidade, otimizar os planos de manutencéo e

contribuir para a sustentabilidade e eficiéncia do sistema elétrico.

1.3 Objetivos

O objetivo desta tese consiste em desenvolver uma nova metodologia de criticidade que auxilie na priorizacdo
e gestao de transformadores de poténcia, utilizando métodos de andlise multicritério, multivaridveis e aprendizado

supervisionado. Para atingir este objetivo, as seguintes etapas foram definidas:

* Revisao sistematica da literatura e estudo bibliométrico: Elaboracdo de uma revisdo abrangente da
literatura, utilizando andlises quantitativas e qualitativas para identificar as principais lacunas nas metodo-
logias atuais e mapear os avangos cientificos relacionados as metodologias de manutengdo, indice de saide

e criticidade de transformadores de poténcia;

* Levantamento e obtencio de dados: Coleta e construcdo de um banco de dados estruturado com infor-
macdes técnicas, operacionais e econdmicas de 355 transformadores de poténcia de uma distribuidora com

concessdo no estado de Sdo Paulo;
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* Estudo e selecao de métodos de analise multicritério, multivariada e aprendizado supervisionado:
Andlise detalhada e sele¢do dos método de andlise multicritério multivariada e aprendizado supervisionado
com base em suas caracteristicas estatisticas, capacidade de redu¢do de dimensionalidade e identificacao

de padrdes para a classificacdo da criticidade dos ativos;

* Analise exploratoria dos dados: Realizacdo de uma andlise exploratéria preliminar para identificar pa-
drdes, varidveis relevantes e possiveis correlacdes entre os dados, servindo de base para a constru¢ido do

modelo;

¢ Implementacio dos modelos/algoritmos: Implementacdo dos modelos em linguagem Python. A etapa

envolve a defini¢do dos hiperpardmetros e ajuste dos modelos; e

 Interpretacio e validacio do modelo: Anilise dos resultados obtidos, com interpretacdo das varidveis
criticas, avaliacdo do ajuste geral do modelo e validacdo de sua aplicabilidade pratica na priorizacdo da

criticidade e gestdo dos transformadores.

Com estas etapas, busca-se fornecer uma ferramenta que integre multiplas varidveis e permita uma avaliacdo
holistica dos transformadores, mitigando a subjetividade na priorizacdo e possibilitando a criagdo de cendrios

estratégicos de médio e longo prazo para substitui¢do e repotencializagdo desses ativos criticos.

1.4 Metodologia da Pesquisa

A metodologia de investigagdo cientifica considerada neste trabalho, utiliza métodos sistemdticos de revi-
sdo da literatura e bibliométricos para possibilitar uma andlise objetiva dos resultados, evitando viés tendencioso
da pesquisa de revisdo. Com isso, foram definidos questionamentos para o campo cientifico, estruturando duas

questoes:

* Qual € o estado da arte nas préticas de gestdao do ativo transformador de poténcia?

* Quais processos, métodos e ferramentas sdo utilizados para classificar o nivel de criticidade destes equipa-

mentos?

Esses questionamentos foram descritos como pontos de pesquisa A - Gestdo de Ativos e B - Criticidade. Para
realizar a andlise bibliométrica, foi utilizado o software SciMAT que segundo COBO et al. (2012), além de ser
um software de mapeamento cientifico de cédigo aberto, oferece métodos, algoritmos e medi¢des de qualidade e
desempenho para realizac¢do de todos os estdgios do mapeamento cientifico, desde o pré-processamento dos dados

até a visualizacdo dos resultados.

1.5 Originalidade

A originalidade desta tese estd no desenvolvimento de uma nova metodologia de criticidade para gestdo e
priorizacdo de transformadores de poténcia a partir de andlise multicritério, multivariada e aprendizado supervisi-

onado.
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Na literatura sdo encontradas metodologias de criticidade que consideram poucas varidveis de andlise e que
normalmente estdo atreladas apenas aos aspectos de manutencao preditiva, pois neste caso sdo considerados méto-
dos normativos na tomada de decisdo. Além disso, alguns trabalhos utilizam o conceito de vida ttil do equipamento

como fator preponderante na atribui¢do do nivel de criticidade.

Com isso, essa pesquisa propde a utilizacdo de um método de andlise multicritério, facilitando a escolha
de varidveis que estdo presentes no processo de gestdo dos transformadores, tais como: técnicas, econdomicas e
operacionais em virtude da complexidade na classificagdo critica destes ativos, pois na maioria das vezes essas

varidveis surgem de forma simultanea, dificultando a identificacdo de uma correlagdo.

Como os métodos de andlise multicritério dependem, exclusivamente, das experiéncias dos especialistas para
classificacdo das varidveis mais significativas na andlise da criticidade, empregou-se nesta tese um algoritmo clas-

sificador supervisionado (KNN) e um método de andlise multivariada (PCA).
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1.7 Estrutura do Documento

O presente trabalho esta dividido nos seguintes capitulos:

 Capitulo 2: Neste capitulo é apresentada uma breve fundamentacgio tedrica sobre a importincia do ativo

transformador de poténcia e as principais diretrizes utilizadas para a gestao desses ativos;

* Capitulo 3: Neste capitulo sdo apresentados os resultados da revisdo sistemética da literatura, destacando
os trabalhos de maior relevancia relacionados a metodologia de criticidade, vida util e matriz de risco para

gestdo e priorizacdo de transformadores de poténcia;

* Capitulo 4: Neste capitulo é apresentada uma breve reviséo bibliografica sobre os métodos de anélise mul-
ticritério, aprendizado supervisionado e andlise multivariada. Além disso, apresentam-se também conceitos

sobre andlise exploratdria de dados e métricas de desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina.

¢ Capitulo 5: Neste capitulo as diretrizes metodoldégicas propostas para a classificagdo da criticidade dos

transformadores de poténcia sdo descritas;

» Capitulo 6: Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da metodologia descrita no capitulo

anterior; e

« Capitulo 7: Este capitulo apresenta as conclusdes e diretrizes para a continuidade da pesquisa.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA: GESTAO DO ATIVO
TRANSFORMADOR DE POTENCIA

2.1 Consideracoes Iniciais

Os transformadores de poténcia s@o ativos inerentes ao funcionamento do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP)
e a saida de operacdo deste equipamento, seja ele de subestagdo de transmissdo ou subestacdo de distribuigdo,
pode causar impactos financeiros indesejaveis para as concessiondrias, ou seja, as empresas publicas ou privadas
do setor elétrico consideram que o gerenciamento desses ativos € de extrema importancia, pois estd relacionado a
forma de administrar os riscos com eficiéncia, tomada de decisdes de investimentos capazes de acarretar o maior

rendimento possivel, reduzir perdas e garantir confiabilidade e qualidade dentro de um mercado.

Este capitulo tem o objetivo de apresentar uma breve fundamentagao tedrica das principais diretrizes relacio-
nadas a gestdio de ativos, metodologias de manutengdo de transformadores de poténcia e critérios para diagndstico

de falhas relacionadas a degradacdo do sistema de isolagdo interno.

2.2 Gestao de Ativos

O processo de Gestdo de Ativos (GA) € uma atividade focada nos ativos tangiveis (sistemas e equipamentos)
da empresa. No caso do transformador de poténcia, o processo de gestdo engloba atividades como: aquisicio; co-
missionamento; opera¢do; manuten¢do; modernizacdo; descomissionamento e descarte. Esse processo fomenta a
agregacdo de valor, equilibrando os custos financeiros, ambientais e sociais, riscos, qualidade de servigos e desem-
penho. Além disso, a tomada de decisdes estratégicas, relacionadas as fases do ciclo de vida do investimento, é de
extrema importancia, visto que é um equipamento de alto valor agregado AMADI-ECHENDU e MAFUTSANA
(2016).

O documento que deu origem as discussdes em nivel global sobre GA foi a British Standards Instituition (BSI)
- PAS 55, elaborado em 2004 pelo Institute of Asset Management (IAM) a partir de uma necessidade de linguagem
comum sobre o assunto, proposta em um semindrio conduzido no Reino Unido no ano de 2002. Posteriormente,

em 2008 o documento foi revisado com a participagdo de iniimeras organizagdes, paises e industrias. A PAS 55
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apresenta diretrizes para boas préticas de GA, abrangendo estratégias de manutengéo do ciclo de vida.

O documento PAS 55 foca na necessidade de efetuar um planejamento estratégico (planejar), executar e
implementar os projetos (executar), elaborar verificacdes de modo a detectar avarias ou melhorias na implantagéo
do projeto (verificar) e por fim realizar alguns ajustes nos pontos divergentes verificados no passo anterior. Dessa
maneira, os ativos ou projetos da organizacdo sio avaliados constantemente ao longo do seu ciclo de vida, com a

preocupacio de otimizar todas as etapas deste.

Segundo KARDEC et al. (2014) a PAS 55 e a NBR ISO 55000 se assemelham em diversos aspectos, como
por exemplo: o alinhamento de objetivos, a abordagem baseada em riscos e a visdo ao longo prazo. No entanto,
pela existéncia de inimeros paises na criagdo da ISO 55000, essa norma proporcionou novos conceitos que nio
faziam parte da PAS 55, entre eles: o foco na GA fisicos, a necessidade de producgdo de valor pelas organizagdes,

a elevada relac@o entre aspectos financeiros e técnicos e énfase na comunicagdo e nas partes interessadas.

Um conceito fundamental na GA € que a tomada de decisdo varia em complexidade e criticidade, demandando
abordagens distintas conforme o impacto envolvido. Decisdes simples podem se basear na cultura organizacional,

enquanto decisdes de maior relevincia exigem processos sistematicos e multidisciplinares.

Conforme GFMAM (2014), as principais dreas de decisdo englobam a andlise de cendrios para a substitui¢do
ou aquisi¢do de ativos no contexto de investimentos de capital, a definicdo de requisitos que suportem os objetivos
de gestdo de ativos nas atividades de manutengio e operacdo, o equilibrio entre custos e beneficios nas decisdes de
renovar, manter, revisar ou descartar ativos ao longo de seu ciclo de vida, além de decisdes relacionadas a gestdo de
pessoas, infraestrutura, ferramentas e materiais como parte da estratégia de recursos, e o planejamento de paradas

e interrupcdes dentro das estratégias de interrupgdes.

No contexto de operacdes e manutencdo, as decisdes geralmente consideram a criticidade e o desempenho dos
ativos, o uso de técnicas como Failure Mode and Effect Analysis (FMEA), Manutencdo Centrada na Confiabilidade
(MCC) e entre outras para definicdo de atividades de manutencdo, a documentagdo de requisitos e padrdes e as
oportunidades de investimento em melhorias ou substitui¢cdes para reduzir custos ou necessidades de manutengao.

Essa abordagem busca alinhar as decisdes ao equilibrio entre custo, risco e desempenho.

Com relagdo aos aspectos econdmicos relevantes na GA transformador, estes estdo atrelados as regras conta-
beis societdrias e regulatérias. Os transformadores de poténcia sdo ativos imobilizados que constituem um capital
proprio das concessiondrias e por possuir vida til regulatéria limitada, atribui-se um periodo contabil. Assim
que os periodos forem decorrendo, gera-se o desgaste natural do equipamento, representando os custos a serem
registrados, estes destacados como despesas contdbeis. Ressalta-se que o processo contdbil para essa conversao
gradativa do ativo imobilizado em despesa € denominado depreciacio QUEIROZ e GOULART (2014).

No caso do setor elétrico brasileiro, a vida util regulatdria € estabelecida pelo Manual de Controle Patrimonial
do Setor Elétrico (MCPSE). Para transformadores de poténcia, a vida util regulatéria é de 35 anos. Porém, para
ativos de concessdes o valor a ser considerado é de 30 anos. No caso deste se tornar impréprio, pela obsolescéncia
normal ou excepcional, ou em razdo de ocorréncia de falhas catastréficas, este pode ser retirado por ocasido da
efetiva saida do patrimonio da concessiondria, computando-se o resultado da alienacdo, caso haja valor econdmico
apurdvel, como receita eventual ou perda extraordindria, ou seja, a duragdo de vida util estimada deste ativo imo-
bilizado, que serve de base para serem determinadas as taxas de depreciacdo, ndo coincide, necessariamente, com

a duragdo de sua utilizacao efetiva.
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Caso este prazo de utilizagfo seja superior ao estimado, mantém-se em uso até que seja necessaria a sua re-
forma, recuperagdo ou substituicdo. No entanto, quando existe a necessidade de sucateamento ou obsolescéncia
excepcional antes do prazo estimado, pode ocorrer que somente parte das quotas de depreciacao tenha sido apropri-
ada. Nesta hipdtese, a baixa do bem normalmente acarreta perdas extraordindrias, as quais poderdo ser computadas
como despesas operacionais, salvo se forem recuperaveis através de seguro ou de indenizacdo de terceiros. Para
qualquer um dos casos, existe a necessidade da baixa contdbil e que deve ser concomitante a baixa fisica do bem,
isto €, com sua efetiva saida do patrimdnio da empresa, e o valor da alienacdo, caso haja valor econdmico apu-
rdvel, servird para apuragdo da receita eventual ou do valor efetivamente perdido (prejuizo para a concessiondria)
FERREIRA (2020), IUDICIBUS (2010).

Além dos aspectos contdbeis, a andlise econdmica na distribui¢do também considera os indicadores de qua-
lidade da prestagdo de servigos de energia elétrica, estabelecidos no Médulo 8 do Procedimento de Distribuigio
(PRODIST). Para avaliar a qualidade em grupos de unidades consumidoras, sdo empregados os indicadores Dura-
¢do Equivalente de Interrup¢do (DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao (FEC), que expressam, respecti-
vamente, a duracdo média e a frequéncia média das interrup¢des no fornecimento de energia para um conjunto de

consumidores.

Os limites desses indicadores sdo estabelecidos pela ANEEL e revisados periodicamente durante as Revisdes
Tarifarias Periddicas (RTP), com o objetivo de promover a melhoria continua na qualidade dos servigos prestados,

garantindo maior confiabilidade e eficiéncia na distribui¢do de energia elétrica ANEEL (2021).

Na distribuic¢do, a abordagem dos custos de uma interrupgao por ocorréncia de falha, manutengdo programada
ou ndo, impactam a andlise econdmica de gestdo dos transformadores de um modo diferente da transmissao, pois,
isto se deve as caracteristicas técnicas desse proprio sistema elétrico (possibilidade de transferéncias de cargas,
transformadores reservas, n° de consumidores atendidos, entre outros). Salienta-se que na maioria dos casos, esses
indicadores sdo afetados pelas avarias da rede de distribuicdo, porém, em caso de falha operacional, também serdo

alterados significativamente até a substituicdo do equipamento por um reserva.

Portanto, caracterizada a transgressao dos limites de interrup¢do no fornecimento de energia elétrica mensal,
a compensagdo ao acessante deve ser providenciada. A compensa¢do leva em consideracdo o tempo de ultra-
passagem do limite, o valor equivalente da hora custo de distribuicio e o fator de compensagdo para o tipo de
acessante, sendo também observados os limites trimestrais e anuais e que em caso de transgressdes estio sujeitos

a compensacdo (crédito na fatura de energia).

Deste modo, é possivel concluir que um dos pilares da GA de ativos fisicos (equipamentos) consiste em
relacionar varidveis técnicas e econdmicas em uma abordagem baseada em criticidade para tomada de decisdes
em curto, médio e longo prazo. Além disso, a norma, por defini¢cdo, especifica a necessidade de uma abordagem

holistica e o conceito de compreensdo e conscientiza¢io do contexto.

2.3 Transformador de Poténcia

Transformadores de poténcia sdo compostos por multiplos subsistemas e componentes interdependentes, o
que ressalta a importancia da detec¢do precoce de degradacdes e falhas que podem ocorrer de forma isolada ou

concomitante em diferentes partes do equipamento.
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A Figura 2.1 ilustra a estrutura bésica de um transformador de poténcia a éleo, dividida em duas partes prin-
cipais: parte ativa e outros componentes. A parte ativa consiste no niicleo ferromagnético e nos enrolamentos
de cobre. Ja os outros componentes englobam: tanque principal, trocadores de calor ou radiadores, buchas iso-
ladoras, tanque de expansdo do 6leo, painel de protecdo e comutador de tensdo, variando conforme o modelo do

equipamento.

Figura 2.1: Estrutura Basica de um Transformador de Poténcia a éleo.

Bucha
Comutador de Taps

Oleo

Painel de Prote¢do
e Controle

Fonte: Adaptado de TANG, HALE e THAKER (2014).

As metodologias de manutencdo deste ativo iniciam-se ainda nos testes prévios ao comissionamento e se
estendem por toda a operacdo, com o objetivo de garantir a disponibilidade do equipamento com 0 menor custo
possivel. Quando anormalidades sao detectadas, o diagndstico adequado torna-se indispensavel para avaliar a gra-
vidade da situag@o e orientar acdes corretivas ou preventivas, seja para restaurar as condigdes operacionais, realizar
reparos ou, em udltima instincia, substituir o equipamento CIGRE (2013). A Figura 2.2 ilustra um fluxograma com

o ciclo de operacdo e manutencdo de transformadores.

Figura 2.2: Ciclo de Operacao e de Manutenciao de Transformadores.
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Fonte: Retirado de CIGRE (2013).
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Uma breve descri¢ao das metodologias empregadas pelas distribuidoras e transmissoras, esta descrita a seguir
CIGRE (2013, 2011):

¢ Manutencao Baseada no Tempo (MBT): A MBT ¢ realizada em intervalos fixos e predeterminados, in-
dependentemente da condig¢do atual do equipamento. Suas a¢des incluem tarefas preventivas como troca de
Oleo, lubrificagdo e substituicao de componentes criticos. Embora seja uma abordagem simples e ampla-
mente utilizada, especialmente em equipamentos cuja falha pode acarretar consequéncias graves, a MBT
apresenta limitacdes. Por ser baseada em intervalos fixos, pode levar a execugdo desnecessaria de ativida-
des de manutencdo, aumentando os custos operacionais sem, necessariamente, melhorar a confiabilidade.
No entanto, essa metodologia € vantajosa em cendrios que exigem planejamento prévio, especialmente em

equipamentos que demandam desligamento para manutengao;

* Manutenc¢ao Baseada na Condi¢ao (MBC): A MBC € realizada conforme o estado atual do equipamento,
com o objetivo de minimizar a probabilidade de falhas durante sua operacdo. Essa abordagem fundamenta-
se na andlise da condi¢do fisica real do equipamento, considerando fatores como seu uso, eventos ocorridos,
desgaste em componentes criticos (como o comutador de faps) e o desempenho de equipamentos simila-
res. Para aplicar essa estratégia, é essencial avaliar o estado do equipamento utilizando métodos como

Monitoramento de Condi¢do Baseada no Tempo (MCBT), Monitoramento de Condigdo Online (MCOL);

¢ Monitoramento de Condicio Baseada no Tempo (MCBT) e Monitoramento de Condicao Online
(MCOL): A avaliagdo da condi¢do do equipamento pode ser realizada por meio de a¢des como inspecdes
visuais, medigdes e testes, que seguem intervalos regulares e sdo previamente planejados. Essas atividades
geralmente sdo executadas em conjunto com interven¢des de manutengdo que requerem o desligamento do
equipamento. Os dados obtidos por meio da MCBT sdo frequentemente utilizados para determinar a neces-
sidade e a extens@o da manutengdo, seja imediata ou futura. No entanto, essas informacdes refletem apenas
o estado do equipamento em um momento especifico, oferecendo uma visdo pontual de sua condi¢do. No
caso do MCOL, esse consiste em métodos ou medicdes realizadas enquanto o transformador estd em ope-
racdo, fornecendo informagdes sobre sua condi¢do. Entre as praticas comuns estdo a amostragem de 6leo
isolante para andlise de gases dissolvidos, a utilizacdo de termografia para identificar anomalias térmicas e

inspecdes visuais simples, como a verificacio dos niveis de 6leo nas buchas e nos conservadores;

* Monitoramento Online Continuo: Essa metodologia consiste no monitoramento continuo de uma ou
mais varidveis do equipamento, geralmente realizado por meio de equipamentos ndo invasivos. Esse equi-
pamento detecta alteragdes significativas e comunica imediatamente, por alarmes ou mensagens, qualquer
anomalia, permitindo que a equipe tome as acdes necessdrias de forma ripida. Para ser eficiente, o mo-
nitoramento online continuo deve identificar mudancas na condi¢do do equipamento com antecedéncia
suficiente para prevenir falhas. Essa abordagem serve como base para a Manutengdo Baseada na Condigéo,

contribuindo para reduzir o risco de falhas inesperadas e potencialmente catastréficas; e

¢ Manutencao Centrada na Confiabilidade (MCC) e Analise de Modos de Falha e Efeitos (FMEA): A
MCC adota uma visao holistica ao priorizar a preservacio da funcionalidade sistémica do transformador,
considerando nio apenas a condi¢do técnica do ativo, mas também suas implica¢des em termos de segu-
ran¢a, meio ambiente e confiabilidade do sistema como um todo. Essa abordagem é complementada pela
FMEA, que identifica os modos de falha mais provaveis e suas consequéncias, permitindo a ado¢@o de me-

didas preventivas especificas. Essa combinacao de ferramentas possibilita um gerenciamento mais eficiente
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dos ativos, orientando as decisdes de manutencdo para maximizar a confiabilidade e minimizar os custos

operacionais.

2.3.1 Degradacao do Sistema Isolante

A durabilidade de um transformador esta intrinsecamente ligada ao estado do seu sistema de isolagdo, com-
posto pelo isolamento liquido (6leo isolante) e pelo isolante sélido (geralmente celulose). Enquanto o 6leo pode

ser substituido ou reprocessado, a degradacio irreversivel da celulose implica o fim da vida til do equipamento.

Segundo MARQUES (2019) a degradacdo do sistema isolante de um transformador de poténcia é uma das
principais causas de problemas que, se nao averiguados, podem levar a sua retirada forcada de operacdo. Essa
degradagdo € causada em decorréncia de estresse elétrico, térmico e mecanico, devido as condigdes operativas que
o equipamento € submetido, bem como as rea¢des quimicas internas inerentes a este. Além disso, 37% das falhas
desses equipamentos na classe de tensdo de 138 kV a 700 kV estdo relacionadas a parte ativa do transformador

(nucleo e enrolamento) CIGRE (2024).

No Brasil, as obrigatoriedades regulamentadas pela ANEEL para assegurar a confiabilidade do ativo transfor-
mador € instaurada a partir da resolucio normativa n° 906/2020 ANEEL (2020), que define os Requisitos Minimos
de Manutencdo (RMM) preditivas (diagndstico e revisdo para prevengdo) e preventivas (estratégias de monitora-
mento e controle para impedir ou amenizar possiveis falhas) para os transformadores de subestac@o de transmissao.
Ressalta-se que esse planejamento das manutengdes também € utilizado para os transformadores de subestacdes

de distribui¢@o, porém a obrigatoriedade das periodicidades podem ser alteradas.

O Quadro 2.1 resume as atividades e periodicidades de manuten¢des. Dentre as atividades de manutencdo
preventiva estdo: verificacdo da existéncia de vazamentos de 6leo isolante, verificagdo da existéncia de vazamentos

de gas e entre outras.

Quadro 2.1: Periodicidades e Tolerancia para a Realizacao das Atividades de Manutencio dos
Transformadores e Autotransformadores.

Atividades Periodicidade Maxima | Tolerancia
Andlise de gases dissolvidos no .
] 6 meses 1 més
6leo isolante
Ensaio fisico-quimico do
) 24 meses 4 meses
6leo isolante
Manutenc¢do preventiva periddica 72 meses 12 meses

Fonte: Retirado de ANEEL (2020).

Segundo EECKHOUDT, AUTRU e LERAT (2017), a andlise de gases dissolvidos em 6leo isolante, do inglés
Dissolved Gas Analysis (DGA), é uma ferramenta utilizada para diagnosticar o estado operacional dos transfor-
madores, com o intuito de verificar a presenga de potenciais falhas e assim nortear as acdes necessdrias, as quais
podem estar relacionadas a realiza¢@o de ensaios auxiliares de verifica¢do, ou para planejar uma inspe¢do e manu-

tengdo do equipamento.

Contudo, devido ao comportamento ndo linear observado na producdo de gases dissolvidos no 6leo de trans-

formadores, o qual estd associado a estresses térmicos e elétricos, bem como a reacdes quimicas internas entre
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os materiais, diversos métodos convencionais de interpretacio e diagndstico estdo amplamente disponiveis na li-
teratura. Entre eles, destacam-se as normas IEC 60599 (2015), ABNT NBR 7274 ABNT (2012), IEEE C57.104
IEEE (2008), além das abordagens baseadas em Rogers e Doerneburg IEEE (2019), o Tridngulo de Duval DUVAL
(2008), entre outros. Salienta-se que esses métodos sdo consolidados na literatura, mas ainda néo existe um método

definitivo para o diagndstico de falhas em transformadores.

As falhas associadas a degradag@o da celulose e do éleo em transformadores envolvem diferentes produgdes
de gases. Na falha térmica do 6leo, o estresse térmico e elétrico rompe as cadeias de hidrocarbonetos, resultando
na formacdo de gases combustiveis como Hp, CHy4, CoHj, CoHy € CoHg. A composicdo e a quantidade desses
gases dependem da energia, da temperatura e da duragdo do evento. O C,Hy predomina em temperaturas acima de
500°C, enquanto o CoH, se forma em maior quantidade apenas acima de 800°C, embora tracos possam aparecer
em temperaturas inferiores. Em condigdes abaixo de 200°C, ocorre o stray gassing, com producgdo de Hy, CHs e
C,Hg, e entre 500 e 800°C hé carbonizacio do 6leo. J4 na falha térmica da celulose, a decomposicdo térmica gera
principalmente CO e CO,, iniciando de forma significativa a partir de 105°C, com carbonizagao total acima de
300°C. Valores de CO superiores a 1000 ppm e uma razdo CO,/CO inferior a 3, acompanhados pela formacao de
hidrocarbonetos, podem indicar falhas no papel isolante. Esses comportamentos permitem correlacionar os gases
formados com as temperaturas e os tipos de falhas, auxiliando no diagndstico de problemas em equipamentos
elétricos IEC 60599 (2015). A Figura 2.3 mostra as concentracdes relativas de gases aproximadas em relacdo a

temperatura e tipos de falhas

Figura 2.3: Concentracoes Relativas de Gases por Temperatura e Tipos de falhas.
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Fonte: Adaptado de IEEE (2019).

Em que:

* RC: Reagdes cataliticas entre ago galvanizado e dgua;

* DP: Descargas parciais;

* SG: Stray gassing (gases parasitas) para temperatura T<200°C;
* OPO: Superaquecimento do papel ou 6leo;

* CP: Possivel carbonizacio do papel;

e T1: Falha térmica em temperatura T<300°C;

e T2: Falha térmica em temperatura entre 300°C<T<700°C;
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¢ T3: Falha térmica em temperatura T>700°C;
¢ D1: Descarga de baixa energia; e

¢ D2: Descarga de alta energia.

No caso do ensaio fisico-quimico ABNT (2017), este ¢ utilizado para analisar a qualidade do 6leo isolante.

Destacam-se a seguir algumas propriedades consideradas nesta tese:

« Indice de Neutralizaciio (acidez): Mede a quantidade de componentes 4cidos presentes, que se formam
devido a oxidag@o do 6leo em operacdo. Esses dcidos, em conjunto com dgua e contaminantes sélidos,
afetam as propriedades dielétricas e promovem a degradacdo do isolamento celulésico. Além disso, podem
causar corrosdo em pegas metdlicas dos transformadores. A taxa de aumento da acidez € um indicador do

envelhecimento do 6leo;

 Rigidez Dielétrica: Indica a capacidade do 6leo de resistir a solicitagdes elétricas. Oleos limpos e secos
apresentam rigidez inerentemente alta, enquanto a presencga de dgua livre e particulas s6lidas reduz essa ca-
pacidade, especialmente em regides de alta solicitacdo elétrica. Assim, valores baixos de rigidez dielétrica

indicam contaminagio, mas valores altos ndo garantem auséncia de contaminantes;

» Tensao Interfacial: Avalia a presenca de contaminantes polares soltiveis e produtos de oxidagdo. Durante
os estdgios iniciais de envelhecimento, essa caracteristica varia rapidamente, estabilizando-se em estdgios
moderados de deterioracdo. Uma queda acentuada pode sinalizar incompatibilidade entre o 6leo e materiais

do transformador ou contaminag¢do durante o enchimento;

¢ Teor de Agua: O teor de 4gua no Sleo afeta a rigidez dielétrica, o isolamento celuldsico e a taxa de enve-
Ihecimento do sistema isolante. Nos equipamentos elétricos isolados a 6leo mineral, a d4gua estd presente
no 6leo na forma dissolvida e eventualmente como um hidrato adsorvido por produtos polares de envelhe-

cimento (dgua ligada) em 6leos muito oxidado; e

* Coloracao: Determinada pela luz transmitida pelo dleo, pode indicar contaminacgéo ou deterioragdo, em-

bora ndo seja uma propriedade critica.

2.3.2 Risco

Segundo CALDAS (2015), o risco associado a um ativo é determinado pela combinagdo entre a probabilidade
de falha e as consequéncias (impacto) dessa falha. A probabilidade de falha pode estar fortemente correlacionada
com o indice de saide do ativo, uma vez que se espera que essa probabilidade aumente a medida que ocorre
a degradacdo de sistemas como o isolante, os componentes e outros. A relacdo entre probabilidade de falha e
suas consequéncias é comumente representada por uma Matriz de Risco (Figura 2.4), uma ferramenta pratica para

comparar ativos e planejar a manutencao.
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Figura 2.4: Descricao de uma Matriz de Risco.
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Fonte: Retirado de CALDAS (2015).

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi abordada uma fundamentacio teérica relevante envolvendo a GA de transformadores de
poténcia, considerando as diretrizes metodoldgicas e os aspectos técnicos e econdmicos envolvidos. Os trans-
formadores de poténcia sdo equipamentos criticos, cuja falha pode acarretar impactos financeiros significativos
para concessiondrias e consumidores. Por isso, a gestao eficiente desses ativos exige uma abordagem integrada e

multidisciplinar, que equilibre custos, riscos e desempenho ao longo do ciclo de vida do equipamento.

Foram destacadas as diretrizes internacionais, como a PAS 55 e a ISO 55000, que fornecem bases para a
implementagao de estratégias eficientes neste processo. Essas normas enfatizam a necessidade de alinhar objetivos

organizacionais e técnicos, promover o gerenciamento de riscos e assegurar a sustentabilidade financeira dos ativos.

Além disso, abordaram-se as metodologias de manutencao que sdo consideradas consolidadas para aumentar a
confiabilidade, minimizar riscos e otimizar custos operacionais, com énfase na prevencgio e no diagndstico precoce
de falhas.

Por fim, ressaltou-se a importincia da andlise detalhada do sistema isolante do transformador, composto por
6leo e celulose, como elemento critico para sua durabilidade. Pardmetros como indice de neutralizaco, rigidez
dielétrica, teor de dgua e tensdo interfacial e colorag@o foram apresentados como indicadores relevantes para avaliar
a condi¢do do 6leo isolante e orientar decisdes de manutencdo. Destacou-se também a anélise de gases dissolvidos

(DGA) como ferramenta importante para o diagndstico de falhas térmicas e elétricas.

O desenvolvimento de abordagens sistematicas e ferramentas de priorizagdo para a gestdo de ativos representa
uma oportunidade de aprimoramento continuo, garantindo maior confiabilidade, desempenho e sustentabilidade

para o setor elétrico.



Capitulo 3

REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta um estudo bibliométrico detalhado sobre os conceitos de indice de satide e criticidade
aplicados a gestdo de transformadores de poténcia. A andlise combina abordagens quantitativas e qualitativas para
mapear o panorama cientifico recente, identificar lacunas no conhecimento e destacar tendéncias emergentes na

literatura.

Por meio de uma investigacdo estruturada em bases de dados cientificas, este estudo busca compreender a
evolucdo dos temas relacionados a essa tese. Os resultados sdo organizados para oferecer uma visdo abrangente
da produgdo cientifica, incluindo a distribuicdo geogréfica das publicacdes, andlises de mapas estratégicos que

evidenciam as relagdes entre os principais tépicos de pesquisa e conexdes entre palavras-chave.

3.2 Anadlise Quantitativa e Qualitativa

Para o desenvolvimento deste estudo bibliométrico, foi utilizada a base de dados Scopus Elsevier. Os critérios
de inclusdo considerados na busca dos estudos iniciais, foram baseados nos titulos, resumos e palavras-chave. Para
realizar a busca, foram utilizadas as combina¢des dos descritores apresentados na Tabela 3.1, considerando os
dltimos 15 anos (2010 a 2024).
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Tabela 3.1: Descritores de Busca na Base Scopus e Dados de Co-citacao.

Quantidade de Quantidade de
Conjunto Descritores da Pesquisa

Documentos Co-citacao

Power Transformer OR Electrical Transformer OR
1142 documentos
A Oil transformers AND Asset Management 115
citaram 90 das 115 publicacdes
OR "Decision Making"AND Risk

Power Transformer OR Electrical Transformer OR
2644 documentos
B Oil transformers AND Criticality OR Prioritize 281
citaram 209 das 281 publicacdes
OR Risk Assessment

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da andlise da Tabela 3.1, evidencia-se que ha diferengas significativas na abrangéncia e relevancia dos
termos pesquisados. O Conjunto A, composto por descritores como Asset Management, Decision Making e Risk,
resultou na identificagdo de 115 documentos, dos quais 90 foram citados entre 1142 publicagdes de co-citagdo. J4
o Conjunto B, que incluiu termos como Criticality, Prioritize € Risk Assessment, foi mais abrangente, identificando

281 documentos, com 209 citagdes em um universo de 2644 documentos analisados por co-citagao.

Na Figura 3.1 observa-se a evolu¢do do nimero de publicagdes nos ultimos 15 anos. O Conjunto B apresen-
tou um nimero significativamente maior de publicagdes em todos os periodos analisados, destacando-se principal-
mente entre 2016-2018 e 2022-2024, com mais de 65 publicacdes em cada intervalo. Em contraste, o Conjunto
A manteve uma producdo mais estdvel, com menos de 25 publicacdes por periodo. Entre 2022-2024, ambos os

conjuntos mostram crescimento, refletindo o aumento recente de interesse nos temas relacionados.
Figura 3.1: Publicacoes Entre 2010 e 2024 na Base Scopus.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em uma andlise dos paises que mais publicaram sobre o tema, China, Estados Unidos, Canada e ndia re-
presentam aproximadamente 30% do total das publicacdes, sendo a China responsdvel por 17%. J4 o Brasil, em

menor expressdo, possui apenas 2% em relacdo nimero total de publicacdes.

Essas andlises permitem concluir que os estudos ainda estdo em desenvolvimento cientifico e, deste modo, a
criacdo de uma nova metodologia de criticidade para gestdo e priorizagdo dos transformadores contribui cientifi-

camente neste campo de pesquisa.

Para aprofundar o estudo bibliométrico e mapear a evolug@o das palavras-chave relacionadas ao tema, foi
utilizado o software SciMAT. Essa ferramenta permitiu uma andlise detalhada dos temas mais relevantes, com base

nos dados extraidos da base Scopus.

A Figura 3.2 apresenta a evolucdo das citagdes e conexdes das palavras-chave ao longo do tempo, organiza-
das em cinco grupos, cada um correspondente a um intervalo de trés anos. A primeira coluna representa o periodo
de 2010 a 2012, enquanto a dltima corresponde ao periodo de 2022 a 2024. O tamanho dos circulos indica a
quantidade de citagdes de cada palavra-chave em seus respectivos periodos, sendo que circulos maiores represen-
tam um nimero maior de citagcdes. As linhas que conectam os grupos indicam a intensidade da relacdo entre as

palavras-chave, com linhas mais espessas representando conexdes mais fortes.

Os maiores nds, como "Maintenance", "Asset Management"e "Decision-Making", sugerem que esses temas
possuem maior destaque e impacto na literatura cientifica analisada. Além disso, temas como "Health Index'e
"Risk Assessment" estdo fortemente conectados, indicando uma relagdo estreita entre a saide dos equipamentos e a
gestdo de riscos. Palavras como "Online Monitoring" aparecem conectadas a multiplos temas, sugerindo um papel

central na integragdo de praticas de manutengdo e monitoramento.

Algumas palavras emergentes, como "Artificial Neuron Network", "Diagnostics"e "Auto-Encoders", apare-
cem conectadas em temas mais consolidados, apontando para a incorporacgio crescente de tecnologias avangadas,
como Inteligéncia Artificial (IA) e técnicas de aprendizado de maquina, no campo da gestdo e monitoramento de

transformadores de poténcia.

Na tltima coluna do mapa, o termo "Criticality"aparece como um né conectado ao termo "Insulation". Isso
sugere que, embora o termo criticidade esteja presente, ele ainda ndo é amplamente explorado ou citado neste

campo de pesquisa.
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Figura 3.2: Mapa Sobreposto de Evolucao das Areas de Pesquisa por Periodo.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir do Scimat.

Uma outra ferramenta interessante do Scimat é o diagrama estratégico do campo de pesquisa, ilustrado na
Figura 3.3. O diagrama estratégico foi elaborado com base nos 396 documentos (Tabela 3.1) e permite avaliar a
relevancia e o desenvolvimento das palavras-chave no campo de pesquisa durante o periodo de 2020 a 2024. A
andlise € feita a partir de dois eixos principais: a centralidade, que mede o quanto cada tema estd conectado a
outros clusters, indicando sua importancia estratégica, e a densidade, que reflete o grau de coesdo interna de cada
tema, ou seja, sua capacidade de se sustentar e evoluir ao longo do tempo. Esse tipo de abordagem nio apenas
ajuda a identificar os temas mais consolidados e emergentes, mas também aponta lacunas na literatura, oferecendo

insight para o avanco da pesquisa em dreas ainda pouco exploradas.
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Figura 3.3: Diagrama Estratégico do Tema Motor para o Periodo 2020 a 2024.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir do Scimat.

O diagrama estratégico elaborado para o periodo de 2020 a 2024 destaca "Health Index" e "Gases" como
os termos mais relevantes e consolidados no campo de pesquisa. "Health Index" se sobressai com a maior cen-
tralidade, indicando sua importincia estratégica e forte conexdo com outros clusters, enquanto "Gases" apresenta
a maior densidade, refletindo sua coesdo interna e desenvolvimento consolidado. Esse posicionamento evidencia
que a avaliacdo da saide do transformador é um tema central e amplamente discutido, com aplica¢des praticas sig-
nificativas e impacto direto na gestdo eficiente desse ativo. Esses resultados reforcam a relevancia desses tpicos
na literatura recente, destacando sua contribuicéo para o avango das praticas de manuteng¢do e monitoramento de

transformadores.

No quadrante superior esquerdo, temas como "Decision-Support Systems" apresenta alta densidade, refletindo
que € um tépico consolidado em sua drea especifica. No entanto, sua centralidade nula indica que esse tema é

especifico, com menos intera¢des estratégicas com outros clusters da pesquisa.

Por outro lado, no quadrante inferior direito, temas como "Qil" e "OQil-Immersed Power Transformers" apa-
recem como tépicos estratégicos, mas com menor densidade, sugerindo que, embora sejam importantes no campo

de pesquisa, ainda dependem de maior estruturacdo e estudos aprofundados para se consolidarem.

No quadrante inferior esquerdo, os termos "Maintenance Strategies" e "Feature Selection" encontram-se na

periferia do campo de pesquisa, com baixa densidade e centralidade. Essa posicdo sugere que esses temas, embora
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ainda pouco explorados, t€m potencial para crescimento, especialmente se integrados a topicos estratégicos e bem

consolidados.

Essa andlise reforca que temas como "Health Index" continuam sendo centrais na literatura cientifica, sendo
um dos pilares para a avaliagdo da satide de ativos, enquanto topicos como "Maintenance Strategies" e "Fea-
ture Selection" refletem tendéncias emergentes. Deste modo, dreas como manutencao e selecdo de caracteristicas
apresentam oportunidades para novas pesquisas, contribuindo para o desenvolvimento do campo cientifico e para

solugdes mais inovadoras no gerenciamento de transformadores.

No contexto desta tese, a abordagem proposta para avaliacdo da criticidade dos transformadores busca jus-
tamente explorar essas lacunas. Ao propor uma nova metodologia para avaliagdo da criticidade do equipamento
e priorizac@o de ativos, o estudo avanca na direcdo de contribuir para a gestdo mais eficiente, alinhando-se aos

topicos centrais discutidos na literatura cientifica recente.

3.3 Estudo de Anterioridade

Para a realizacdo deste estudo de anterioridade, foram utilizadas as seguintes bases de dados cientificas:

e Scopus Elsevier;
* Institute of Electrical and Electronic Engineers — IEEE;

» Catdlogo de teses e dissertacdes da Capes; e

Portal Periédico Capes.

3.3.1 Indice de Saide

O indice de satde, comumente conhecido por Health Index (HI), constitui uma métrica essencial na GA,
utilizada para avaliar quantitativamente a condi¢@o geral de um transformador de poténcia. Este indice proporciona
aos gestores de ativos uma compreensao intuitiva da satide dos equipamentos por meio de um tinico valor numérico,
facilitando a comparagd@o objetiva entre diferentes ativos ou em relacdo a um valor de referéncia previamente
estabelecido AZMI et al. (2017a).

A aplicacdo do HI € amplamente explorada tanto por concessiondrias de energia quanto no meio académico,
com diversas metodologias propostas para seu calculo. Essas metodologias podem ser classificadas em duas ca-
tegorias principais: métodos baseados na soma ponderada de pontuagdes e métodos que utilizam algoritmos de
IA. Entretanto, ndo hd consenso na literatura sobre uma metodologia padrdo para o cdlculo do HI, levando cada

concessiondria a desenvolver abordagens proprias, ajustadas as suas necessidades LI et al. (2023), CIGRE (2019).

Em estudos recentes, AZMI et al. (2017b) apresenta e compara 12 propostas distintas para a composi¢ao e for-
mula¢do do HI em transformadores de poténcia, destacando as diferencas e semelhangas entre as abordagens. Em
complemento, CIGRE (2021) fornece uma metodologia detalhada para a criagdo de HI aplicados a equipamentos

de subestacdo.

Os métodos baseados na soma ponderada de pontuagdes determinam o (HI) de transformadores por meio da

soma das pontuacdes ponderadas de diferentes pardmetros de condi¢do. Esses métodos utilizam normas técnicas e
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resultados de ensaios elétricos e magnéticos para estabelecer as pontuagdes, enquanto os pesos atribuidos refletem
a relevancia de cada parimetro para o desempenho global do transformador ou de seus componentes especificos.

Conforme discutido por LI et al. (2023), esses métodos podem ser classificados em trés categorias principais:

e Tipo-I: O HI € calculado como a soma ponderada das pontuacdes atribuidas a diferentes itens de teste
utilizados no monitoramento das condi¢des do transformador DONG, LI e NASSIF (2020), JIANG, CHEN
e WANG (2022);

 Tipo-II: O HI é derivado da soma ponderada das pontuagdes de todos os componentes individuais do trans-
formador. Como o transformador é composto por diferentes componentes, como enrolamentos, ntcleo,
tanque de 6leo, buchas e acessoérios, a avaliacdo pelo HI pode ser realizada em um indice geral ponderado.
Este método utiliza estatisticas de falhas de transformadores e a experiéncia de especialistas para determinar

os pesos atribuidos a cada componente SPARLING e AUBIN (2018), FREITAG et al. (2018); e

» Tipo-III: O HI é obtido pela soma das pontuacdes ponderadas associadas as diferentes causas de degrada-
¢do (como elétrica, mecanica, quimica, etc.), as quais sdo calculadas a partir de multiplos dados de condigdo
relacionados a cada tipo de degradagdo SCATIGGIO e POMPILI (2013).

Um modelo representativo, baseado na soma ponderada de parimetros com a combinagio dos tipos I, IT e III,
foi implementado para a formulagdo do Indice de Sadde (HI) aplicado a transformadores de poténcia, conforme

ilustrado na Figura 3.4.

Figura 3.4: Modelo Representativo dos Parametros que Compoem o HI de Transformadores de
Poténcia.
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Esse modelo representativo foi proposto por CHITNAVIS e BHASME (2017) e considera 22 fatores ou crité-
rios, ponderados de acordo com a Equacdo (3.1) e com os valores apresentados no Quadro 3.1, conforme ilustrado
na Figura 3.4. A metodologia divide o HI em duas partes: uma relacionada a condi¢@o geral do transformador e
outra ao comutador. Os fatores de ponderagdo 0,6 e 0,4 refletem a proporcdo de falhas do comutador em relacio

aos demais componentes.

Cada fator € avaliado com base em um peso (W;) que reflete sua relevancia para a probabilidade de falha do
transformador. A pontuagao (S;) de cada fator € atribuida com base em critérios de classifica¢do (A, B, C, D, ou E),
associados as pontuagdes numéricas 4, 3, 2, 1 e 0, respectivamente. Esses valores sdo multiplicados pelos pesos

correspondentes, somados e normalizados pela soma dos pesos.

Y2, SiWi
2w

X220 SiWi

HI=0,6- +0,4- =2
iZZOVVi

3.1

Quadro 3.1: Critérios, Pesos e Pontuacoes do HI.

Item | Fator W; | Classificacao (S))

1 Carregamento (HC) 10| A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
Analise de Gases Dissolvidos (AGD) 10| A,B,C,D,E4,3,2,1,0)

3 Andlise Fisico-quimica do 6leo (FQO) | 10 | A,B,C,D,E 4, 3,2, 1, 0)
4 Fator de Poténcia 8 | A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
5 Estado Geral do Transformador 6 | A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
6 Buchas 5 |A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
7 Tanque Principal 2 1A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
8 Refrigeracao 2 |A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
9 Tanque de Expansdo 1 |A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
10 | Fundacao 1 | AB,C,D,E4,3,2,1,0)
11 Aterramento 1 | AB,C,D,E4,3,2,1,0)
12 | Juntas e Vedagdes 1 |ABCDE4D23,2,1,0)
13 | Conexdes 1 |A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
14 | Vazamento de Oleo 1 | AB,C,D,E4,3,2,1,0)
15 | Nivel de Oleo 1 |A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
16 | Relagdo de Transformacao 5 |A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
17 | Resisténcia do Enrolamento 8 | A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
18 | Reatancias 8 |A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
19 | Polarizacao 10| A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
20 | AGD do Comutador 6 | A,B,C,D,E4,3,2,1,0)
21 FQO do Comutador 3 1AB,C,D,E4,3,2,1,0)
22 | Estado Geral do Comutador 2 1A,B,C,D,E4,3,2,1,0)

Fonte: Retirado de SILVA (2020).
Evidencia-se a partir da andlise do Quadro 3.1 que os critérios relacionados ao sistema de isolag¢do do trans-
formador (Item 2, 3 e 4) apresentam um peso elevado na ponderacio do HI, ja que como visto na fundamentagéo
tedrica a vida util desse equipamento estd intrinsecamente ligada ao estado do seu sistema de isolacdo, composto

pelo isolamento liquido e sélido.

Os métodos de HI baseados em algoritmos de 1A, consideram a implementacdo de redes neurais artificiais



3.3 Estudo de Anterioridade 46

(Artificial Neural Networks-ANN) ABU-ELANIEN, SALAMA e IBRAHIM (2011), RIGATOS e SIANO (2016),
NURCAHYANTO et al. (2019), redes de propagacio reversa (Back Propagation Neural Network - BP-NN) BIR-
LIK, OZGONENEL e KARAGUL (2016), redes de regressdo generalizada (General Regression Neural Network
- GRNN) TRAPPEY et al. (2015), 16gica fuzzy ISLAM, LEE e HETTIWATTE (2017), PANWAR et al. (2017), e
redes Bayesianas LI et al. (2018).

Essas metodologias utilizam dados histdricos provenientes de ensaios de manutencao preditiva, como andlise
termografica, vibragdes, DGA, descargas parciais e resposta em frequéncia. Para a avaliacdo do envelhecimento dos
transformadores, consideram-se parametros como grau de polimerizacdo, resisténcia do enrolamento, compostos
furdnicos no 6leo isolante e entre outros. Esses dados sdo utilizados como entrada para treinar modelos capazes de

classificar o estado de satide do transformador em categorias como "bom", "moderado”ou "ruim".

Métodos como ANN e GRNN se destacam pela capacidade de modelar a relacdo entre os dados de entrada
e o HI, enquanto técnicas baseadas em ldgica fuzzy permitem incorporar regras definidas por especialistas para
maior precisdo na avaliacdo. Por outro lado, abordagens probabilisticas, como redes Bayesianas, mostram-se
particularmente eficazes para lidar com incertezas e dados incompletos. Essas ferramentas desempenham um
papel fundamental na avaliag@o da condi¢do dos transformadores, auxiliando na tomada de decisdes estratégicas e

na priorizacdo de ativos criticos.

3.3.2 Criticidade

Como observado no estudo bibliométrico, o termo criticidade ainda € pouco explorado na literatura sobre
gestdo de ativos. No entanto, algumas contribui¢cdes relevantes foram identificadas e serdo apresentadas nessa

secdo.

De acordo com CIGRE (2021), a criticidade refere-se a avaliagdo das consequéncias potenciais associadas a
perda de funcionalidade de um ativo e a probabilidade de ocorréncia de falhas ao longo do tempo. Esse conceito
¢ fundamental para determinar o nivel de prioridade nas acdes de manutencdo, com o objetivo de garantir a con-
fiabilidade operacional e a qualidade dos servigos. Fatores como o elevado investimento imobilizado e o impacto

sistémico de uma falha sdo determinantes na avaliacdo da criticidade de um ativo.

No caso dos transformadores de poténcia, a gestdo exige decisdes estratégicas que equilibram os custos de
intervengdes, como substitui¢cdo, reforma ou manutengdo, com os riscos e consequéncias associados a falha do
equipamento. As possiveis consequéncias incluem danos estruturais, impactos ambientais, interrup¢des no forne-
cimento de energia e prejuizos financeiros. Esses impactos variam conforme fatores como o tipo de carga atendida,
a durag@o da interrupg¢ao, a localizag@o do transformador e a disponibilidade de recursos para reparos ou substitui-
¢do CIGRE (2019).

A avaliag@o da condi¢@o dos transformadores, comumente baseada em indices como o Transformer Assess-
ment Index (TAI), geralmente ndo considera de forma abrangente as consequéncias de uma falha, focando apenas
na condigdo técnica do ativo. Portanto, € fundamental integrar andlises de condi¢do com estudos de criticidade que
incorporem aspectos técnicos, operacionais e econdmicos. Métodos como matrizes de pontuagdo e ferramentas de
andlise multicritério sdo recomendados para criar indices de criticidade que representem com precisao a gravidade

e o impacto potencial de falhas em diferentes cenarios CIGRE (2019).

Conforme destacado em ABNT (2014, 2018), um mesmo tipo de ativo pode apresentar niveis distintos de
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criticidade, com escalas que variam amplamente. Além disso, nem todos os ativos representam riscos significativos
para a organizacdo, seja em termos econdmicos, de reputacdo, seguranga ou impacto ambiental. Essa diversidade
apresenta desafios na defini¢@o das varidveis técnicas, econdmicas e operacionais que devem ser padronizadas no

processo de avaliacao.

Os modelos de anélise de criticidade dos transformadores abrangem uma ampla gama de abordagens, desde
metodologias que consideram exclusivamente varidveis técnicas, como andlise de gases dissolvidos e propriedades
fisico-quimicas do dleo isolante, até aquelas que integram dados operacionais e de manutencdo, como niveis de
carregamento, temperaturas de operacdo e histérico de falhas. Essas andlises permitem uma avaliagdo detalhada da
condicao técnica do ativo, mas frequentemente deixam de incorporar aspectos amplos, como impactos econdmicos,
ambientais e operacionais. Nesse contexto, o conceito de criticidade € ampliado ao ser associado a gestdo de riscos,
considerando néo apenas a probabilidade de falhas, mas também as potenciais consequéncias dessas falhas, como

interrupgdes no fornecimento, custos de reparo e substitui¢do, e impactos na reputagdo da empresa.

O trabalho proposto por LEANGKRUA (2018) apresenta uma estratégia de manutenc¢do baseada no risco
para otimizar os custos de operacdo e manutencdo. Essa metodologia considera dados técnicos e de ensaios de
manutengdo preditiva, caracterizando o indice de condi¢do geral do transformador e os critérios de avaliacdo da
importancia. A avalia¢do da condicdo € realizada através de ensaios elétricos, ensaios no 6leo isolante e inspego
visual. A classificagdo ocorre em cinco critérios de criticidade. No caso da importincia, considera-se os critérios
de criticidade e importancia da carga, bem como a consequéncia da falha. Por fim, a matriz de risco é desenvolvida
com o objetivo de avaliar o risco de cada transformador, auxiliando na formulag@o de uma estratégia de manutencao

mais adequada para cada caso. A Figura 3.5 ilustra essa metodologia proposta.

Figura 3.5: Metodologia de Manutenciao Baseada no Risco.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de LEANGKRUA (2018).

No contexto de gestdo de risco, além de avaliar a criticidade do equipamento, torna-se essencial considerar

fatores econdmicos e operacionais, buscando assegurar a continuidade no fornecimento de energia. De acordo com
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Sousa, SOUSA, SAAVEDRA e LIMA (2018), a andlise de risco permite identificar caracteristicas criticas opera-
cionais e propor solugdes que previnam ou minimizem prejuizos financeiros, viabilizando a ado¢do de abordagens

diversificadas para melhorar a confiabilidade dos transformadores.

A gestdo eficiente de transformadores de poténcia exige a avaliac@o de riscos associados a atrasos no aten-
dimento de curto prazo, planejamentos de médio e longo prazo ou até a retirada imediata dos equipamentos, que
representa uma solu¢@io mais onerosa financeiramente. Nesse contexto, LIMA, SAAVEDRA e MIRANDA (2015)
autores propuseram uma estrutura de diagndstico e tomada de decisdo em dois niveis. No primeiro nivel, utiliza-
se redes neurais associativas para monitorar e detectar a presenca de falhas incipientes nos transformadores. No
segundo nivel, sdo avaliados e estimados os riscos envolvidos, considerando fatores como a vida ttil, o estado
operacional em servico, o carregamento fornecido e o impacto financeiro, sempre com o objetivo de preservar as

demandas e garantir a continuidade do fornecimento de energia.
A Figura 3.6 ilustra as principais etapas desse processo decisério, destacando os seguintes elementos:
* Diagndstico de falhas, com base na andlise de gas dissolvido (DGA), redes neurais associativas e detecgio
por mudanca média;
 Estimativa de risco, avaliando vida qtil, condi¢@o operacional, carregamento e impacto financeiro; e

* Grau de aversdo ao risco, definido pelo operador e Decisao final, que considera a retirada imediata ou o

adiamento da retirada do equipamento de servico.

Figura 3.6: Estrutura para Tomada de Decisao de Manutencoes em Transformadores Operando.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de LIMA, SAAVEDRA e MIRANDA (2015).

Em ILGEVICIUS e BABIZKI (2015) é proposto o modelo Integrated Transformer Fleet Management (ITFM),
voltado para a gestdo integrada de falhas em transformadores. Esse modelo combina o Indice de Satide (HI) e a
criticidade dos transformadores (Figura 3.7), em conformidade com as diretrizes das normas PAS 55, DIN VDE
0109 e IEC 61970. A estrutura do ITFM organiza a avaliacdo da condic¢do dos transformadores em trés niveis

distintos:
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¢ Nivel 1: Monitoramento e diagnéstico sem interrupgao (online), utilizando dados coletados continuamente,
como temperatura do dleo, carregamento, andlise de gases dissolvidos, compostos furanicos, andlise fisico-

quimica do dleo e histérico operacional;

* Nivel 2: Diagndsticos de rotina que requerem interrupgdes breves para medigdes offline, como testes elé-

tricos e ensaios basicos; e

* Nivel 3: Diagnésticos avancados que exigem interrupgdes prolongadas, incluindo andlises como resposta
em frequéncia, corrente de polarizacdo e despolarizagcdo, espectroscopia no dominio da frequéncia, entre

outros.

Os resultados das andlises dos niveis 1 e 2 sdo convertidos em indices pontuados, que se agrupam em oito ca-
tegorias de risco: mecanico, térmico, dielétrico, comutadores, buchas, sistema de resfriamento, tanque/acessorios e
histérico de confiabilidade. Essas categorias contribuem para o célculo do HI, representado por valores numéricos
e codificagdo por cores, que auxiliam na priorizacdo das acdes de manuten¢do. Além disso, o ITFM também con-
sidera fatores econdmicos, como o impacto financeiro de interrup¢des no fornecimento, estabilidade do sistema,
custos de reparo e penalidades associadas. Essas varidveis sao incorporadas ao processo de decisdo, permitindo ao
gestor definir limites criticos de HI (por exemplo, HI > 30%) para identificar e priorizar transformadores em risco

antes que falhas ocorram.

Figura 3.7: Metodologia ITFM.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de ILGEVICIUS e BABIZKI (2015).
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3.4 Consideracoes Finais

As metodologias investigadas neste capitulo de estudo bibliométrico apresentam avancos significativos na
gestdo de ativos criticos, como transformadores de poténcia, mas ainda possuem deficiéncias que limitam sua
aplicabilidade pratica e abrangéncia. Uma das principais lacunas identificadas € a falta de integragdo entre varidveis
multidisciplinares, especialmente no que se refere & combinagdo de fatores técnicos, operacionais, econdmicos.
Grande parte dos métodos analisados, como os baseados no Indice de Satde (Health Index — HI), concentra-
se predominantemente na condi¢do técnica do equipamento, deixando de lado aspectos como as consequéncias

econdOmicas e as implicagdes sistémicas de uma falha.

Outro ponto critico é a dependéncia de abordagens normativas e unidimensionais, frequentemente baseadas
em modelos estiticos ou em somas ponderadas de fatores, sem considerar as inter-relacdes complexas entre as
varidveis. Embora métodos que utilizam IA apresentem potencial, sua aplicacdo ainda € limitada pela escassez de
dados representativos e pela variabilidade nas condi¢des reais de operagdo dos transformadores. A subjetividade
nos processos decisdrios também representam um desafio, ja que a atribuicdo de pesos e critérios frequentemente
depende da experiéncia individual dos especialistas, dificultando a padronizac¢do e a replicacdo em diferentes con-

textos organizacionais.

A tese proposta busca superar essas limitagdes por meio do desenvolvimento de uma nova metodologia para
avaliacdo de criticidade, que integra ferramentas de andlise multicritério e técnicas de andlise multivariada. A
metodologia utiliza dados técnicos, operacionais e econdmicos, tais como: indicadores de continuidade, poténcia
do transformador, niimero de clientes atendidos, distdncia da base operacional, valor societario do ativo, idade do
equipamento e resultados de ensaios de (DGA e fisico-quimico), promovendo uma visio holistica e objetiva na

priorizacdo de ativos criticos.

Diferentemente das abordagens existentes, esta tese propde um alinhamento entre a avalia¢do técnica da con-
dicao do equipamento e suas consequéncias praticas, como impacto financeiro e continuidade do fornecimento. A
integracdo dessas dimensdes promove uma gestdo eficiente e sustentdvel, com foco em a¢des de manutencio pre-
ditiva e no planejamento estratégico de longo prazo. Como resultado, espera-se maior previsibilidade operacional,

otimizagdo de recursos e suporte mais robusto a tomada de decisdo para os gestores da distribuidora em questao.



Capitulo 4

METODOS DE ANALISE MULTICRITERIO,
ANALISE MULTIVARIADA E APRENDIZADO
SUPERVISIONADO

4.1 Consideracoes Iniciais

Como observado nas secdes anteriores, a gestdo do transformador caracteriza-se por ser um problema com-
plexo em que indmeros critérios influenciam na tomada de decisdo. Com isso, o desenvolvimento de uma nova
metodologia de criticidade para ranqueamento dos ativos a partir de dados técnicos, econdmicos e operacionais re-
quer a ponderacgdo dos pesos das varidveis, considerando um grau de importancia coerente. Uma vez estabelecidos

tais critérios e seus pesos, pode-se entdo mapear os niveis de criticidade de cada ativo.

Deste modo, o objetivo desta secdo consiste em apresentar brevemente uma fundamentagdo tedrica a res-
peito dos métodos de andlise multicritério e multivariada utilizados nesta pesquisa para o desenvolvimento desta

metodologia de criticidade.

4.2 Analise Multicritério

A escolha do método multicritério de Andlise Hierarquica dos Processos (AHP), como o método mais apro-

priado para atribuicdo dos pesos das varidveis, foi realizada pelos seguintes aspectos:

» Comprovagdes cientificas para solugdes de problemas complexos, evidenciada no trabalho de VAIDYA e
KUMAR (2006) que apresenta mais de 154 artigos publicados em revistas e congressos em diferentes dreas

tematicas;

* Facilidade de implementag@o na concessiondria, pois o conhecimento dos especialistas foi fundamental

para o desenvolvimento desta metodologia; e

* Inexisténcia de estudos realizados no Brasil que abordem diretamente a andlise de criticidade de transfor-

madores de poténcia utilizando o método AHP, embora o método ja tenha sido aplicado em outras regioes,
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como evidenciado por SUWANASRI, KUMPALAVALEE e SUWANASRI (2020) na Tailandia e HU et al.
(2013) na China.

O método AHP foi desenvolvido por Thomas Lorie Saaty e auxilia na tomada de decisdes para solugdo
de problemas complexos, possibilitando a escolha de uma melhor alternativa para solucdo de problemas. Esse
método realiza comparagdes entre os pares de alternativas, levando em consideracao o julgamento das prioridades
do decisor/especialista, ou seja, considera aspectos quantitativos e qualitativos, envolvendo também o grau de

certeza ou incerteza envolvido no problema a partir da redugdo de decisdes complexas SAATY (2008).

4.2.1 Estrutura Hierarquica
Na AHP, o problema € estruturado em uma hierarquia que geralmente contém:

 Nivel 1: Objetivo principal (ex.: selecionar um transformador critico);

* Nivel 2: Critérios relevantes (ex.: Idade, poténcia, nimero de clientes, critério DGA e fisico-quimico e

entre outros); e
¢ Nivel 3: Alternativas disponiveis (ex.: Transformador com nimero de série: 10001, 10002 e entre outros).
A organizacgdo hierdrquica permite decompor o problema em partes mais simples, auxiliando na andlise das
interdependéncias entre os elementos. Essa estrutura hierdrquica pode conter K niveis, n critérios e m alternativas.

Além disso, a decisdo deve estar associada aos varios niveis de elementos inter-relacionados, conforme apresentado

na Figura 4.1.

Figura 4.1: Modelo de Estrutura Hierarquica - AHP.

Objetivo de decisio

Objetivo
r
Critérios Critério 1 Critério 2 Critério n
__‘-‘-_\-\-_‘-h__‘_\_
o
Alternativas Altermativa 1 Alternativa 2 Alternativa m

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de SAATY (1991).

4.2.2 Comparacoes Paritarias

Ap6s realizada a estrutura hierdrquica do problema, deve-se realizar o ajuste das prioridades a partir de compa-
racOes paritdrias. Portanto, o método baseia-se na comparagao entre pares de critérios e subcritérios, se existirem,

e na constru¢do de uma matriz quadrada (4.37).

Para caracterizagdo das escalas e intensidades relacionadas, o especialista deve considerar a escala fundamen-

tal de Saaty que varia entre 1 e 9, apresentada no Quadro 4.1. Além disso, o modelo ndo inclui a hierarquia do
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problema de decisdo com as alternativas, ou seja, ¢ adequado, apenas, para encontrar os pesos em cada categoria

ou subcategoria.

Quadro 4.1: Escala Fundamental de Saaty.

Grau de Importancia Definicio Explicacao
1 Mesma importéncia As duas atividades contribuem igualmente para o objetivo.
3 Importancia pequena A experiéncia e o julgamento favorecem levemente
de uma sobre a outra uma atividade em relacdo a outra.
s Importancia grande A experiéncia e o julgamento favorecem fortemente
ou essencial uma atividade em relagdo a outra.

Importancia muito
Uma atividade € muito fortemente favorecida em relacdo a outra;

7 grande ou
sua denominag¢do de importincia é demonstrada na pratica.
demonstrada
Importancia A evidéncia favorece uma atividade em relagdo a outra
9
absoluta com um grau elevado de certeza.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de SAATY (1991).

Ap6s a definicdo da intensidade de importancia e das comparagdes entre os critérios, elabora-se uma matriz

(4.1) quadrada de ordem n (onde n que representa o nimero de critérios.

1 an a3 T,
1/a; 1 a3 ... ayj

A= 1/a;3 1/axp 1 S 4.1)
lay; 1/azj 1/az; ... 1

Os elementos a;; representam os julgamentos de paridade entre os critérios i e j. A relagio entre os valores
acima e abaixo da diagonal principal reflete a reciprocidade, ou seja, aj; = i Isso significa que, se o critério i
for considerado a;; vezes mais importante que o crit€rio j, entdo o critério j serd % vezes mais importante que o
critério i. Essa propriedade é uma caracteristica fundamental do método AHP, garantindo a consisténcia lgica das

comparacdes de pares.

Por exemplo, consideramos a comparagao paritdria de trés critérios para a selecdo de veiculos de uma empresa
de entregas: Custo (C), Eficiéncia de Combustivel (E) e Capacidade de Carga (Ca). A matriz de comparacio para

esses critérios € estruturada conforme a matriz 4.2:

1 1/5 1/7
A=|5 1 1)2 (4.2)
7 2 1

Os valores na matriz representam julgamentos de importancia relativa entre os critérios:
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* acg = 1/5: Indica que a eficiéncia de combustivel é significativamente mais importante do que o custo;
* acca = 1/7: Mostra que a capacidade de carga é consideravelmente mais importante do que o custo; e

* agca = 1/2: Revela que a capacidade de carga é moderadamente mais importante do que a eficiéncia de

combustivel.

Os valores acima da diagonal principal refletem a importancia inversa entre os critérios, garantindo recipro-
cidade e consisténcia nas comparacdes. A estruturacdo da matriz AHP permite estimar os pesos relativos de cada

critério, facilitando a tomada de decisdes com base em prioridades claras e quantificadas.

Salienta-se que nesta tese a matriz de comparagao paritdria utilizada no processo AHP possui ordem 10 x 10
representando os critérios que serdo detalhados no Capitulo 5. Para a constru¢do da matriz, foi conduzida uma
etapa de julgamento participativo envolvendo 19 colaboradores da concessiondria, cada um contribuindo com suas

avaliacdes individuais sobre a importancia relativa dos critérios.

A consolidacdo dessas avaliagdes foi realizada a partir da constru¢iio de uma matriz de decisdo agregada, que
combina os julgamentos individuais utilizando a média geométrica ponderada. O célculo do elemento consolidado

A;j da matriz A € dado pela Equagio 4.3.

Yoo welnagj

43
Y (4.3)

A;j = exp
Em que: a;(;) representam os julgamentos de paridade entre os critérios i e j atribuidos pelo participante k;
wy € 0 peso associado ao participante k e N: nimero total de participantes.

A utilizacdo da média geométrica ponderada garante que os julgamentos individuais sejam proporcional-
mente considerados na consolidacao da matriz. Esta abordagem permite que o resultado final reflita a contribuicao

coletiva do grupo. Com a matriz consolidada A, calculam-se os pesos relativos dos critérios.

4.2.3 Pesos Relativos Usando o Método do Principal Autovetor

Ap6s a elaboragcdo da matriz de comparagdes paritdria, os pesos relativos para cada critério sdo calculados

utilizando o método do autovetor principal (4.4).

AW = AmaxW 4.4)

onde:w representa o vetor de pesos (principal autovetor ), Amax € 0 maior autovalor de A.

Ap6s a determinag@o do maior autovalor e do principal autovetor, o préximo passo é normalizar os autoveto-
res. A normalizacdo € realizada para garantir que a soma de todos os elementos seja igual a 100%, de modo que

os valores representem pesos relativos dos critérios. A Equacao 4.5 representa esta normalizacgdo.

Wi
w; =100 —— 4.5)
' ZZ=1Wk (

Considerando que o autovetor principal da matriz de comparacio paritdria apresentada em 4.2 € igual a
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[0,1098,0,4877,0,8660], os pesos normalizados sdo calculados como segue:

0,1098
we = 100- 0,1098 40,4877 +0,8660 7,5%,
0,4877
=100- ’ ~ 33,3% .
vE 0,1098 10,4877 40,8660 "> (4.6)
wew — 100 0,8660 - 59.2%

10,1098 40,4877 + 0, 8660

Estes pesos refletem a importancia relativa de cada critério, mostrando que o critério Ca € o mais significativo,

seguido por E e C.

4.2.4 Consisténcia das Comparacoes

Como a base do método AHP consiste na realizacdo de julgamentos de valor, pode-se esperar, em alguns
casos, avaliagdes inconsistentes. Dessa forma, GOEPEL (2017), SAATY (1991), ALONSO e LAMATA (2006),
TOMASHEVSKII (2015), SIRAJ (2011), TOMASHEVSKII (2014) propdem procedimentos que permitem avaliar

a consisténcia dos julgamentos.

O principal critério de avaliacdio corresponde ao cdlculo da Razao de Consisténcia (Consistency Ratio, CR),
que mede o grau de inconsisténcia da matriz de julgamentos paritarios. No caso deste trabalho, utilizou-se o ajuste
linear proposto por ALONSO e LAMATA (2006) para calcular o CR, conforme a Equagao (4.7).

)Lmax 7N

CR= 2,7699N —4.3513 — N

4.7)

onde: Apax é 0 maior autovalor da matriz de comparag@o e N é a ordem da matriz de comparag@o.

A Razio de Consisténcia (CR) ¢ uma métrica que avalia o grau de inconsisténcia dos julgamentos em relacéo
ao esperado em uma matriz de comparagdo gerada aleatoriamente. Valores de CR < 0,10 (correspondentes a 10%)

sdo considerados aceitdveis, indicando que a matriz de julgamentos possui um nivel adequado de consisténcia.

Uma outra métrica alternativa para andlise de consisténcia € o Geometric Consistency Index (GCI) TO-
MASHEVSKII (2014, 2015) que mede a consisténcia utilizando a média geométrica das comparagdes (4.8). O
GCI deve satisfazer GCI < 0,35 para n > 4 a fim de garantir uma consisténcia aceitavel ESCOBAR, AGUARON
¢ MORENO-JIMENEZ (2004).

2 [ Pi 2
GCl = ——F— In(a;;) —In ( (4.8)
D) & ) )
onde: a;; sdo os elementos da matriz de comparagdo, € p; € p; sdo 0s pesos relativos das prioridades norma-

lizadas (Equagdo 4.9) dos critérios i e j, respectivamente.

i
piy = (49)

b
k=14ij

No método AHP, o vetor préprio principal, também chamado de vetor de prioridades, é calculado a partir

da matriz de comparagdo paritdria. Este vetor préprio, associado ao maior autovalor da matriz, Ay, € utilizado
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para determinar os pesos relativos de cada critério. Esses pesos refletem as prioridades atribuidas com base nos

julgamentos realizados.

No entanto, para garantir a confiabilidade das decisdes baseadas no AHP, é necessario avaliar os pesos obtidos.
Essa avaliacdo € realizada a partir do cdlculo do erro no Método do Vetor Préprio (Eigenvector Method - EVM),
que mede a discrepancia entre o produto da matriz de comparacdo pelos pesos estimados e os pesos calculados

diretamente. Esse erro é matematicamente expresso pela Equacdo 4.10.

1 & n 2
Awi= | — Y (L —wi ), i=1,..., 4.10
wi= 7 L (Amaxam Wz) i n (4.10)

k=1
onde aj; s30 os elementos da matriz de comparacéo, wy séo os pesos calculados para cada critério, € Apax € 0 maior

autovalor da matriz de comparagao.

Para avaliar a média do erro relativo dos pesos calculados, considera-se o Mean Relative Error (MRE) ex-

presso matematicamente pela Equagdo 4.11.

A.11)

Além do CR e do GCI, GOEPEL (2013) enfatiza que o consenso entre os participantes também deve ser

analisado como uma medida de consisténcia.

O consenso no método AHP é uma métrica que avalia a concordancia entre os participantes no processo de

decisdo. Esse consenso é calculado a partir dos resultados da teoria da entropia de Shannon o, f3 ¢ 7.

No método de Andlise Hierdrquica (AHP), a concordancia entre os participantes é avaliada a partir de um
indicador de consenso conhecido como S*. Este indicador € derivado utilizando-se as entropias de Shannon,

especificamente as entropias «, 3, e ¥, calculadas a partir das prioridades normalizadas p;; (4.9).

A entropia de Shannon o (Hy) é calculada para refletir a diversidade de opinides entre os participantes em

relacdo a cada critério, a partir da Equacdo 4.12.

1
Kj

M=
M=

Hy —pijlnpij, 4.12)

1i

Il
_

A entropia de Shannon 'y (Hy), que mede a entropia das médias das prioridades agregadas, € calculada a partir

da Equacao 4.13.

K
Hy=Y —pjinp;, (4.13)
=1

A entropia de Shannon B (H ), que indica a variacdo entre as prioridades agregadas e individuais, € expressa

pela Equacdo 4.14.

Hp = Hy—Hq. (4.14)
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O indicador de consenso S* ¢ entdo definido pela Equagdo 4.15.

ﬁyﬁ) - eXP(Hamin)/eXP(Hymin)
St = (4.15)

1 —exp(Homax )/ €xp(Hymax)

Em que: os valores Hymin € Hymax S0 calculados pelas Equagdes 4.16 ¢ 4.17.

M Cmax 1 1
Hemin = — I —(N—1 I 4.16
omin = TN M1 n<N+M—1> W=Dy n<N+M—1) (4.16)

Hymax = In(n) 4.17)
Onde: M ¢ a relagao entre exp(Hy ) e exp(Hy).

O valor de S* pode variar de 0% a 100%, com interpretagdes que variam de muito baixo a muito alto consenso.
Um valor mais alto de $* indica um maior grau de concordancia entre os participantes, refletindo uma coeséo

significativa no grupo durante o processo decisorio.

Estas métricas fornecem uma andlise detalhada e consistente dos julgamentos no AHP, assegurando que as

decisdes tomadas se baseiam em avalia¢des coesas e fundamentadas.

4.3 Analise Multivariada e Aprendizado Supervisionado

A andlise multivariada compreende um conjunto de métodos estatisticos desenvolvidos para quantificar inter-
relacdes e associacdes entre multiplas varidveis quantitativas simultaneamente, proporcionando uma compreensao
aprimorada dos dados. As técnicas variam amplamente em funcdo e aplicabilidade, abrangendo desde a Andlise
de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA), regressdo multipla, correlagdo miltipla, ana-
lise discriminante multipla, andlise de correlacdo candnica, andlise conjunta, andlise de agrupamentos, andlise de

correspondéncia, entre outros HAIR et al. (2009).

Para o propdsito desta tese, focado na andlise ndo supervisionada dos dados sobre a criticidade dos trans-
formadores, enfatizando a reducdo de dimensionalidade, agrupamento de dados e investigacao das dependéncias
entre varidveis, optou-se por técnicas especificas de andlise multivariada ndo supervisionada, tais como: Principal
Component Analysis - PCA (método de andlise dos fatores comuns) e o KNN (algoritimo de aprendizado néo su-
pervisionado). A selec@o dessas técnicas foi motivada pela necessidade de uma abordagem objetiva e imparcial,

ao contrario da AHP, que depende de julgamentos comparativos entre pares e pode levar a andlises tendenciosas.

Dentro deste contexto, o método PCA foi selecionado por sua capacidade de reduzir a dimensionalidade dos
dados, transformando um conjunto de varidveis correlacionadas em um nimero reduzido de componentes princi-
pais. Esta transformagao facilita a identificacdo das direcdes de méaxima variacdo nos dados, proporcionando uma
visdo clara das caracteristicas mais relevantes. J4 o método KNN foi utilizado para classificar os transformadores

com base em critérios técnicos, econdmicos e operacionais.
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4.3.1 Analise Exploratéria dos Dados

Durante a andlise exploratéria e antes da implementacdo de técnicas de andlise multivariada, a normalizacdo
dos dados se torna uma etapa importante. Esse processo € realizado, pois as varidveis exibem escalas variadas ou

nio atendem as premissas de normalidade.

Nessa tese, optou-se pela normaliza¢do Min-Max (Equagdo 4.18), pois essa técnica preserva a estrutura rela-
tiva dos dados, mantendo as proporcdes entre os valores mesmo quando transformados para um intervalo de 0 a
1. Diferentemente da normalizacdo Z-Score, que transforma os dados para uma distribui¢do com média 0 e desvio
padrdo 1, este método nao pressupde que os dados sigam uma distribui¢@o normal. Portanto, a escolha do Min-Max

considerou a natureza da distribui¢do dos dados.

x; — min(x) .18)

0 = ax(x) — minx)

Em que: x; é um valor original da varidvel, min(x) e max(x) sdo, respectivamente, os valores minimo e maximo

observados na variavel.

Embora os métodos PCA ndo exijam a suposi¢do de normalidade na distribui¢do dos dados, a avaliacdo das
correlagdes entre varidveis e da conformidade com a distribui¢do normal é essencial em andlises multivariadas.
Essa andlise € particularmente relevante para garantir a adequagdo e a validade estatistica de testes como o Kaiser-

Meyer-Olkin (KMO), que depende das propriedades correlacionais dos dados.

O teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) BARTLETT (1951) € um método estatistico que mede a proporcdo de
variancia compartilhada entre as varidveis em um conjunto de dados, avaliando sua adequag@o para anélise fatorial,

como o PCA. O indice KMO ¢€ calculado a partir da Equagdo 4.19.

2
B zi"jéi rxnorm,-xnormj
- 2 2
Z Z.rxnormixnorm ; + Z Z sxnorm,-xnormj

P i i

KMO

(4.19)

onde:r;; € o coeficiente de correlagdo entre as varidveis i e j, s;; € o coeficiente de correlagdo parcial entre as

varidveisie j.

Valores de KMO préximos de 1 indicam uma forte correlagdo entre as varidveis, sugerindo que o PCA é

apropriado. J4 valores abaixo de 0,5 indicam correlacdes fracas, o que pode inviabilizar a andlise.

A aplicagdo do teste pode ser estruturada da seguinte maneira:

1. Calcule-se os coeficientes de correlacdo de Pearson para cada par de varidveis. O coeficiente de correlacio
¢é dado por 4.20.

_ Y%, X))
VE® —X)? L (x; —X))?

onde: x; e x; sdo as varidveis analisadas e X; e X; s3o as médias das varidveis x; e x;.

r,-]- (420)

2. Calcule-se os coeficientes de correlagdo parcial s;; ; para o par de varidveis x; € x;, ajustando pela varidvel

xx. O coeficiente de correlacdo parcial é dado por 4.21.
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Fij — ikl
Sijk = ij kK 4.21)

(1-r3)(1 —r?k)

onde: r;; € o coeficiente de correlagdo entre x; € x;, ri; € o coeficiente de correlagdo entre x; € xi, rjx € 0
coeficiente de correlagdo entre x; € xi, s;;.x € 0 coeficiente de correlagdo parcial entre x; € x;, ajustando pela

influéncia de xy.

3. Determina-se o valor de KMO a partir da matriz de correlagdo (r;;) e matriz de correlagdo parcial (s;;) na

Equacdo 4.19; e

4. Por fim, interpreta-se os resultados do teste KMO. Para o KMO, valores acima de 0,5 indicam que as va-
ridveis possuem correlacdes suficientes para analise PCA; valores inferiores a 0,5 sugerem que as variaveis

sao inadequadas para este tipo de andlise.

O teste KMO é amplamente utilizado para avaliar a correlacao dos dados para andlise fatorial ou PCA, verifi-
cando a propor¢do de varidncia comum entre as varidveis. No entanto, como o célculo do KMO tradicionalmente
utiliza o coeficiente de correlagdo de Pearson, ele é mais apropriado para dados que seguem, pelo menos parcial-

mente, uma distribui¢do normal.

Quando os dados apresentam desvios significativos de normalidade, é recomendavel recorrer a abordagens
alternativas que utilizam testes ndo paramétricos. O coeficiente de correlagdo de Spearman é uma medida ndo
paramétrica que avalia a forca e a direcao da associac¢do entre duas varidveis ranqueadas. Este coeficiente € parti-
cularmente 1til quando os dados nao atendem a suposicdo de normalidade requerida pelo coeficiente de correlacao
de Pearson AL-HAMEED (2022). O coeficiente de Spearman, r, é calculado a partir da Equacdo 4.22.

6y d?

=T (4.22)

rg=1—

onde: d; é a diferenca entre os postos das duas varidveis (d; = R4 — Rp), e n € o nimero de observacdes.

Essa equag@o quantifica quio bem a relag@o entre as duas varidveis pode ser descrita usando uma fungdo
monotdnica. O resultado varia de -1 a +1, onde +1 indica uma associag¢@o perfeitamente positiva, -1 indica uma

associagdo perfeitamente negativa, e valores proximos a 0 sugerem uma relacio linear fraca ou inexistente.

Para uma avaliacdo visual da distribui¢do de normalidade e das relagdes entre varidveis, pode-se utilizar

gréificos como o histograma e o Q-Q Plot (Quantile-Quantile Plot), ambos lteis para andlises exploratdrias.

O Q-0 Plot € um representacdo grafica utilizada para avaliar se os dados amostrais seguem uma distribui¢do
tedrica especifica, como a distribui¢cdo normal. Na Figura 4.2, os quantis amostrais (eixo y) sdo comparados com
os quantis tedricos (eixo x). Quando os dados estdo alinhados a distribuicao tedrica, os pontos se dispdem apro-
ximadamente ao longo de uma linha reta. Desvios dessa linha indicam discrepancias, como assimetrias ou caudas
extremas na distribuicio HUANG (2023). Além disso, desvios da linha de referéncia podem revelar variabilidade

amostral.
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Figura 4.2: Representacao de Diferentes Padroes de Distribuicao em um Q-0 Plot.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de HUANG (2023).

Na Figura 4.2, sdao apresentados cinco cendrios distintos:

1. Assimetria a Esquerda: Os pontos se afastam para baixo no lado esquerdo e para cima no lado direito,

indicando que a cauda esquerda da distribui¢do € mais longa;
2. Normal: Os pontos seguem uma linha reta, indicando que os dados sdo aproximadamente normais;

3. Assimetria a Direita: Os pontos se afastam para cima no lado esquerdo e para baixo no lado direito, suge-

rindo uma cauda direita mais longa.

4. Cauda "Pesada": Desvios extremos nos dois lados indicam que as caudas da distribui¢do sdo mais longas

do que as da distribuicdo normal; e

5. Cauda "Leve": Os pontos ficam mais préximos ao centro e menos dispersos, indicando que as caudas sdo

mais curtas que as da distribuicao normal.

4.3.2 Analise de Componentes Principais

A Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis, PCA) é uma técnica matemdtica e
estatistica usada para reduzir a dimensionalidade de conjuntos de dados enquanto preserva o maximo possivel da
variancia dos dados originais. Formalizada por Harold Hotelling em 1933 HOTELLING (1933), o PCA utiliza
transformacdes lineares para mapear p varidveis correlacionadas em k varidveis ortogonais (k < p), chamadas
componentes principais. O objetivo principal da PCA é encontrar componentes principais, ou combinagdes lineares

das varidveis originais, que expliquem a maior parte da variancia nos dados Jolliffe (2002).
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Dado um conjunto de dados X € R"*?, onde n é o nimero de observagdes e p o nimero de varidveis, o PCA

baseia-se na decomposi¢ido da matriz de covarifincia ¥ € R?*?, definida como 4.23.

1
Y=—X'X

p— (4.23)

3

Em que: X € simétrica e positiva semi-definida. Essa matriz captura as correlacdes entre as varidveis e serve

como base para a identificacdo das direc¢des principais de variabilidade nos dados.

A primeira componente principal u; € a combinagao linear das varidveis originais X que maximiza a variancia

explicada, dada por 4.24:

up =Xwi, (4.24)

sujeito a restricdo de normalizagdo (4.25):

wiwp =1. (4.25)

Matematicamente, isso equivale a resolver o problema de autovalores e autovetores da matriz de covariancia
S (4.26):

Zwl = klwh (4.26)

Em que: w, € o autovetor correspondente ao maior autovalor Ay, A; representa a variancia explicada pela primeira

componente principal.

As componentes principais subsequentes (u2,u3,...) sdo determinadas de forma a maximizar a varidncia

explicada, sob a condi¢do de ortogonalidade com as componentes anteriores, calculadas a partir de 4.27.

Iwj=2Aw;, j=12,...,p, (4.27)

com os autovalores ordenados de forma decrescente (A; > A, > --- > 4,).

A proporg¢do da variancia explicada por cada componente € calculada a partir da Equacéo 4.28.

Varidncia explicada = —>2—. (4.28)
Zi:l Afk
A variancia acumulada, por sua vez, é calculada a partir da Equagéo 4.29.
LA
Variancia acumulada = % 4.29)
Zkzl Ak

Um critério comum para selecionar o nimero de componentes principais r € garantir que a variancia acumu-

lada seja maior que um limite predefinido, por exemplo 80%.

Ap6s determinar os autovetores w;, os dados originais X sdo projetados no novo espago (4.30) de varidveis
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principais.

Z=XW, (4.30)

onde: Z € R™*" contém as r primeiras componentes principais, € W, € RP*” ¢ a matriz cujas colunas sdo os r

autovetores (componentes principais) associados.

Esses resultados sdo utilizados para construir o Scree Plot e para interpretar as contribuicdes de cada varidvel

em relagdo as componentes principais.

4.3.3 K-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo classico K-Nearest Neighbors (KNN) é um método de aprendizado supervisionado utilizado,
principalmente para fins de classificacdo. Ele é baseado em um parametro varidvel, conhecido como k, que deter-

mina o nimero de “vizinhos mais préximos” a serem considerados UDDIN et al. (2022).

O funcionamento do KNN consiste em localizar os pontos de dados mais préximos (ou vizinhos) em um con-
junto de treinamento, com base em uma métrica de distancia, para uma dada consulta. A métrica mais comumente
utilizada € a distancia Euclidiana, que mede a proximidade entre dois pontos no espago das caracteristicas. A
equacdo da distancia Euclidiana é dada por 4.31.

d(x,y) = 4.31)

onde: x e y sdo vetores que representam os pontos no espago de caracteristicas, n € o nimero de caracteristicas,

e x; e y; sdo os valores correspondentes as i-ésimas caracteristicas de x e y, respectivamente.

Ap6s calcular as distincias entre o ponto de consulta e todas as amostras do conjunto de treinamento, o
algoritmo seleciona os k vizinhos mais préximos com base nas menores distdncias. Em seguida, aplica uma regra
de votacdo por maioria para determinar a classe final da amostra de consulta. A classe mais frequente entre os

vizinhos selecionados € atribuida como a classificacao final.

A Figura 4.3 ilustra um exemplo desse processo. Suponha que k = 3 para a consulta B. O algoritmo localiza
os 3 vizinhos mais préximos e verifica que, desses vizinhos, dois pertencem a Classe 1 e um a Classe 0. Nesse
caso, pela regra de votagdo por maioria, a consulta B ¢ classificada como Classe 1. De forma semelhante, para a

consulta A, se k =5, e a maioria dos vizinhos pertence a Classe 0, a consulta é classificada como Classe 0.
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Figura 4.3: Exemplo do Método KNN.
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Fonte: Retirado de UDDIN et al. (2022).

O valor de k € um hiperpardmetro do algoritmo e precisa ser ajustado de forma empirica, balanceando a
precisdo e a capacidade de generaliza¢do do modelo. Valores muito baixos de & podem tornar o algoritmo sensivel

a ruidos, enquanto valores muito altos podem diluir a influéncia dos vizinhos mais préximos.

Em problemas de classificagdo, especialmente quando as classes estdo desbalanceadas, o KNN pode apre-
sentar desempenho insatisfatério ao favorecer as classes majoritdrias. Para reduzir esse problema, técnicas de

reamostragem, como o Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), podem ser utilizadas.

4.3.4 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Proposto por CHAWLA et al. (2002), o algoritmo Synthetic Minority Oversampling Technique SMOTE ¢é
amplamente reconhecido como uma solugdo eficaz para lidar com conjuntos de dados desbalanceados, criando
novas amostras sintéticas da classe minoritdria. Diferentemente da replicacio direta de amostras, o SMOTE gera
amostras sintéticas utilizando uma interpolagao linear entre um ponto de classe minoritaria e um de seus K vizinhos
mais préximos, reduzindo a disparidade de proporcdo entre as classes e ampliando as regides de decisdo dos

classificadores. O método segue os seguintes passos WANG et al. (2021):

1. Selecdo de vizinhos mais proximos: Para cada amostra da classe minoritéria x; (i = 1,2,...,n), calcula-se

a distincia para as demais amostras da mesma classe, identificando os k vizinhos mais préximos.

2. Escolha de vizinhos para interpolacao: De acordo com o grau de ampliacdo desejado, seleciona-se ale-
atoriamente m vizinhos (m < k) para cada amostra x;. Os vizinhos selecionados sdo denotados como x;;
(G=12,....,m).

3. Geracao de amostras sintéticas: Novas amostras sintéticas p;; sdo criadas a partir da Equacéo 4.32.

pij = x;+rand(0,1) x (x;; —x;) (4.32)
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onde: rand(0, 1) representa um nimero aleatério uniformemente distribuido no intervalo [0, 1].

Esse processo € repetido até que o conjunto de dados alcance a propor¢ao de balanceamento desejada. Além
de aumentar a quantidade de amostras minoritdrias, o SMOTE preserva a diversidade dos dados ao posicionar as
novas amostras no espago n-dimensional de forma distribuida, promovendo maior generalizacdo dos modelos de
classificacdo. Assim, o método contribui para a melhoria do desempenho em problemas de classificacdo com dados

desbalanceados.

Para avaliacdo de desempenho do algoritmos de aprendizado supervisionado, trés métricas principais sdo

comumente utilizadas: acuricia, precisdo, sensibilidade e indice F; HICKS et al. (2022).

A acurécia (Equagdo 4.33) é uma métrica utilizada para avaliar o desempenho do modelo de aprendizado

supervisionado a partir da propor¢ao de previsdes corretas em relagdo ao total de exemplos analisados.

L. Positivos Verdadeiros + Negativos Verdadeiros
Acuricia =

4.33
Positivos Verdadeiros + Negativos Verdadeiros + Falsos Positivos + Falsos Negativos ( )
A precisdo (Equagdo 4.34) mede a confiabilidade de um modelo ao prever que um exemplo pertence a uma
determinada classe. Em problemas de classificacdo, a precisdao € definida como a razao entre os verdadeiros

positivos e o total de previsdes positivas feitas pelo modelo.

Precisio — Positivos Verdadeiros 434)
" Positivos Verdadeiros + Falsos Positivos ’

A sensibilidade (Equacio 4.35) mede a capacidade do modelo de identificar corretamente todos os exemplos

positivos, sendo definido como a razdo entre os verdadeiros positivos e o total de exemplos positivos reais.

Positivos Verdadeiros
Sensibilidade = . 4.35
ensibriidace Positivos Verdadeiros + Falsos Negativos ( )

O indice F1 (Equagdo 4.36) é uma métrica definida como a média harmonica entre a precisio e o recall.

indice Fi—2. Precisao - Sensibilidade

. 4.
Precisdo + Sensibilidade (4.36)

A média harmonica € utilizada porque atribui mais peso aos valores baixos, refletindo melhor situacdes em

que o equilibrio entre precisdo e recall é particularmente importante

Adicionalmente, a matriz de confusdo € uma ferramenta visual para avaliar o desempenho de modelos de
classificacdo. Essa matriz apresenta os resultados em quatro categorias principais: Verdadeiros Positivos (VP),
Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Negativos (VN) e Falsos Negativos (FN). Uma representacdo de uma matriz

para duas classes é dada por 4.37.

VP FP
FN VN

(4.37)

Cada elemento da matriz representa:
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* Verdadeiros Positivos (VP): Casos corretamente classificados como positivos;
* Falsos Positivos (FP): Casos incorretamente classificados como positivos;
* Verdadeiros Negativos (VIN): Casos corretamente classificados como negativos; e

» Falsos Negativos (FN): Casos incorretamente classificados como negativos.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentadas as fundamentacdes tedricas para a aplicagdo de técnicas de andlise mul-
ticritério e multivariada no contexto da avaliacdo da criticidade de transformadores de poténcia. A utilizacdo do
método AHP, com sua estrutura hierdrquica e comparagdes paritarias, permitiu o estabelecimento de pesos relativos
consistentes para os critérios analisados. Métricas como a Razdo de Consisténcia (CR) e o Indice de Consistén-
cia Geométrica (GCI) garantiram a andlise da consisténcia dos julgamentos, conferindo maior confiabilidade ao

processo decisorio.

Além disso, foram exploradas técnicas de andlise multivariada e de aprendizado supervisionado, como o PCA
e 0 KNN, para constru¢do de um algoritmo classificador do tipo supervisionado. Além disso, considerando o
desbalanceamento das classes nos dados analisados, a técnica SMOTE foi incorporada como parte da metodologia,
sendo fundamental para equilibrar as amostras e melhorar o desempenho do modelo. A aplicacdo integrada dessas
abordagens serd discutida em maior profundidade nas diretrizes metodoldgicas, apresentando a constru¢do do

modelo proposto nesta pesquisa.

Por fim, foram apresentados conceitos sobre matriz de confusdo e métricas de desempenho: acuricia, preci-

sdo, sensibilidade e indice Fj.



Capitulo 5

DIRETRIZES METODOLOGICAS

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serd apresentada a metodologia dessa tese que foi desenvolvida para caracterizar o nivel de

criticidade dos 355 transformadores de poténcia. As seguintes etapas compdem essa metodologia:

* Etapa 1: Definicdo dos critérios para a composicdo da base de dados dos transformadores de poténcia da

concessiondria, alinhando critérios especificos (técnicos, operacionais e econdmicos);

» Etapa 2: Realizacdo de uma andlise exploratdria e processamento dos dados, abrangendo normalizacdo se-
gundo o método Min-Max e a segregacdo de conjuntos de interesse utilizando o método de Sturges (Equagao
5.1);

* Etapa 3: Implementacdo do método AHP a partir da ferramenta desenvolvida por GOEPEL (2018), com
a contribui¢do interdisciplinar de 19 colaboradores do departamentos de manutencdo, engenharia e gestao

de transformadores;

» Etapa 4: Interpretacdo dos resultados obtidos pelo método AHP e desenvolvimento de um algoritmo para
classificar e priorizar a criticidade dos transformadores. Esta etapa considera a integracdo das varidveis

utilizadas para o cdlculo do indice de impacto (I;yp) e indice de satide do transformador (Isa7); e

» Etapa 5: Desenvolvimento e implementacéo de um algoritmo classificador que combina PCA e KNN para

determinar o nivel de criticidade.

5.2 Analise Hierarquica dos Processos (AHP)

5.2.1 Maétodo do Calculo do Indice de Impacto - (I;j/p)

A Figura 5.1 apresenta o fluxograma da metodologia desenvolvida para a implementa¢do do método multi-

critério, no qual foi utilizado para o célculo do Indice de Impacto (Zjyp).
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Figura 5.1: Fluxograma da Metodologia do Método Multicritério.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira etapa envolveu a defini¢do dos critérios e a construcdo da base de dados necessdria para o novo
célculo do indice de impacto (I3sp) de cada equipamento. A aplicacdo do método AHP tem como objetivo estabe-
lecer os pesos relativos de cada critério. Os critérios para os 355 transformadores nas classes de tensdo 34,5, 69 e

138 kV séo:

¢ Numero de Clientes (Mil.): Este critério reflete a importincia do ativo em relacdo nimero de unidades

consumidoras. Quanto maior o valor mais critico € o ativo. Contudo, é importante ressaltar que um maior
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nimero de clientes ndo implica necessariamente em uma demanda mais elevada ou maior faturamento. Tais

varidveis dependem significativamente do perfil de consumo dos clientes atendidos;

* Distancia da Base (km): Este critério avalia a logistica necessdria para manuten¢io ou reparos emergenci-
ais. A distancia da base de controle até o ativo influencia diretamente o tempo de resposta para intervengdes,

sendo relevante em emergéncia para grandes distancias;

* Poténcia Nominal (MW): Representa a capacidade do ativo em atender a demanda de energia. Ativos com

maior poténcia nominal sdo capazes de suportar uma carga maior e consequentemente sdo mais criticos;

¢ Valor do Ativo Societario (Mil.): Indica o valor patrimonial do ativo em relacdo aos acionistas. Basica-
mente, em caso de falha os acionistas sdo impactados financeiramente pelo sucateamento antecipado deste
equipamento. Este valor é reduzido com a depreciagdo do ativo e, portanto, altos valores representam alta
criticidade;

¢ FEC e DEC: Estes indicadores de qualidade sdo relevantes na andlise da continuidade do servico de forne-
cimento de energia. Eles possuem um impacto financeiro direto na empresa, uma vez que ultrapassagem de
valores limites resultam em compensagdes financeiras aos consumidores. Especificamente, a relagdo entre
o valor anual maximo registrado e o valor contratado € utilizada no banco de dados, coletados em ANEEL

(2024). Assim, quanto maior essa relacao, mais critico é o transformador;

¢ Idade (Anos): A idade do ativo ¢ um indicador relacionado ao ciclo de vida, sendo que no Brasil a vida
util regulatdria deste equipamento € de 35 anos definida no Manual de Controle Patrimonial do Setor Elé-
trico (MCPSE). Deste modo, ativos mais antigos sdo mais criticos, pois podem requerer intervengdes mais

frequentes e planejamento cuidadoso para sua substitui¢do ou reforma;

¢ Subestacao (SE) de Transmissao: Ativos instalados em SE de transmissdo sdo considerados criticos,
pois estdo em locais com equipamentos que compdem a rede basica. Uma falha deste equipamento pode

impactar outros ativos préximos e resultar em penalizacdes financeiras significativas;

* Risco Regulatorio: Este critério enfatiza se o ativo é parte integrante de conjunto elétrico critico de infra-

estruturas; e

 Cargas Criticas: Considera a importancia das unidades consumidoras atendidas pelo ativo. Cargas criticas
incluem aquelas que, por qualquer interrup¢do ou degradacdo do servigo, podem causar impactos severos,

como em hospitais, centros de dados, e outras infraestruturas essenciais.

Conforme apresentado, em todos os critérios avaliados, existe uma correlacao direta entre o valor da varidvel

e seu nivel de criticidade: quanto maior o valor, maior é considerada a criticidade do critério.

Para a maioria dos critérios, houve uma dificuldade significativa em desagregar as varidveis associadas a cada
ativo individualmente. Consequentemente, optou-se por adotar uma abordagem que considera uma varidvel global
representativa da subestagdo como um todo. As excegdes a essa abordagem foram a poténcia nominal, o valor do
ativo societdrio e a idade. Portanto, o indice deste critério est relacionado ao impacto que o ativo pode causar com

uma saida de operag¢do ndo programada.

As varidveis quantitativas, tanto discretas quanto continuas, foram organizadas em grupos utilizando o método
estatistico de Sturges. Neste contexto, com N’ (355 neste caso) sendo o niimero total de observagdes , resultou em
9 grupos distintos. A Equacdo 5.1 expressa o cdlculo para determinar o nimero ideal de grupos. Ja as varidveis

qualitativas foram separadas em dois grupos.
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G =1+3,322-log(N') (5.1)

Nas Tabelas 5.1 e 5.2 estdo representados os valores das faixas de cada grupo, bem como as respectivas notas

Wh.

Tabela 5.1: Valores e Notas (w') dos Grupos Para Cada Critério: Nimero de Clientes, Distancia
da Base, Poténcia Nominal, Valor Ativo Societario e FEC.

Numero de Clientes  Distincia da Base (km)  Poténcia Nominal (MW)  Valor Ativo Societario FEC Nota (W')

> 65721 > 79,06 > 49 > 4057 >0,9972 10,00
[57505,65720] (69,17,79,05] [42,48] [3549,4056] (0,8876,0,9972] 20,00
[49290,57505) [59,29,69,17] [36,42] [3042,3549] [0,7780,0,8876] 30,00
[41075,49290) [49,41,59,29] [30,36] [2535,3042] [0,6684,0,7780] 40,00
[32860,41075] [39,53,49,41] [24,30] [2028,2535] [0,5589,0,6684] 50,00
[24645,32860) [29,65,39,53] [18,24] [1521,2028] [0,4493,0,5589] 60,00
[16430,24645) [19,77,29,65] [12,18] [1014,1521] [0,3397,0,4493] 70,00
[8215,16430] [9,88,19,77] [6,12] [507,1014] [0,2302,0,3397] 85,00

< 8215 <9,88 <6 <507 <0,2302 100,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5.2: Valores e Notas (w') dos Grupos Para Cada Critério: DEC, Idade, Subestacio (SE)
Transmissao Risco Regulatério e Cargas Criticas.

DEC Idade SE Transmissdo Risco Regulatério Cargas Criticas Nota (W')
>1,13 > 63 1 1 1 10,00
[1,02,1,13] [49,63] 20,00
[0,91,1,02] [42,49] 30,00
[0,79,0,91] [35,42] 40,00
[0,68,0,79] [28,35] 50,00
[0,57,0,68] [21,28] 60,00
[0,46,0,57] [14,21] 70,00
(8215, 16430] (7,14] 85,00
<0,35 <7 0 0 0 100,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

A distribuicdo das notas dos grupos varia entre 10 e 100. Para os elementos com os maiores valores em cada
grupo € atribuido uma nota igual a 10, enquanto aqueles mais proximos aos valores minimos recebem o maximo

de 100.

Ap6s a defini¢do dos critérios, 19 engenheiros(as) da empresa realizaram o preenchimento da planilha GOE-
PEL (2018) com o grau de importancia de cada critério em relagdo ao impacto (/;psp). Com o grau de importancia
atribuido, foi possivel construir a matriz de comparacio paritdria e a matriz consolidada, a partir da média geomé-

trica ponderada dos elementos de julgamentos de paridade.

A consisténcia dos julgamentos e o consenso foram analisados para calcular o peso relativo de cada critério a

partir da normalizac¢do dos autovetores principais de cada critério.

Por fim, o cédlculo do Invp € realizado a partir da Equacdo 5.2. Para cada transformador R dentro de um
conjunto de 355 transformadores, este indice é determinado pela soma ponderada das notas atribuidas a cada
critério para cada transformador, onde p representa o nimero total de critérios avaliados. Para cada transformador
R, W/ indica a nota atribuida ao grupo do critério 1 e w; é o peso associado a esse critério, derivado do autovetor

normalizado obtido pelo método de AHP.
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P
Iveg =Y (W/g-w;) para R=12,...,355 (5.2)
=1
Este cdlculo permite avaliar a importancia relativa de cada transformador com base no impacto que eventuais

falhas podem causar, englobando aspectos técnicos e econdmicos.

Para determinar o ranqueamento dos transformadores com base no indice de impacto, decidiu-se distribuir os
355 transformadores em cinco niveis distintos, conforme ilustrado na Figura 5.2, que apresenta a quantidade de

equipamentos em cada classe.

Essa separagao foi realizada para destacar os ativos com maiores valores no indice de impacto, permitindo
uma andlise focada nos transformadores mais representativos para este critério. Aproximadamente os 10% dos
maiores valores foram categorizados como "impacto muito alto", priorizando os ativos que demandam atengio

especial devido ao seu potencial de impacto significativo no sistema.
Figura 5.2: Distribuicao dos Indices de Impacto para os 355 Transformadores.

I Muito Baixc
[ ]Baixo
[ IModerado

[ Ao
34 (9,58%) I Muite Alto

53 (14,9%) 128 (36,1%)

89 (19,4%)

71 (20%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Método do Calculo do Indice de Satde - (Isat)

Conforme discutido na fundamentacdo tedrica, o indice de satde do transformador é uma métrica importante
na GA, usada para quantificar o estado de degradac¢io do equipamento. Apesar de ser um tema amplamente inves-
tigado na literatura cientifica, a inclusao desse indice na avaliag¢do da criticidade do transformador representa uma
contribuicdo desta pesquisa. Essa abordagem ¢é particularmente relevante, pois integra simultaneamente critérios

técnicos, operacionais e econdmicos relacionados a satide do ativo (Isat) € ao seu impacto (/nvp)-

As falhas na parte ativa (ndcleo e enrolamento) representam uma proporg¢do significativa (37%) das falhas
graves em transformadores, independentemente da classe de tensdo CIGRE (2024). Em fungdo dessa constatag@o,
a metodologia para calcular o indice de satde foi adaptada de SILVA (2020) e CHITNAVIS e BHASME (2017),
incorporando o Fator de Carregamento (FC), Andlise de Gases Dissolvidos (AGD) e Anélise Fisico-quimica (AF Q)

conforme detalhado no fluxograma 5.3.
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Figura 5.3: Fluxograma da Metodologia do Cilculo do Indice de Saiide do Transformador.
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T b(FIC)S o SisW Tabela 5.5
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281X 3 (SiXWi)
Y Wi —_—
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ISATR =10 - (FCr + AGDg +AFQR)

O Isar

Fonte: Elaborado pelo autor.

Elenca-se a seguir as etapas para o célculo do (Isar):

e Fator de Carregamento (FC): A metodologia de CHITNAVIS e BHASME (2017) foi adaptada para
considerar uma tnica medicdo de carregamento médio mensal por transformador. A Tabela 5.3 apresenta
os valores para o cdlculo de Fyc, considerando como parametro a razio entre o carregamento médio mensal

(S) e a poténcia nominal (Sy,).
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Tabela 5.3: Relacoes para Calculo do FC.

Fonte: Adaptado de CHITNAVIS e BHASME (2017).

Fe S/S,

0 5/8, <0.6

1 06<8/S,<1

2 1<S/5, <13

3 13<8/S,<15
4 S/Sy > 1.5

* Analises de Gases Dissolvidos (AGD) e Analise Fisico-quimica (AF Q): Os parimetros, as pontuacdes e

o0s pesos para o cdlculo destes fatores sdo definidos nas Tabelas 5.4 e 5.5.

Tabela 5.4: Pontuacoes (Si) e Pesos (Wi) para o Calculo do AGD.

Si

Gas 1 2 4 5 6 Wi
H, <100 100—200 200—300 300—500  500—700 <700 2

CH, <75 75—125 120—200 200—400  400—600 <600 3
CHy <65  65-80 80—100 100—120  120—150 <150 3
CH, <50 50-80 80-100 100—150  150-200 <200 3
GH, <3 3-7 7-35 35-50 50 — 80 <80 5

CO <350 350-700 700—900 900—1100 1100—1400 <1400 1

CO, <2500 <3000 < 4000 <5500 <7000 <7000 1

Fonte: Adaptado de CHITNAVIS e BHASME (2017).

Tabela 5.5: Pontuacdes (Si') e Pesos (Wi') para o Calculo do AF Q.

Parametros U<69KV 69KV <U<230kV 230kVv<U S WwW?
>45 >52 =60 4
.. o 35-45 45-52 50-60 3
Rigidez Dielétrica (kV) 3035 35.45 40-50 ’ 3
<30 <35 <40 1
>25 >45 >45 4
~ . 20-25 35-45 35-45 3
Tensdo Interfacial (dyn/cm) 15-20 3035 3035 5 2
<15 <30 <30 1
<0.05 <0.04 <0.03 1
. . 0.05-0.1 0.04-0.1 0.03-0.07 2
Acidez (mg KOH/g oléo) 1 0.1-0.15 007000 3 !
>0.2 >0.15 >0.10 4
<20 1
P 20-30 2
Teor de Agua (ppm) 3040 3 4
>40 4
<1.5 1
- 1.5-2.0 2
Coloracao 20-2.5 3 2
>2.5 4

Fonte: Adaptado de CHITNAVIS e BHASME (2017).
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* Condicao dos Fatores: Apds a atribuicdo das pontuacdes e pesos de cada fator, eles sdo classificados em

uma escala de 0 a 4, variando de Muito Ruim a Bom, conforme descrito na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Notas para as Condicoes dos Fatores F'C, AGD e AF Q.

Fatores
FC Nota AFQ Nota AGD Nota Condicao
FC<0 0 AFQ<1,5 0 AGD < 1,2 0 Bom
FC<1 1 1,5<AFQ<2 1 1,2<AGD < 1,5 1 Aceitdvel
FC<2 2 2<AFQ<3 2 1,5<AGD < 2,0 2 Atencdo
FC<3 3 3<AFQ<3,5 3 2,0 <AGD < 3,0 3 Ruim
FC <4 4 3,5<AFQ <4 4 AGD > 3,0 4 Muito Ruim

Fonte: Adaptado de CHITNAVIS e BHASME (2017).

« Calculo do Indice de Sadde: O indice Isat € determinado para cada transformador R, representando sua

condi¢do geral de satide. Esse indice classifica o ativo de acordo com os critérios apresentados no Quadro

5.1. O célculo € realizado com base na Equacio 5.3, que agrega informacdes relevantes para uma avaliagdo

precisa da condi¢@o do equipamento.

Isat, = 10 (FCg + AGDg + AFQg) (5.3)

Quadro 5.1: Indice de Saiide e Expectativa de Vida de Transformadores de Poténcia.

Indice de Satide Condicao Expectativa de Vida | Requisitos de Manutencao
0-30 Muito Bom | Mais de 15 anos Manuten¢do Normal

30-50 Bom Mais de 10 anos Manutencio Normal

50-70 Razodvel Entre 3 e 10 anos Acompanhamentos periddicos
70-85 Ruim Menos de 3 anos Iniciar plano de substitui¢do
85-120 Muito Ruim | Final da vida util Substitui¢do imediata

Fonte: Adaptado de CHITNAVIS e BHASME (2017).

5.4 Criticidade

A metodologia utilizada para determinar o nivel de criticidade dos transformadores considera dois indices

calculados anteriormente, pois ambas as varidveis sio relevantes.

Para atribuir o rétulo de criticidade, foi adotado o conceito da matriz de risco, que associa a posi¢do do

transformador em uma matriz de acordo com a probabilidade de falha (representada pelo indice de satde) e o

impacto.

A Figura 5.4 apresenta um exemplo hipotético no qual o transformador possui um (Isat) igual a 70 e (Ipvp)

igual a 33,21. Nesse caso, conforme ilustrado, o ponto correspondente na matriz estd localizado na regido amarela,

indicando um nivel de criticidade médio.
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Figura 5.4: Matriz de Risco para um Transformador com (/sat) igual a 70 e (/;pp) igual a 33.

Criticidade
Muito Alto - L ] BE{Ix;l -1
Méedia - 2
Alta- 3
® Critica-4
Alto
g
[=]
£  Moderado
m
[=R
E
Baixo - L]
Muito Baixo
T T T T T
Muito Baixa Baixa Moderada Alta Muito Alta

Probabilidade de Falha (%)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ressalta-se que os eixos de probabilidade e impacto na matriz de risco s@o expressos em percentuais, variando
de 0% a 100%. No entanto, os valores resultantes dos calculos do indice de satide (IsaT) € do impacto (Ivp)
possuem limites minimos e maximos que ndo se encontram necessariamente dentro dessa faixa. Isso ocorre porque,

durante o célculo desses indices, a escala de 0% a 100% nio € considerada diretamente.

Para adequar esses valores a matriz de risco e garantir que ela reflita de forma consistente os niveis de criti-
cidade, foi necessdrio normalizar os resultados dos indices a partir da Equagdo 4.18 multiplicado por 100. Essa
normalizacdo ajusta os valores para que se enquadrem na escala padrdo de 0% a 100%, proporcionando uma me-
lhor proporcao e correspondéncia entre as faixas de probabilidade e impacto na matriz de risco, além de facilitar a

interpretacdo dos niveis de criticidade atribuidos.

5.5 Analise de Componentes Principais e Algoritmo KNN

A Figura 5.5 apresenta o fluxograma da metodologia do algoritmo de classificag@o da criticidade, que combina
os métodos PCA e KNN. Essa combinagao foi escolhida devido a complexidade envolvida no processo de atribuicio

da criticidade dos ativos, que € influenciada por multiplos critérios técnicos, operacionais e econdmicos.

O KNN foi utilizado especificamente por ser um algoritmo de aprendizado supervisionado que classifica as
amostras com base na distincia entre elas no espago das varidveis. Esse algoritmo foi utilizado neste caso porque
a criticidade dos ativos, determinada por uma matriz de risco que combina os (Isat) € (Invp), apresenta uma
estrutura onde as distancias entre pontos refletem a similaridade entre as condi¢des dos ativos. Assim, o KNN

consegue identificar padrdes e agrupar amostras com caracteristicas semelhantes.
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Figura 5.5: Fluxograma da Metodologia para Classificacao da Criticidade Utilizando os Métodos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para uma melhor compreensdo desta metodologia, sdo apresentadas as seguintes etapas:

1. Normalizagdo dos Dados:
* As varidveis de D, sdo normalizadas para o intervalo [0, 1] utilizando o método Min-Max.
2. Anidlise de Componentes Principais:

* A matriz normalizada Dgy norm € utilizada para calcular a matriz de covariancia, que captura as cor-
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relagGes entre as varidveis normalizadas, conforme a Equacdo 5.4.

1
Y = ——Dg. nomDRg.nom (5.4)

n—1 g,norm

A partir da matriz de covaridncia X, sdo calculados os autovalores (1) e os autovetores (w). Os
autovalores indicam a variancia explicada por cada componente principal, enquanto os autovetores

definem as dire¢des principais no espago das varidveis originais.
* As r primeiras componentes principais sao projetadas no espago reduzido por meio da multiplicacao
dos autovetores com os valores normalizados dos dados, conforme a Equacdo 5.5.

Z= DRq,normWr (5.5)

3. Divisao do Conjunto de Dados:

* O conjunto de dados ¢é dividido em treinamento (80%) e teste (20%) com os rétulos da criticidade

definidos na metodologia da matriz de risco.
4. Treinamento do Modelo KNN:

* O algoritmo KNN ¢ ajustado utilizando o conjunto de treinamento no espaco reduzido Z.

* A predicdo da criticidade ¢ realizada para cada ponto de teste z;, o valor predito de criticidade (¥;)
€ calculado com a média das criticidades dos k vizinhos mais préximos, arredondado para o inteiro

mais préximo.
5. Teste para n hiperparametros:

¢ O algoritmo realiza uma iterag@o variando: nimero de componentes principais () no PCA e niimero
de vizinhos (k) no KNN. Para cada combinacio de r e k, o modelo € avaliado no conjunto de teste, e

a combinacdo que maximiza a acurdcia € selecionada.
6. Avaliacdao do Modelo:

* O desempenho do modelo ¢ avaliado utilizando o conceito da matriz de confuséo, a partir das com-
paragdes entre as predigdes e os valores reais (matriz de risco). A avaliagdo do modelo ainda inclui

a andlise da precisdo e acurdcia.
7. Classificacdo da Criticidade do Transformador:

* Os resultados finais s@o exportados para um arquivo Excel, contendo: coordenadas no espaco PCA e

a criticidade real e predita para cada ponto do conjunto de teste.

Ressalta-se que, devido ao desbalanceamento das classes de criticidade na base de dados, foi utilizado o al-
goritmo SMOTE para gerar amostras sintéticas das classes minoritdrias. Esse processo foi realizado com base nas
componentes principais obtidas pelo PCA, garantindo que as amostras sintéticas preservassem as caracteristicas
estruturais do conjunto de dados original. Apds essa etapa de balanceamento, 0s mesmos processos descritos na
metodologia apresentada no fluxograma 5.5 foram aplicados, incluindo a normalizacio, reducio de dimensionali-

dade, treinamento do modelo KNN e validagio.
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5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentadas as diretrizes metodoldgicas para o cdlculo dos indices de saide (Isat) €
Impacto (Ipvp), utilizados na atribui¢do do nivel de criticidade em uma matriz de risco. Cada etapa foi detalhada-
mente descrita, desde a defini¢do das varidveis de entrada até a integracdo dos indices na matriz, permitindo uma

avaliacdo da criticidade baseada na probabilidade de falha e no impacto sist€émico.

Adicionalmente, foi abordada a metodologia para o desenvolvimento do algoritmo de classificacdo, utili-
zando andlise multivariada por anélise de componentes principais e 0 método de KNN. Essa abordagem combina a

redu¢do da dimensionalidade proporcionada pelo PCA com a capacidade do KNN na classificacdo de padrdes.



Capitulo 6

RESULTADOS

6.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados alcangados com a metodologia proposta neste
trabalho. A primeira etapa consiste na realizacdo de uma andlise exploratéria dos dados, com o objetivo de avaliar
os padrdes e as caracteristicas dos dados para a realizacdo dos célculos do indice de saide, indice de impacto e

criticidade dos transformadores.

Em seguida, desenvolveu-se um algoritmo de aprendizado supervisionado para atribuir a criticidade de ma-

neira automadtica, sem a necessidade de ponderagdes dos pesos que pode ser subjetiva e tendenciosa.

6.2 Analise Exploratoria dos Dados

Para realizar uma andlise exploratdria, foi necessario obter conhecimento dos tipos de varidveis (observacdes)
que foram manipuladas, pois o tratamento (normalizacdo e separagdo das classes) destes dados foi baseado neste

conhecimento.

A maior parte das varidveis utilizadas sdo do tipo quantitativa, com exce¢do de trés varidveis qualitativas
ordinais. Para viabilizar o cdlculo do indice de criticidade, essas varidveis qualitativas foram codificadas em valores
bindrios (0 e 1). No Quadro 6.1, sdo apresentados os tipos de varidveis correspondentes aos critérios selecionados

na metodologia.
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Quadro 6.1: Tipos de Variaveis Utilizadas na Metodologia.

Qualitativa Ordinal Quantitativa Discreta Quantitativa Continua
Subestacdo (SE) de Transmissao Numero de Clientes (Mil.) Valor do Ativo Societdrio (Mil. de Reais)
Risco Regulatério Poténcia do Transformador (MVA) Idade (Anos)
Cargas Criticas - Distancia da Base de Apoio (Km)
- - Relagdo DEC
- - Relagido DEC

- - Fator de Carregamento (FC)

Concentragdo em ppm dos gases: Hidrogénio (H,), Metano (CHy),
- - Acetileno (C,H,), Etileno (C,Hy), Etano (C,Hg),

Mondéxido de Carbono (CO) e Diéxido de Carbono (CO;)

- - Rigidez Dielétrica (kV)

- - Tensao Interfacial (dyn/cm)

- - Acidez (mg KOH/g oléo)

- Fator de Dissipagdo (%)

- - Coloragio

Fonte: Elaborado pelo autor.

O primeiro passo para a andlise exploratéria consiste em normalizar os dados, a partir da Equagédo 4.18.
Em seguida, analisam-se se os dados tem uma distribui¢do de normalidade, como j4 discutido na fundamentagéo

optou-se por escolher o método de andlise visual a partir do Gréfico Q-Q Plot.

Como foram consideradas 23 varidveis para a classificagio da criticidade dos transformadores, torna-se desne-
cessdrio a apresentacao de todos os graficos (Q-Q Plot) e por isso serdo apresentados os graficos das distribui¢des

dos dados que possuem maiores caracteristicas de distribui¢do de normalidade.

A Figura 6.1 apresenta os histogramas e graficos Q-Q Plot das varidveis concentragdo de CO,, relagdo DEC,
relacdo FEC e nimero de clientes. Observa-se que todas as varidveis possuem boa aderéncia aos quantis tedricos
da distribui¢do normal, conforme indicado pelos Q-Q Plots, embora pequenos desvios sejam visiveis nas caudas.
O histograma da concentragdo de CO; e das relagdes DEC e FEC apresentam formas aproximadamente simétricas,
reforgando a proximidade com caracteristica de distribui¢des normais. J4 o nimero de clientes apresenta maior
dispersdo, mas ainda mantém alinhamento geral com a normalidade. Essas caracteristicas indicam que as varidveis

analisadas podem ser consideradas aproximadamente normais para fins estatisticos.
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Figura 6.1: Histogramas e Q-Q Plots das Variaveis CO,, Relacio DEC, Relacdo FEC e Nimero de
Clientes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 6.2 apresenta os histogramas e graficos Q-Q Plot das varidveis CoH ¢, CO, tensdo interfacial e
valor do ativo societdrio. Observa-se que as varidveis CoHg e CO apresentam aderéncia aos quantis tedricos da
distribuicdo normal, com poucos desvios nas caudas. A varidvel tensdo interfacial apresenta maior assimetria no

histograma, com concentragdo nos valores mais altos, o que se reflete em desvios mais acentuados no Q-Q Plot.
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Figura 6.2: Histogramas e Q-Q Plots das variaveis C, Hg, CO, Tensao Interfacial e Valor do Ativo
Societario.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Constata-se, portanto, que apenas 7 varidveis apresentam caracteristicas de uma distribuicdo normal, em
relacdo as 23 varidveis da base de dados. Dessas, quatro estdo relacionadas ao indice de saide dos ativos e
trés ao indice de impacto. Portanto, embora o teste KMO, que pressupde a normalidade devido a utilizacdo dos
coeficientes de correlacdo de Pearson, tenha sido realizado, optou-se, por complementar a andlise com testes de
correlag@o baseados nos coeficientes ndo paramétricos de Spearman, proporcionando uma avalia¢do da correlagdo

entre os dados com essa caracteristica predominante de ndo normalidade.

Os coeficientes de correlagdo de Spearman variam entre -1 e 1, sendo que valores positivos indicam corre-
lacdo direta entre as varidveis, enquanto valores negativos sugerem correlagdo inversa. Coeficientes proximos de
zero indicam auséncia de correlagdo significativa. Nesse contexto, as correlagdes positivas foram predominantes
em relacdo as negativas. Identificou-se, ainda, que os tipos de varidveis influenciam diretamente nas correlagdes,
refor¢ando a importancia da normalizag¢do do conjunto de dados. Além disso, a realizagdo de uma andlise explo-
ratdria é essencial para identificar possiveis causas de resultados inesperados ou insatisfatérios, garantindo maior

precisao nas interpretacoes.

Ap6s a realizacdo do teste de KMO, que indica a propor¢do da variincia dos dados que pode ser atribuida
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a fatores comuns entre as varidveis, constatou-se que métodos de andlise multivariada podem ser utilizados nesta

base de dados, uma vez que o valor obtido foi de 0,72.

Vale destacar que quando o valor do KMO ¢é préximo de 1, hd um elevado nivel de correlagdo entre as
varidveis, tornando-as adequadas para a aplicacdo de métodos como o PCA. Por outro lado, se o valor for inferior

a 0,5, a correlagdo € considerada baixa, e o uso do PCA nio seria indicado.

A Figura 6.3 ilustra a matriz de correlag@o das varidveis relacionadas ao indice de impacto.

Figura 6.3: Matriz de Correlacao dos Critérios Relacionados ao Indice de Impacto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se na Figura 6.3 que poucas varidveis apresentam correlacdo positiva elevada, destacando-se a re-
lacdo entre poténcia do transformador e nimero de clientes, bem como entre relagdo DEC e relagdo FEC, que
evidenciam interdependéncia significativa. Por outro lado, nota-se uma forte correlagdo negativa entre o valor do
ativo societdrio e a idade, refletindo a depreciac¢do natural dos ativos ao longo do tempo. Correlacdes mais fracas
incluem aquelas entre distancia da base e risco regulatério, bem como entre idade e nimero de clientes, indicando

associagdes menos significativas.

Em complemento, varidveis como cargas criticas e SE transmissora demonstram correlagdes fracas com as

demais, sugerindo um comportamento relativamente independente em relacdo as outras varidveis analisadas.
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A Figura 6.4 ilustra a matriz de correlagdo das varidveis relacionadas ao indice de satde.

Figura 6.4: Matriz de Correlacio dos Critérios Relacionados ao Indice de Saiide.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se na Figura 6.4 uma forte relagdo negativa entre a tensdo interfacial e o indice de neutralizacgdo,
indicando que a degradacdo quimica do 6leo, refletida no aumento do indice de neutralizagdo, estd associada a

redugdo da tensdo interfacial.

Destaca-se também a correlacdo negativa entre a tensdo interfacial e a coloragdo, evidenciando que a perda
das propriedades isolantes do 6leo estd diretamente relacionada ao aumento de sua coloracdo, caracteristica tipica

de processos de oxidagdo e contaminag@o.

Por outro lado, varidveis como teor de dgua e rigidez dielétrica apresentam correlacdes relevantes, refletindo
a influéncia da umidade na redugéo da capacidade isolante do 6leo. A coloragdo demonstra correlagio moderada
com o indice de neutralizacdo e os gases dissolvidos, como CO e CO,, sugerindo uma relagdo com os processos
de degradacdo termo-quimica do papel isolante. Além disso, os gases dissolvidos, como metano (CHy) e etano

(C,Hy) apresentam maiores correlagdes positivas.

Ap6s a andlise das caracteristicas e padrdes dos dados, constatou-se que a maioria das varidveis apresentam

uma distribui¢cdo ndo normal, com correlagdes positivas e negativas maiores entre as varidveis relacionadas ao
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célculo do indice de satide, evidenciando a interdependéncia entre fatores criticos que influenciam a satde dos

ativos.

Essas observagdes podem impactar diretamente os resultados da aplicagdo do método PCA nos dados para o

célculo do indice de impacto, considerando que o PCA pressupde um certo grau de correlacio entre as varidveis.

Apés a andlise dessas caracteristicas, conforme descrito na metodologia (Tabelas 5.1 e 5.2), as variaveis
utilizadas no célculo do indice de impacto foram agrupadas. Para as varidveis quantitativas, as classes foram
definidas com base na regra de Sturges. As Figuras 6.5 e 6.6 (A, B, C e D) apresentam as distribui¢des dessas

varidveis quantitativas, acompanhadas dos percentuais relativos a cada classe.

Figura 6.5: Representacao Percentual das Separacées por Classe: Nimero de Clientes Atendidos,
Distancia da Base e Poténcia Nominal do Transformador.
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Figura 6.6: Representacao Percentual das Separacoes por Classe: Valor do Ativo Socientario,

Idade, Relacacio DEC e FEC.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da andlise das figuras, constata-se:

* Nimero de Clientes: A distribui¢do mostra que a maior concentragéo de ativos estd nas classes com valores
entre 16.430 e 24.645 (22,8%) e até 8.215 (20,8%). As classes com valores maiores apresentam percentuais

menores, refletindo que poucos ativos atendem uma quantidade elevada de unidades consumidoras;

 Distincia da Base: A maior parte dos ativos esta localizada a distancias de até 9,88 km (32,7%), seguida
pelas faixas entre 9,88 e 19,77 km (19,7%). As demais faixas t€ém percentuais progressivamente menores,
indicando que a maioria dos ativos esta relativamente proxima das bases operacionais, com poucas excegdes

em grandes distincias;

* Poténcia Nominal: A distribuicdo € caracterizada pela classe entre 24 e 30 MVA (51%). As Classes com
até 6 MVA e maiores que 49 MVA apresentam percentuais baixos, indicando uma menor representatividade

de transformadores de poténcia muito baixa e muito alta;

* Valor do Ativo Societario: Os valores financeiros societdrios s3o mais frequentes na classe até 507 mil
reais (24,5%), seguidos pela classe entre 507 e 1.014 milhdes (17,9%). Isso demonstra que a maioria dos
ativos possui valores baixos a moderados, com uma distribuicao decrescente em faixas de valores mais

altos;

¢ Idade: A maioria dos ativos concentra-se nas faixas mais novos, com 29% entre 1 € 14 anos e 14,9% com
até 7 anos. As classes de maiores idades tém percentuais menores, ou seja, existem poucos ativos mais

antigos no sistema;
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* Relacdo DEC: A maior parte dos ativos encontra-se na faixa entre 0,79 e 0,91 (25,6%), seguida por valores
entre 0,68 e 0,79 (16,3%). A distribuicdo demonstra uma concentracdo em faixas intermedidrias, com

poucos ativos apresentando valores extremos; e

* Relacdo FEC: A relacdo FEC apresenta uma distribuicdo equilibrada, com maior frequéncia nas faixas
entre 0,6684 e 0,7780 (20,3%) e 0,5589 e 0,6684 (20%). As classes extremas, tanto inferiores quanto

superiores, apresentam percentuais menores.

Com base na andlise das varidveis, observa-se que os ativos apresentam caracteristicas predominantemente
associadas a sistemas com bons indicadores de qualidade de energia e ativos relativamente novos. As faixas de
relacdo DEC e FEC, que representam importantes critérios de qualidade de energia, concentram-se em valores
intermedidrios, evidenciando que a maioria dos ativos opera dentro de padrdes aceitaveis de desempenho. Além
disso, a maior parte dos ativos estd em faixas etdrias mais recentes, com uma concentragao significativa de ativos

entre 1 e 14 anos, refletindo um parque operacional relativamente jovem.

6.3 Analise Multicritério

Como apresentado no fluxograma da Figura 5.1, a metodologia multicritério AHP foi utilizada pra defini¢do

dos pesos w; dos critérios.

6.3.1 Matriz de Comparacao Paritaria, Pesos Relativos e Indicadores de
Consisténcia

Na Figura 6.7 é apresentada a matriz de comparag@o consolidada dos julgamentos paritérios entre os dez crité-
rios considerados para o cdlculo do (I;yp), realizada pelos 19 especialistas da concessiondria com o preenchimento

da planilha desenvolvida por GOEPEL (2018).

Figura 6.7: Matriz de Comparacao Paritaria Consolidada.

. 2
3 7 k]
B owg g
T ¢ E 2
5 @ 2]
£ g 5
5] S
2

8

Matriz
Consolidada

Cargas criticas
N° clientes
DEC alto
FEC alto
Risco
regulatorio
Idade
Distancia base
Poténcia

-
ma
[<+]
=
o
@
~
©
-
S

Cargas criticas

N* clientes

DEC alto

FEC alto

Risco regulatério

Idade

Distancia base

Poténcia instalada

SE Transmissora

Valor Societario

Fonte: Elaborado pelo autor.



6.3 Andlise Multicritério 87

Observa-se que os critérios: nimero de clientes, DEC e FEC apresentam coeficientes significativamente mais
elevados em comparag@o aos demais, com o critério DEC destacando-se como o mais relevante na comparacao
paritaria. Por outro lado, alguns critérios possuem menor relevancia relativa, como a distancia base, a poté€ncia

instalada e o valor societdrio, indicando que esses fatores tém um impacto menos expressivo para o indice, na

opinido dos especialistas.

A Figura 6.8 apresenta os pesos relativos obtidos a partir dos autovetores normalizados da matriz consolidada.

Adicionalmente, a figura demonstra os desvios-padrdo associados ao (EVM).

Figura 6.8: Pesos Consolidados de Cada Critério com os Desvios Padrdes do EVM.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses pesos representam a importincia relativa de cada critério, sendo o critério DEC o mais relevante, com
um peso de 22,6%, seguido por FEC (13,5%) e numero de clientes (13,3%). Por outro lado, critérios como
distancia base (5%) e poténcia instalada (5,7%) representam menor relevancia relativa. Os desvios padrio indicam
o consenso e a confiabilidade dos pesos atribuidos. O critério DEC possui o maior desvio padrao (3,2%), refletindo
maiores variacdes relativas nas comparagdes associadas a esse critério. No entanto, critérios como distancia da

base (0,4%) e idade (0,8%) apresentam menores desvios, indicando maior consenso nos pesos atribuidos entre os
participantes.

A Tabela 6.1 contém os valores das métricas para avaliagdo da consisténcia nos julgamentos paritarios (CR,
GCI e MRE). Além disso, apresenta-se também o autovalor associado a matriz e o resultado do consenso em

percentual.

Tabela 6.1: Resultados dos Indicadores de Consisténcia dos Julgamentos Paritarios.

Indicador Valor

CR 0,6%

MRE 1,5%

GCI 0,02
Amax (Maior autovalor) 10,078
Consenso 48.,4%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A razdo de consisténcia (CR) de 0,6 evidencia que os julgamentos realizados estdo de acordo com os critérios
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de consisténcia recomendados pelo método GOEPEL (2018), uma vez que o valor estd significativamente abaixo
do limite aceitdvel de 10%. O erro médio relativo (MRE) de 1,5% e o indice de consisténcia geral (GCI) de
0,02, por sua vez, reforcam a confiabilidade do processo, considerando que o GCI € menor que o limite de 0,35.
Contudo, o consenso de 48,4% sugere um nivel moderado de concordancia entre os participantes, refletindo a
complexidade e a subjetividade inerentes ao processo de defini¢cdo dos critérios com maior peso na atribui¢do do

indice de importancia (Ijyp).

Outro aspecto relevante diz respeito a tendéncia na comparagao paritdria, ja que mais de 60% do peso total esta
concentrado em apenas 4 dos 10 critérios avaliados. Isso evidencia uma priorizagao desproporcional, onde poucos

critérios exercem maior influéncia na tomada de decisdo, enquanto os demais t€ém menor relevancia relativa.

6.3.2 Indices de Impacto - (I;p7p)

Conforme apresentado na metodologia, a soma ponderada das notas atribuidas para cada critério para cada
transformador (Equagao 5.2) resultou no indice de impacto de cada ativo. Além disso, a distribui¢do para ranque-

amento foi realizada conforme descrito na (Figura 5.4).

Para visualizar o resultado do indice (Ij37p), foi elaborado o grafico do tipo Boxplot para cada uma das classes
de impacto (Muito Baixo, Baixo, Moderado, Alto e Muito Alto), considerando todos os ativos. Esse grafico (Figura
6.9) permite uma uma andlise detalhada da variabilidade dos dados, pois apresenta, para cada categoria, os valores:

mdaximo, minimo, média e desvio padrio.
Figura 6.9: Grifico Boxplot do Indice de Impacto dos Transformadores.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico boxplot € uma ferramenta estatistica que resume a distribui¢cdo de um conjunto de dados com base
nos quartis, fornecendo uma visdo clara da dispersao e simetria. Este, divide os dados em quatro partes iguais: o 1°
quartil (Q1) representa o ponto abaixo do qual estdo 25% dos valores, o 2° quartil (Q2 ou mediana) indica o valor

central, onde 50% dos dados estdo abaixo e acima, e o 3° quartil (Q3) é o ponto abaixo do qual estdo 75% dos
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dados. A diferencga entre Q3 e Q1, chamada de amplitude interquartil (IQR), revela a dispersdo dos dados centrais,

enquanto os valores extremos sao visualizados pelos limites (whiskers).

Observa-se na Figura 6.9, que a categoria Muito Baixo possui a maior dispersdo, com um desvio padrdo de
5,09, indicando maior variabilidade entre os indices. Por outro lado, a categoria Baixo apresenta a menor disper-
sd0, com um desvio padrdo de 1,66, ou seja, menor variagdo nos valores dessa faixa. As categorias intermedid-
rias (Baixo e Moderado) possuem médias préximas, com os dados mais concentrados, enquanto as extremidades

(Muito Baixo e Muito Alto) revelam maior variabilidade.

A categoria Muito Alto apresenta a maior média (65,34) e um desvio padrdo relativamente elevado (3,18),
0 que evidéncia maior variabilidade em transformadores com indices de impacto mais altos. J4 as categorias

intermediarias (Moderado e Alto) revelam variabilidades moderadas.

Para explorar um pouco mais os resultados, optou-se por apresentar nas Figuras 6.10 e 6.11 os gréaficos boxplot

dos valores dos critérios quantitativos, para as faixas de (Ijysp) extremos (Muito Baixo e Muito Alto).

Figura 6.10: 1° Grafico Boxplot dos Critérios de Impacto para os Indices: Muito Baixo e Muito
Alto
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 6.11: 2° Grifico Boxplot dos Critérios de Impacto para os Indices: Muito Baixo e Muito
Alto
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise das Figuras 6.10 e 6.11 evidencia que as varidveis DEC, FEC e nimero de clientes sdo os principais
determinantes. A diferenca significativa nos valores de média e quartis entre as classes Muito Alto e Muito Baixo
reflete o impacto direto dessas varidveis no (Ijyp). Ativos classificados como Muito Alto possuem um maior

nimero de clientes atendidos, além de apresentarem elevados indices de DEC e FEC.
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Por outro lado, varidveis como distancia da base, idade e valor do ativo societario apresentam menor variagao
entre os extremos. Embora desempenhem um papel relevante na andlise geral, sua influéncia direta no (Ijyp)
é menos expressiva em comparagdo com os principais determinantes. Essas varidveis funcionam como critérios

complementares, auxiliando na andlise de cendrios especificos.

Adicionalmente, varidveis como poténcia do transformador indicam uma diferenca ainda mais reduzida entre
as classes Muito Alto e Muito Baixo, indicando um impacto limitado no indice de criticidade. Essas caracteristicas
serdo fundamentais para a compreensio e interpretagdo dos resultados obtidos pelo método de andlise multivariada

PCA na préxima se¢ao.

6.4 Indices de Sadde - (Iso)

A soma ponderada dos fatores de carregamento, andlise de gases dissolvidos e andlise fisico-quimica de cada
transformador, conforme descrito na Equagdo 5.3, determina o indice de satide de cada equipamento. Adicional-

mente, a classificag@o dos indices foi realizada seguindo os critérios estabelecidos no Quadro 5.1.

Os resultados dos indices de satide para cada condi¢ao (Tabela 5.6) estdo apresentados em detalhes nas Tabelas
6.2, 6.3, 6.4 juntamente com os valores médios obtidos para cada um dos critérios utilizados no célculo dos fatores:

fator de carregamento (F'C), andlise fisico-quimica (AF Q) e andlise de gases dissolvidos (AGD).

Tabela 6.2: Valores Médios do Parametro (S/S,) e Quantidades das Condicdes - (FC).

Classificacio Meédia (S/S,) Quantidade

Bom 0,56 65
Aceitavel 0,72 70
Atengao 0,88 157
Ruim 1,08 63
Muito Ruim - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6.3: Valores Médios dos Parametros e Quantidades das Condicoes - (AF Q).

Classificaciao Valores Médios Quantidade

Teor de Rigidez Tensao . B
Agua Dielétrica Interfacial Acidez  Coloracio AFQ

Bom 1,37 76,66 40,73 0,02 0,97 1,17 268,00
Aceitavel 14,71 70,67 29,70 0,04 2,52 1,81 49,00
Atencdo 23,03 56,87 25,02 0,06 2,95 2,32 31,00
Ruim 39,60 32,80 22,10 0,10 3,20 3,33 5,00
Muito Ruim 51,00 27,50 27,20 0,04 2,50 3,63 2,00

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.4: Média dos Critérios do Fator (AGD) e Quantificacao das Condicées.

Valores Médios
H, CHy4 CH, CyHy C,Hg CcO CO, Quant.

Bom 12,17 4,25 0,01 7,03 3,86 331,47 1986,69 139
Aceitdvel 20,32 14,70 0,04 14,98 11,79 666,85 3799,08 98
Atencdo 19,44 44,95 0,46 20,63 89,69 862,63 4469,88 84
Ruim 22,14 137,86 0,00 38,43 23590 597,24 5460,00 21
Muito Ruim 225,50 268,00 73,50 751,00 183,00 327,00 4130,00 2

Classificacao

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se na andlise das tabelas que a qualidade do 6leo isolante dos transformadores analisados € predo-
minantemente classificada como Bom e Aceitdvel para os fatores AFQ e AGD, com uma maior quantidade da
condi¢do Atencdo no fator AGD. Isso indica uma tendéncia de aumento nos niveis de alerta em relacdo & andlise
de gases dissolvidos. Além disso, a rela¢do média entre S/SB demonstra que, na maioria dos ativos, o critério é
classificado como Atencdo, sendo identificado que, em média, 157 transformadores operam com um carregamento

médio de 88%.

Para o critério AF Q em condi¢des de Ruim e Muito Ruim, nota-se uma degradacdo acentuada, particularmente
em teor de dgua e a rigidez dielétrica que estdo relacionados com a resisténcia de isolagdo. J4 para a o critério AF Q,
os pardmetros como Hy, CHy4, CoHy, CoHy, e CyHg apresentaram aumentos significativos em transformadores
classificados como Aten¢do, Ruim, e Muito Ruim, especialmente C;H;, que é um indicador-chave de falhas de
descargas baixa e alta energia (arco elétrico). Gases como CO e CO,, associados a degradacdo de papel isolante,

também se mostraram elevados, sendo necessario atengdo aos ativos que operam nessas condigdes.

Salienta-se que uma das limitacdes para o cédlculo do indice de saude foi a auséncia de informagdes sobre
as temperaturas do 6leo isolante no momento da coleta e os tratamentos realizados, como regeneracio, secagem,

entre outros

A Figura 6.12 apresenta a classificacio do indice de saide dos 355 ativos, conforme pardmetros estabelecidos

no Quadro 5.1.

Figura 6.12: Distribuicao dos Indices de Saide para os 355 Transformadores.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.5 Criticidades dos Transformadores

Para avaliar o nivel de criticidade dos transformadores, foi desenvolvida uma matriz de risco que integra a
probabilidade de falha, representada pelo indice de satide, e o impacto associado. O nivel de criticidade de cada
transformador € determinado com base em sua posi¢do relativa nessa matriz. Assim, a Figura 6.13 apresenta a
matriz de risco, destacando a distribuicdo dos 355 transformadores analisados e sua classificacdo nos diferentes

niveis de criticidade.

Figura 6.13: Matriz de Risco dos 355 Transformadores.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.6 Analise Multivariada e Aprendizado Supervisionado

Como apresentado na fundamentacio tedrica, 0 método de andlise de PCA é um método de redugdo de di-
mensionalidade, sendo que as componentes principais representam a variabilidade dos dados e transformam line-

armente o conjunto dessas varidveis originais correlacionadas em um conjunto de varidveis nao correlacionadas.

Deste modo, apresenta-se na Figura 6.14 o gréfico Scree plot com as componentes principais no eixo das
abscissas e o percentual de representacdo das variabilidades no eixo das ordenadas (autovalores). Esse grifico
permite a avaliacao de quantas componentes principais sdo suficientes para representarem uma parcela significativa

da variabilidade dos dados.
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Figura 6.14: Grafico Scree Plot das Componentes Principais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a Figura 6.14, observa-se que sdo necessdrias seis componentes principais para representar mais
de 80% da variancia do conjunto de amostras. Essa informacdo € relevante, pois, na etapa de treinamento do
algoritmo KNN, as componentes principais servem como base para a classificacdo. Utilizar um nimero inferior
a seis componentes pode levar a perda significativa de informacao relevante, reduzindo a acurdcia do modelo e

comprometendo sua capacidade de identificar padrdes de forma eficiente.

Posteriormente, foram analisados os coeficientes de cada componente principal, os quais foram projetados
em um plano de duas dimensdes por meio da multiplicacio dos valores normalizados dos dados correspondentes
aos critérios considerados com os respectivos autovetores. Esses coeficientes das componentes principais podem
assumir valores positivos ou negativos, sendo os positivos 0s que possuem maior contribuicao representativa para a
variabilidade explicada. Apresenta-se na Tabela 6.5 os resultados dos coeficientes das dez primeiras componentes

principais com os maiores valores destacados de cada critério.

Tabela 6.5: Coeficientes das Componentes Principais (Autovetores).

Critérios 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Num. Clientes -0,1575  0,0810 0,2177 0,2141 -0,0741 03092  -0,1597  0,3433  -0,3039  -0,1879
Dist. Base 0,2062 0,0365  -0,1088  -0,3352  0,0811 -0,1223  0,6096 0,5566  -0,2355  -0,2491
Poté. Transformador -0,1837  0,1728 0,1898 02993  -0,2040  0,2697  -0,1703  0,2982  -0,2105  -0,1279

Valor do ativo Societdrio  -0,1661 0,5937 0,0648  -0,0255 -0,0794  0,0544 0,0662 0,0763 0,3588  -0,2432

Idade 0,1706  -0,5298  -0,1191 0,1794 0,0666  -0,0730  -0,2551 0,0919  -0,2453  -0,3747
Cargas Criticas -0,0221 0,0872 0,0829  -0,0202  -0,0020  0,1067 0,1263 0,0665  -0,4744  0,7364
Relacdo DEC 0,1767  -0,0150  -0,0385  -0,3185  0,2503 0,5418  -0,0893  0,0374 0,1506  -0,0191
Relacdo FEC 0,1273  -0,0389  0,0071 -0,3013  0,3334 0,4831 -0,2010  -0,0139  0,0176 0,0125
Risco regulatério 0,8735 0,2576 0,3047 02127  -0,1374  -0,0403  -0,0634  -0,0786  -0,0122  0,0013
SE Transmissora -0,0606  0,0048 0,1836 0,5492 0,7312 0,0182 0,3374  -0,0483  0,0909  -0,0029
FC -0,1464  -0,1486  0,8267  -0,3894  0,1283  -0,2841  -0,1098  0,0008  -0,0085  -0,0644
FQA 0,0765  -0,2566  0,0259 0,1303  -0,0443  -0,0801  -0,1593  0,6423 0,5672 0,3724
AGD -0,0215  -0,4067  0,2595 0,1063  -0,4357  0,4255 0,5336  -0,2051 0,2018  -0,0343

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os maiores valores (destacados em vermelho) nio estdo associados a critérios com maiores pesos atribuidos
pelo método AHP, como Risco Regulatério (11,4%), Valor do Ativo Societdrio (5,8%) e FC, que possui peso
igual aos critérios AGD e FQA no célculo do indice de satide. Isso evidencia que alguns critérios de menor
relevancia na hierarquia definida pelo AHP apresentam maior contribuicéio nos coeficientes principais das andlises

de componentes principais.

Por outro lado, os critérios com maiores pesos atribuidos pelo AHP, como DEC e FEC, apresentam coeficien-
tes baixos na CP1 e valores negativos nas CP2 e CP3. Essa discrepancia entre os pesos do AHP e os coeficientes
das componentes principais sugere que, embora esses critérios sejam considerados altamente relevantes no modelo
AHP, sua contribui¢ao para a variancia explicada pela PCA € menor. No entanto, isso nao significa que a atribuicao
de pesos pelos especialistas esteja incorreta, mas sim que, do ponto de vista estatistico, as varidveis com menor

peso no método AHP sdo as que mais contribuem para a variancia explicada pela PCA.

Essa andlise sugere que, no plano bidimensional formado pelas duas primeiras componentes principais, as
classes de criticidade estardo distribuidas de forma relativamente dispersa. Essa dispersdo pode impactar negati-
vamente a acuricia do algoritmo classificador, caso poucas componentes principais sejam utilizadas, uma vez que

este se baseia na média das distdncias dos vizinhos mais proximos.

Para ilustrar essa conclusdo, a Figura 6.15 apresenta a distribui¢do das amostras no espago das duas primeiras
componentes principais (CP1 e CP2), com os respectivos rétulos da criticidade. A separagdo das criticidades é
destacada pelas cores, onde criticidade 0 (Condi¢cdo Normal) estd em verde, criticidade 1 (Acompanhamento 1) em
amarelo, criticidade 2 (Acompanhamento 3) em laranja e criticidade 3 (Acompanhamento 3) em vermelho. Além
disso, € ilustrado o grafico do tipo Biplot dos vetores dos coeficientes (autovetores). Essa representagdo facilita a

compreensao de quais critérios influenciam a posi¢do relativa da amostra no plano bidimensional das componentes.

Figura 6.15: Projecio dos Coeficientes das Componentes Principais e Grafico (Biplot).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As figuras evidenciam que algumas amostras rotuladas como Criticidade (Acompanhamento 3) estdo signifi-
cativamente distantes das demais amostras com o mesmo rétulo. Devido a limitagdo dimensional para a plotagem,
ndo é possivel avaliar visualmente, com precisdo, se o algoritmo de classificag@o é capaz de ter uma alta acurdcia

para essa classe. Nota-se também que essas amostras distantes possuem um valor elevado de FC, o que pode
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indicar uma relacdo direta entre esse critério e a dispersdo observada para a classe Criticidade (Acompanhamento
3).

6.6.1 Algoritmo de Classificacao KNN

A Figura 6.16 apresenta, no grafico da esquerda, os pontos que representam as criticidades reais das amostras,
enquanto no grafico da direita estido representadas as criticidades preditas pelo classificador, ambos referentes ao
conjunto de teste (20% dos dados). O modelo foi treinado com 80% do conjunto de dados utilizando a quantidade
ideal de componentes principais (10), identificada por meio de iteragcdes para definicdo dos hiperpardmetros e
da andlise de variancia explicada pelo PCA. Além disso, foi definido k=4 como o niimero ideal de vizinhos mais

proximos. Esse resultado reflete o melhor desempenho do modelo, considerando a configuragdo desses parametros.

Figura 6.16: Projecao dos Coeficientes das Componentes Principais Classificados Incorretamente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os circulos vermelhos sobrepostos em ambos os graficos destacam as amostras classificadas incorretamente
pelo modelo. Esses erros de classificagdo ocorreram ao considerar a média arredondada das criticidades dos quatro
vizinhos mais préximos, calculada no espaco das dez componentes principais. Essa andlise grafica visa permitir a

identificagdo clara das regides onde o modelo falhou, facilitando a compreensdo dos padrdes de erro.

A distribuicdo das amostras revela que algumas classes de criticidade possuem uma sobreposi¢ao significativa,
especialmente entre as classes préximas, como criticidade 1 (amarelo) e criticidade 2 (laranja). Essa sobreposicao
dificulta a correta separagdo entre essas classes e influencia diretamente nos erros de classificagdo, como evidenci-
ado pelos circulos vermelhos. Além disso, a dispersdao dos pontos dentro de cada classe indica uma variabilidade

significativa, o que contribui para as dificuldades do modelo em distinguir corretamente as diferentes criticidades.

De modo complementar a essa andlise grafica, sdo apresentadas as matrizes de confusdo das etapas de trei-
namento e de teste (Figuras 6.17 e 6.18). As matrizes contém a propor¢do de predicdes corretas e incorretas para
cada classe de criticidade, permitindo avaliar a precisdo modelo e identificar padrdes especificos de erro entre as

classes.
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Figura 6.17: Matriz de Confusao da Etapa de Treinamento - KNN.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 6.18: Matriz de Confusdo da Etapa de Teste - KNN.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando os resultados, verifica-se que o modelo apresentou uma acurdcia superior na etapa de teste (76,1%)
em comparagdo ao treinamento (68,7%). Esse resultado pode ser atribuido a distribuicdo ndo uniforme das classes
rotuladas e a forma como o método KNN utiliza a distdncia entre os vizinhos mais proximos como principal crité-
rio de decisdo. No espago bidimensional reduzido pela PCA, as classes mostraram-se dispersas, o que aumenta a
probabilidade de o vizinho mais préximo pertencer a uma classe incorreta. Esse efeito se intensifica no conjunto
de treinamento, que contém uma amostra maior (80% dos dados). Com um nimero maior de amostras, a pro-
babilidade de um ponto ser influenciado por uma classe vizinha que ndo reflete corretamente seu rétulo original

também cresce, contribuindo para a diferenca de desempenho observada.

Em relagdo as classes Acompanhamento 1 e Acompanhamento 2, ambas apresentaram taxas de acerto mais

elevadas na etapa de teste, indicando que o modelo foi capaz de identificar padrdes consistentes associados a essas
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classes. Esse desempenho sugere que os dados dessas classes possuem caracteristicas bem definidas e distinguiveis,

mesmo em um espaco reduzido.

Por outro lado, a classe Acompanhamento 2 e 3 possuem os piores resultados em ambos os conjuntos ava-
liados. Na etapa de teste, apenas 57,1% e 66,7% das amostras foram classificadas corretamente, enquanto no
treinamento esse valor foi de 46,2% e 37,5%. O desempenho insatisfatério do modelo para essa classe pode ser

explicado pela sobreposi¢do de caracteristicas com outras classes, especialmente com Acompanhamento 3.

Esses resultados evidenciam os desafios em lidar com classes menos representadas e com caracteristicas que

se sobrepdem, impactando negativamente a sua capacidade de generalizacdo.

6.6.2 Algoritmo de Classificacao KNN e SMOTE

Conforme descrito na metodologia, visando aprimorar o desempenho do algoritmo classificador, foi imple-
mentado o método SMOTE. Essa técnica foi empregada para gerar dados sintéticos e corrigir o desbalanceamento
das classes, buscando garantir uma distribuicdo mais uniforme entre as categorias e, consequentemente, melhorar

a capacidade do modelo em identificar padrdes associados a classes menos representadas.

Para a implementacdo desse método ha a necessidade de defini¢éo do hiperpardmetro relacionado a aleatori-
edade associada ao processo de geracdo de amostras sintéticas. O método SMOTE, considera a criagdo de novas
amostras por meio da interpolagdo entre exemplos de classes minoritdrias no espaco de atributos. A escolha desse
hiperpardmetro pode impactar tanto a qualidade das amostras geradas quanto o desempenho final do classificador.
Neste caso, foi realizado testes com diferentes valores, avaliando o impacto dessa variacdo no balanceamento dos

dados e, consequentemente, no desempenho do modelo classificador.

O balanceamento dos dados foi realizado de forma a igualar o nimero de amostras das classes minoritarias
ao nimero de amostras da classe majoritdria na etapa de treinamento, que compreende 80% do total de amostras.
Como a classe Acompanhamento 1 possui 171 amostras, todas as demais classes foram ajustadas para conter 171
amostras. A Figura 6.19 apresenta a distribui¢do das amostras no plano tridimensional formado pelas componentes

principais CP1, CP2 e CP3 para compreender se os padrdes e uniformidade foram mantidos apds o balanceamento.
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Figura 6.19: Distribuicao das Amostras Originais e Amostras Sintéticas Criadas pelo Método

SMOTE no Espaco de 3 Dimensdes (CP1, CP2 e CP3).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A comparagdo entre os graficos da Figura 6.19 evidencia a grande disparidade entre as classes 3 (vermelha) e O
(verde), por exemplo. Ap6s a aplicagdo do método SMOTE, verifica-se uma a distribui¢do mais equilibrada, alcan-
¢ada por meio da geragdo de amostras sintéticas posicionadas entre os pontos da classe minoritdria e seus vizinhos
mais préximos no espaco multidimensional. Esse balanceamento permite que o classificador identifique padrdes

e seja capaz de generalizar, reduzindo o viés em relacdo as classes majoritarias e aumentando o desempenho na

predigdo das classes minoritarias.
As Figuras 6.20 e 6.21 as matrizes de confusdo das etapas de treinamento e de teste apds a criacdo dos dados

sintéticos. Neste caso, os hiperparametros foram: componentes principais igual a 10, aleatoriedade (SMOTE )igual

al5SeKiguala?2.
Figura 6.20: Matriz de Confusao da Etapa de Treinamento - KNN-SMOTE.

Normal 123 14 0 0
89.8% 10.2% 0.0% 0.0%
(32.8%)
acomp. 1 25 92 16 4
P- 18.2% 67.2% 11.7% 2.9% 67.2%
&
o
@
=
5}
0 2 133 2
Acomp. 2 0.0% 15% 97.1% 15%
0 o 0 137
Acomp. 3 0.0% 0.0% 0.0% 100.0%
Normal Acomp. 1 Acomp. 2 Acomp. 3
Classe Predita
89.3%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 6.21: Matriz de Confusao da Etapa de Teste - KNN-SMOTE.

Normal 21 3 0 0
forma 87.5% 12.5% 0.0% 0.0%

3 26 5 0
Acomp. 1 8.8% 76.5% 14.7% 0.0%

Classe Real

3 6 1
Acomp. 2 0.0% 30.0% 60.0% 10.0%

0 0 3
Acomp. 3 0.0% 0.0% 0.0% 100.0%

T T T
Normal Acomp. 1 Acomp. 2 Acomp. 3

; Classe Predita

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando as matrizes de confusao obtidas ap6s o balanceamento das classes pelo método SMOTE, observa-
se uma melhoria significativa na acurdcia geral do modelo, passando de 68,7% para 88,5% na etapa de treinamento

e 76,1% para 78,9% na etapa de teste.

Na matriz de confusdo (Figura 6.21), destaca-se o desempenho das classes Normal e Acompanhamento 1,
com taxas de acerto de 87,5% e 81,2%, respectivamente. No entanto, a classe Acompanhamento 2 ainda apresenta
baixa precisdo, com apenas 54,5% das amostras corretamente classificadas, mesmo na etapa de treinamento dos
valores terem sidos melhores (89,3%). Para a classe Acompanhamento 3 a taxa de acerto foi de 100% na etapa de

teste, significativamente superior aos resultados anteriores a criacdo dos dados sintéticos.

Esses resultados demonstram que o uso do SMOTE contribuiu para uma melhor representacdo das classes no
espago de decisdo do modelo, reduzindo os efeitos negativos do desbalanceamento. No entanto, as amostras da

classe Acompanhamento 3 ainda apresentam desafios devido a sobreposi¢do de caracteristicas com outras classes.

O modelo de classifica¢@o apresentou uma acurdicia total de 79,2%, o que demonstra um desempenho razoavel,
analisando somente a acurécia e considerando o problema abordado. A matriz de confusio para todas as amostras,
exibida na Figura 6.22, ilustra a distribui¢do dos acertos e erros do modelo em cada classe. Observa-se que a
classe Normal (Classe 0) possui uma alta taxa de acerto, com 86,8% de sensibilidade, ou seja, dos exemplos reais
pertencentes a essa classe, a grande maioria foi corretamente identificada. No entanto, 13,2% dos exemplos reais

dessa classe foram erroneamente classificados como Acompanhamento 1.
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Figura 6.22: Matriz de Confusao do Algoritmo Classificador para os 355 Transformadores.
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105

16 0 0
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a classe Acompanhamento 1, que apresentou o maior nimero de exemplos, a sensibilidade foi de 69%,
indicando que quase um ter¢o dos exemplos dessa classe foram confundidos com outras, especialmente com a
classe Normal. Apesar disso, a precisdo de 86% demonstra que o modelo € confidvel ao identificar instancias dessa

classe

A classe Acompanhamento 2 apresentou uma sensibilidade impressionante de 89,6%, o que significa que a
maioria dos exemplos reais dessa classe foi corretamente classificada. Contudo, a precisdo mais baixa, de 67,2%,

indica que o modelo confundiu alguns exemplos de outras classes como pertencentes a Acompanhamento 2.

Por fim, a classe Acompanhamento 3 possui um desempenho melhor em termos de sensibilidade, com 100%
de acerto, pois todos os exemplos reais foram corretamente classificados. A precisio de 75% demonstra que houve
algumas confusdes com outras classes, mas dada a menor representatividade dessa classe este resultado pode ser

considerado satisfatorio.

As métricas globais, apresentadas na Tabela 6.6, destacam um indice F; médio ponderado de 79%, equili-

brando a precisdo e a sensibilidade para todas as classes.

Tabela 6.6: Métricas de Desempenho do Classificador da Criticidade dos Transformadores.

Classe Precisao (%) Sensibilidade (%) Indice Fi (%) Classes
Normal (0) 79,0 86,8 83,0 121
Acomp, 1 (1) 86,0 69,0 76,0 171
Acomp, 2 (2) 67,0 89,6 77,0 48
Acomp, 3 (3) 75,0 100,0 86,0 15
Acuracia Total (%) 79,2

Média Aritmética (%) 77,0 86,4 80,0 355
Média Aritmética Ponderada (%) 80,0 79,2 79,0 355

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em resumo, o modelo € eficiente na classificagdo da criticidade dos transformadores, com desempenho em
sensibilidade satisfatéria para a maioria das classes. No entanto, hd espaco para melhorias, especialmente na

precisdo da classe Acompanhamento 2 e na redugdo das confusdes entre Normal e Acompanhamento 1.
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6.7 Aplicacao Pratica da Metodologia

A metodologia de criticidade para transformadores de poténcia apresentada nesta tese, propdem um modelo
sistemdtico para o acompanhamento e a gestdo de ativos, fundamentado nos pilares: risco, custo e desempenho.
Por meio da integracdo do método multicritério AHP, foram atribuidos pesos relativos as varidveis de impacto
sistémico, possibilitando a hierarquiza¢do com base na relevancia técnica e operacional. Ademais, foi implemen-
tada uma metodologia para atribuicdo do indice de saide dos ativos, embasada nos trabalhos de CHITNAVIS e

BHASME (2017) e SILVA (2020), os quais fornecem a estrutura tedrica para uma condi¢do da vida util.

A definicdo da criticidade foi estabelecida utilizando uma matriz de risco, considerando a posicdo relativa a
probabilidade de falha (indice de satide) e impacto. Essa abordagem baseia-se em dados obtidos por comparacdes
paritarias realizadas por 19 especialistas, além de pesos derivados de limites normativos referentes a andlise de

gases dissolvidos em 6leo isolante, carregamento e propriedades fisico-quimicas.

Embora a metodologia inicial tenha demonstrado viabilidade para aplicacdo na classificacdo da criticidade,
identificou-se um cardter empirico na atribuicao dos pesos de cada varidvel, bem como uma falta de uniformidade
no consenso entre os especialistas. Sendo assim, desenvolveu-se um algoritmo classificador supervisionado que
utiliza técnicas de andlise multivariada e algoritmo de Machine Learning no processo. Essa metodologia permite
uma escalabilidade da ferramenta, relacionada a capacidade de processar grande volume de dados operacionais,

técnicos e econdmicos reduzindo a subjetividade na anélise.

Em termos de aplicacdo pratica, a concessiondria tem investido em pesquisas, tecnologias avancadas e capaci-
tacdes técnico-cientificas para melhorar a gestdo de seus ativos. Atualmente, sistemas especialistas concentram-se
predominantemente no céalculo do indice de satide, baseado em critérios que demandam elevada complexidade
e esfor¢o na coleta e tratamento de dados. A necessidade de maximizar a confiabilidade e a disponibilidade dos
transformadores, aliada & minimizagdo de custos associados a gastos operacionais e de capital, destaca a relevancia

de uma metodologia quantitativa e baseada em dados para a atribui¢do da criticidade e gestdo dos transformadores.

Essa nova metodologia, apresenta-se como uma solucdo integrada que abrange desde a coleta e tratamento de

dados até a tomada de decisdes pautadas em andlises de dados.

Historicamente, a MCC tem evoluido significativamente com a introdu¢do de indicadores como o Health
Index. Essa evolucdo reflete a transicdo de manutengdes baseadas em tempo para estratégias orientadas pela
condicdo dos ativos e, mais recentemente, para a gestdo de riscos. A integracdo de tecnologias avancadas de
informacgdo e sistemas computacionais permitem andlises mais robustas, considerando histéricos de operacdo,

condigdes climdticas e manutencdes realizadas.

No ambito desta tese, durante a parceria publico-privada foi desenvolvido um sistema em Power B, que
integra funcionalidades especificas para andlise de dados. Este sistema incorpora um dashboard especifico (Figura
6.23) para ponderacdo da criticidade, utilizando a sistematica do método AHP e algumas varidveis da metodologia
proposta nesta tese, com o objetivo de fornecer suporte a tomada de decisdes de forma visual e interativa. Neste
dashboard optou-se por apresentar o indice de criticidade do transformador e os pesos (grafico de radar) para cada

uma das variaveis.
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Figura 6.23: Dashboard do Sistema Relacionado a Criticidade dos Transformadores.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A implementacgdo inicial da metodologia demonstrou potencial relevante, e, como continuidade da pesquisa,
pretende-se aprimorar o sistema desenvolvido, integrando todas as etapas propostas nesta tese, tais como: vida util,

matriz de risco e classificador.
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6.8 Consideracoes Finais

As andlises realizadas neste capitulo evidenciam a eficiéncia da metodologia proposta para atribuicdo de
criticidade em transformadores de poténcia. A abordagem apresentada integra andlises exploratdrias, métodos
multicritério (AHP), algoritmos de classificacio supervisionada (KNN) e técnicas avan¢adas, como PCA e SMOTE,

para lidar com o desbalanceamento de classes e maximizar a precisao dos resultados.

Os resultados obtidos destacam a importancia de integrar dados técnicos, operacionais e econdmicos para
a gestdo eficaz de ativos, reduzindo subjetividades e otimizando a tomada de decisdo. O desenvolvimento de
indices de saude (Isar) e impacto (Ipvp), bem como sua combinagdo em uma matriz de risco, permitiu classificar

transformadores em diferentes niveis de criticidade, considerando fatores técnicos e regulatdrios.

Adicionalmente, a implementag@o pratica do modelo por meio de um dashboard demonstrou viabilidade e po-
tencial para aprimorar a gestdo de ativos da concessiondria, pois integra dados em um painel interativo, facilitando

a priorizagdo de a¢des de manutencdo.

Apesar dos resultados promissores, limitacdes relacionadas a dispersdo das classes e a sobreposicao de carac-
teristicas entre criticidades indicam oportunidades para refinamento do modelo de classificacdo. Trabalhos futuros
poderdo focar na melhoria do algoritmo de classificagao, integracdo de novos critérios e desenvolvimento de siste-
mas mais robustos para aplica¢do em larga escala. A metodologia proposta possui contribui¢des relevantes para a

eficiéncia operacional e a sustentabilidade no setor elétrico.
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CONCLUSOES

O constante crescimento de demanda por energia elétrica, somado ao envelhecimento crescente de ativos cri-
ticos como os transformadores de poténcia, tornam evidente a necessidade de solugdes mais avangadas e integradas
para o eficiente gerenciamento de ativos do setor elétrico. Sob essa perspectiva, o presente trabalho buscou propor
uma metodologia inovadora para a classificacdo da criticidade de 355 transformadores de uma distribuidora, atra-
vés de métodos multicritério AHP, andlise multivariada PCA e aprendizado supervisionado KNN. A proposta se
difere por contemplar critérios sobre impactos fisicos, técnicos e econdmicos, incorporando a experiéncia de espe-

cialistas acerca de quais seriam os critérios relevantes na andlise dos impactos sist€émicos decorrentes da ocorréncia
de falhas.

Os resultados obtidos evidenciaram a complexidade da atribuicdo do nivel de criticidade, dada a intera¢do
simultanea de indmeras varidveis técnicas, econdmicas e operacionais. Enquanto a aplicacao exclusiva do método
AHP revelou limitagdes significativas, incluindo a maior concentragdo de relevincia em poucos critérios e a intro-
ducdo de viés analitico devido a subjetividade na atribui¢do de pesos, o baixo consenso entre os 19 especialistas
que participaram do processo de defini¢do das varidveis mais relevantes mostrou a necessidade de utilizagdo de

algoritmo de reconhecimento de padrdes.

Estas limitagdes foram parcialmente mitigadas pela integracdo com métodos de andlise multivariada e de
aprendizagem supervisionada, como PCA e KNN, respectivamente. O PCA reduziu a dimensionalidade e, assim,
facilitou a identificacdo de padrdes nas regides do espaco de atributos, permitindo uma classificacdo adequada da
criticidade dos ativos e, a0 mesmo tempo, melhorou a sensibilidade do método de KNN a tendéncia da varidvel res-
posta. O espago transformado por PCA tem uma tendéncia 6bvia, mas existe uma grande quantidade de dispersdes
dentro de todas as classes, o que resulta em vdrias misturas das instancias de diferentes classes. Para considerar as
tendéncias mostradas e a0 mesmo tempo gerar mais instincias diferentes em cada classe para melhorar a acuracia
da classificacdo KNN, foi aplicada a técnica da geracdo de dados sintéticos. A abordagem demostrou ser eficaz
na medida em que resultou no aumento da precisdo do modelo apds a adaptagdo. A acurdcia do modelo quase

alcangou 80% — 79,2%, de acordo com o teste.

O modelo de classificagdo apresentou uma acuracia geral de 79,2%, o que demonstra um desempenho satis-
fatério, considerando a complexidade do problema abordado. Em termos de sensibilidade, o modelo apresentou
resultados consistentes para a maioria das classes, destacando sua capacidade de identificar corretamente os exem-

plos reais, especialmente nas classes mais criticas.
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Na andlise detalhada por classe, a categoria mais critica (Acompanhamento 3) apresentou uma sensibilidade
de 100%, indicando que todos os exemplos reais dessa classe foram corretamente classificados, sem ocorréncia
de falsos positivos. Essa caracteristica é particularmente importante, pois garante que ativos criticos nao sejam
subestimados em sua avaliagc@o. A precisdo de 75% para essa classe demonstra que, embora tenha havido algumas
confusdes com outras categorias, a auséncia de falsos positivos confirma a eficicia do modelo em evitar erros que

poderiam comprometer a segurancga e a confiabilidade do sistema.

No entanto, identificou-se a necessidade de melhorias na precisdo das classes intermediarias, como Acompa-
nhamento 2, que apresentou maior indice de confusdes com outras classes, como Normal e Acompanhamento 1.
Esse comportamento sugere a necessidade de refinamento nos critérios de classificacdo ou na inclusdo de novos

atributos que melhor representem as nuances desses ativos.

Em resumo, o modelo desenvolvido se mostrou eficiente para a classificacao da criticidade de transformado-
res, especialmente na identificacdo de ativos mais criticos. No entanto, hd oportunidades para aprimorar a precisdo
em classes especificas e reduzir a sobreposi¢io entre categorias, consolidando ainda mais a metodologia como uma

ferramenta estratégica para a gestdo de ativos no setor elétrico.

A implementacgio de um sistema de apoio a decisdo, materializado no dashboard (Figura 6.23), consolidou-
se como um elemento estratégico. Este sistema possibilitou a apresentacdo dos indices de criticidade de maneira

visual, interativa e intuitiva, facilitando a priorizacdo de acdes corretivas e preventivas.

A metodologia proposta foi bem-sucedida ao abordar os desafios relacionados a subjetividade e a integracdo
de varidveis multidisciplinares. Sua aplicagdo permitiu identificar transformadores criticos de maneira estruturada,
otimizando os planos de manutencdo e promovendo o aumento da confiabilidade, da eficiéncia operacional e a
sustentabilidade do sistema elétrico. Além disso, ao equilibrar aspectos técnicos, operacionais e econdmicos, o

estudo destacou-se como uma base sdlida para a tomada de decisdes baseadas em dados.

7.1 Sugestoes para Continuidade do Trabalho

Como proposta de continuidade deste trabalho, podem ser realizadas as etapas:

¢ Aumento da base de dados: Incorporar varidveis adicionais, como impacto ambiental, condi¢bes climati-
cas e valor contdbil regulatério, bem como ampliar a andlise para outros tipos de ativos, como disjuntores e

reatores, ajustando os critérios conforme necessario;

e Aprimoramento do método AHP: Realizar a pesquisa com maior nimero de especialistas de diferentes

areas, visando reduzir a subjetividade na atribui¢do de pesos e alcancar maior concordancia nos critérios; e

« Exploracao de Novos Métodos: Implementar e testar outros algoritmos de classificagdo supervisionado ou
ndo supervisionado, como Random Forest e Support Vector Machines (SVM), Optimum-path Forest (OPF),

K-Means Clustering e entre outros para investigar se é possivel aumentar a precisao da classificacdo.
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