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RESUMO

A confiabilidade dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica estd associada aos muitos
investimentos executados, especificamente quando realizados durante a concepcao de novos
projetos e durante a programacao das atividades de manutencao. O setor elétrico brasileiro vem
sofrendo inimeros problemas ao longo dos tempos, estando o maior destes problemas relacionado
as constantes falhas no sistema de distribui¢do. As ocorréncias dessas falhas influenciam na
composi¢do dos indicadores de continuidade de Duracdo Equivalente de Interrup¢do por Unidade
Consumidora (DEC), e de Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora
(FEC); os quais sao estabelecidos pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), para
cada concessiondria, € se os mesmos ndo forem cumpridos, as concessiondrias estardo sujeitas as
multas. Este trabalho propde o desenvolvimento de modelos, utilizando técnicas de Regressao
Linear Multipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNAs), que realizem a previsao dos valores
desses indicadores de continuidade, visando auxiliar a concessiondria na realizacdo de um
planejamento mais eficiente para a execugao das tarefas de manuten¢do. Como objeto de estudo,
utilizou-se um conjunto de consumidores de uma concessiondria da regido Nordeste. A partir
dos modos de falhas ocorridos nos circuitos que alimentam esse conjunto de consumidores, sao
analisadas as causas e as frequéncias de interrup¢do no fornecimento de energia elétrica, e o
quanto estas contribuem para o aumento dos valores do DEC e do FEC. Através da aplicag@o dos
modelos desenvolvidos, pode-se avaliar a influéncia de determinados modos de falhas sobre o
DEC e o FEC, priorizando-se as tarefas de manuten¢io nos equipamentos que mais contribuem
para a composi¢ao destes indicadores. Demonstra-se que o conhecimento da influéncia dos
modos de falhas sobre os indicadores DEC e FEC permite uma adequada tomada de decisao
sobre a execucdo de acdes de manutencao, possibilitando a concessiondria uma atuacdo eficiente
sobre aqueles modos de falhas que sdo mais influentes, e contribuindo para a estabilidade e
confiabilidade operacional de todo o sistema elétrico.

Palavras-chave: Modelagem. Indicador de continuidade. Rede de distribui¢do de energia elé-

trica.
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ABSTRACT

The reliability of the electricity distribution systems is associated with the many investments that
are implemented, specifically when the design of new projects and during the programming of
maintenance activities. The Brazilian electric sector has been experiencing countless problems
over time, with the greatest of these problems related to the constant failures in the distribution
system. Occurrences of these failures influence the composition of the continuity indicators
of Equivalent Duration of Unit Interruption Consumer (DEC), and Equivalent Frequency of
Interruption of Unit Interruption Consumer (FEC); which are established by the National Electric
Energy Agency (ANEEL), for each concessionaire, and if they are not fulfilled, the concession-
aires will be subject to fines. This work proposes the development of models, using Multiple
Linear Regression techniques (MLR) and Artificial Neural Networks (ANNs), which predict
the values of these continuity indicators, aiming to assist the concessionaire in carrying out a
more efficient planning for performing maintenance tasks. As an object of study, a collection
of consumers was used from a concessionaire in the Northeast region. From the modes of
failures occurring in the circuits that feed this set of consumers, the causes and frequencies of
interruption in the electricity supply are analyzed, and how much these contribute to the increase
in the values of DEC and FEC. Through the application of the developed models, you can
evaluate the influence of certain modes of failures on DEC and FEC, prioritizing maintenance
tasks in the equipment that contribute to the composition of these indicators. It is demonstrated
that the knowledge of the influence of the modes of failures on the DEC and FEC indicators
allows a proper decision-making on the implementation of maintenance actions, enabling the
concessionaire to perform an efficient operation on those modes of flaws that are more and
contributing to the operational stability and reliability of the entire electrical system.

Keywords: Modeling. Continuity indicator. Electricity distribution network.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E CONTRIBUICAO

Nos sistemas de distribuicao de energia elétrica, é emergente a necessidade de redugdo do
tempo de interrup¢ao. Como consequéncia de seus inimeros circuitos e ramificagdes, o sistema
de distribuicdo apresenta a ocorréncia de diversas falhas'. As interrupcdes no fornecimento
de energia atingem diretamente aos consumidores finais, reduzindo a qualidade do servico, e
contribuindo para que as concessiondrias sofram sancdes aplicadas pelas agéncias reguladoras,
tais como a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). As agéncias reguladoras atuam na
conservacao da qualidade do servico, e na melhoria dos indices de fornecimento®. Assim, as
concessiondrias buscam os meios para priorizar a prevencao e o diagndstico das falhas, evitando-

se que as interrup¢des de energia tenham um grande impacto em seus sistemas elétricos.

O conhecimento, a priori, dos indicadores de continuidade: Duracdo Equivalente de
Interrup¢do por Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrup¢do por
Unidade Consumidora (FEC), pode auxiliar na definicao de prioridades para a programagao
da manutencio em redes de distribuicdo de energia elétrica. Propde-se o desenvolvimento de
modelos baseados em uma estrutura com Regressao Linear Multipla (RLM) e Rede Neural
Artificial (RNA) para a predi¢do desses indicadores. Os modelos propostos consideram os modos

de falhas ocorridos em um conjunto de consumidores.

A ANEEL estabelece, em cada sistema ou conjunto, um limite para os indicadores de
continuidade. Quanto maior for a duragdo e a frequéncia das interrup¢des de energia, maior
serd o valor de cada um destes indicadores’. Utilizando-se os modelos desenvolvidos para a
predi¢do do DEC e FEC, € possivel realizar anélises em um sistema de distribui¢do, avaliando-se

os impactos de cada um dos modos de falhas.

A contribuicao deste trabalho € o desenvolvimento de modelos paramétricos para a predi¢ao
dos indicadores de continuidade. A proposi¢do destes modelos como uma ferramentas de auxilio
para a programacao de tarefas de manutencdo em um sistema de distribuicdo de energia elétrica,
constitui-se em uma abordagem inovadora. Uma vez ajustados, tendo-se como entradas as
caracteristicas inerentes a um sistema de distribuicao, tais como a duracao e a frequéncia nas
ocorréncias de determinados modos de falhas, os modelos propostos sdo capazes de predizer os
valores de DEC e FEC.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral desta dissertagdo é o desenvolvimento de modelos matemaéticos para
a predicdo dos indicadores DEC e FEC, utilizando-se para isso modelos baseados em uma
estrutura com RLM e RNA.
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Os objetivos especificos sao:

e Realizar analise descritiva e estatistica dos dados;

e Analisar a melhor estrutura de modelo que possa realizar a predi¢ao dos indicadores de

continuidade;

e Desenvolver um método para a defini¢do de prioridades para as tarefas de manutencgdo.

1.3 JUSTIFICATIVA

Com o desenvolvimento deste trabalho busca-se um método adequado para a definicdo de
prioridades para as tarefas de manutencao a serem planejadas e executadas. Em uma concessio-
ndria de distribuicao de energia elétrica, consideram-se as demandas de manuten¢do como os
principais elementos para o planejamento e programacao das tarefas, garantindo-se a continui-
dade do fornecimento de energia elétrica. Com a aplica¢do dos modelos desenvolvidos, pode-se
avaliar quais s@o os modos de falhas que participam, de forma mais expressiva, na composicao

dos indicadores de continuidade.

Diante dos iniimeros equipamentos e dispositivos existentes em uma rede de distribuicao,
a identificagdo dos modos de falhas mais impactantes permite uma priorizacdo adequada na
realizacdo das atividades de manuten¢do. Com a aplicagdo dos modelos desenvolvidos para o
DEC e para o FEC, pretende-se alcangar uma redugdo continua dos valores destes indicadores,
refletindo-se em uma melhor qualidade no servigco de fornecimento de energia elétrica prestado

pelas concessionarias.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho encontra-se dividido em capitulos organizados de tal forma que os assuntos

sdo apresentados com uma evolucao gradativa.

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliogréfica sobre os tipos de redes de distri-
buicdo de energia elétrica existentes no sistema elétrico brasileiro. Sao relatados os aspectos
da qualidade e da continuidade do servigo prestado pelas concessiondria, assim como, sobre
as politicas de manuten¢ao aplicadas nas redes de distribui¢cdo. Disserta-se sobre os diversos
aspectos associados as tarefas de manutencdo e sobre a distingdo entre falhas, ocorréncias e
faltas. E apresentado um breve relato sobre as consequéncias da inexisténcia da manutengio em

redes de distribuicio de energia elétrica.

No Capitulo 3 sdo investigadas as causas das falhas em um sistema de distribui¢ido de
energia elétrica, tendo-se como consequéncias as interrup¢des no fornecimento de energia.
Investiga-se os dados referentes a uma cidade da regido Nordeste, considerando as ocorréncias

registradas entre os anos de 2013 e 2014. Neste capitulo sdo introduzidos os conceitos sobre 0s
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indicadores de continuidade DEC e FEC, e € realizada uma anélise sobre as contribui¢des das

interrupcdes no fornecimento de energia na composicao desses indicadores.

No Capitulo 4 sao apresentados os conceitos sobre RLM e RNAs. Abordam-se os principais
elementos necessarios para o desenvolvimento de modelos mateméticos que se utilizam dessas

estruturas, assim como os métodos para a avaliagdo da eficiéncia desses modelos.

O Capitulo 5 disserta sobre a metodologia aplicada para o processamento dos dados
apresentados no Capitulo 3. Tem-se como objetivo a constru¢do de modelos para a previsiao dos
indicadores de continuidade DEC e FEC. Sao propostas duas estruturas para os modelos: uma
estrutura baseada em RLM e uma estrutura baseada em RNAs Feedforward. Ambas estruturas de
modelo sdo aplicadas para cada um dos indicadores de continuidade. Os resultados obtidos pelos
modelos s@o comparados com os dados apurados em um conjunto de consumidores. Avalia-se a
eficiéncia dos modelos baseados em RLM e RNAs. E aplica-se os modelos desenvolvidos para

predi¢do dos indicadores de continuidade na definicdo das prioridades de manutencao.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes finais e as sugestdes para o desenvolvimento de

trabalhos futuros.

A Figura 1 demonstra a metodologia utilizada para o desenvolvimento desse trabalho.

Figura 1 — Metodologia utilizada no desenvolvimento da dissertacao
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Fonte: Autor
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2 MANUTENCAO NA REDE DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

2.1 INTRODUCAO

O sistema de distribuicao de energia elétrica € uma parte fundamental para garantir o
fornecimento de energia elétrica em qualquer localidade. Quando comparadas aos sistemas de
transmissao e de geracdo de energia elétrica, as redes que compdem o sistema de distribui¢ao
sdo os elementos mais vulnerdveis, tendo-se em vista que 80% de todas as interrupgdes no
fornecimento de energia sdo provocadas por falhas nos elementos dos sistemas de distribuigﬁo4,

0 que gera grandes prejuizos.

Nos ultimos anos, o setor elétrico brasileiro tem sofrido um processo de grandes mudancas
em sua estrutura. Com a privatizacdo de muitas empresas distribuidoras, surgiu a necessidade de
regulamentacdo da operagao desse setor, sendo estabelecidas novas regras para o fornecimento
de energia elétrica aos consumidores’. Com a regulamentagdo, pretende-se alcangar um sistema
eficaz no fornecimento de energia elétrica, com a minimizacao e/ou a eliminagdo das falhas,

realizando-se a¢des para obtenc¢do de uma melhor qualidade no servigo prestado.

O sistema de distribuicdo de energia elétrica € o responsavel por conduzir aos consumidores
finais a energia elétrica que foi entregue, tanto pelo sistema de transmissao, como pelo sistema
de geracdo. Como em qualquer outro servi¢o, podem ocorrer falhas durante a realiza¢do dos
processos. No sistema de distribui¢do de energia, essas falhas podem alcancar grandes proporcoes,
atingindo instalacdes como aeroportos, industrias e lojas comerciais. Mais graves ainda, sdo as
interrup¢des de fornecimento de energia para os servicos de extrema necessidade, tais como
os prestados por hospitais, ou em uma residéncia em que um individuo esteja utilizando um

aparelho de sobrevida, como exemplo, um pulmao artificial®.

As interrupcdes no fornecimento de energia elétrica podem ter diversas causas. Em uma
rede de um sistema de distribui¢do, um dos principais fatores que promovem a ocorréncia
das falhas se deve ao fato de que a rede elétrica estd exposta aos agentes externos, tais como:
descargas atmosféricas, vendavais, acidentes de transito, contato com galhos de drvores e com

animais, dentre outros’.

Na conjuntura do setor elétrico, é importante a reducdo das perdas elétricas provocada
pelas falhas, uma vez que elas acarretam custos econdmicos indesejaveis as concessiondrias.
A identificacdo e a quantificacdo das falhas, classificando-as segundo o seu tipo e local de
ocorréncia, sdo acdes que permitem uma definicdo do melhor método a ser adotado para a
reducdo dessas ocorréncias. As estratégias de tomada de decisdo devem direcionar os recursos
necessarios para a execu¢ao das manutencdes na rede de distribui¢do, minimizando as ocorréncias
de interrupg¢do no fornecimento de energiag. Minimizar a quantidade das ocorréncia de falhas
torna um sistema mais eficaz, no entanto, a identificacdo das causas deve ser sempre uma

prioridade. Identificar a origem de um problema torna a aplica¢do de sua solucdo mais facil,
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duradoura e determinante no bloqueio de sua recorréncia.

Aplicadas pela ANEEL, as novas regulamentagdes do setor elétrico brasileiro tém de-
mandado e exigido das concessiondrias: niveis de qualidade mais rigorosos, continuidade no
fornecimento de energia e maior eficiéncia no desempenho dos sistemas de distribui¢do; pois as

falhas s@o as grandes responséveis pela reducao da produtividade de todo o sistema® °.

No setor elétrico, a andlise das falhas é primordial para o desempenho da distribui¢do de
energia, principalmente quando se tem como objetivos minimizar a reincidéncia dessas falhas e
garantir a confiabilidade do sistema, assegurando-se aos consumidores um servigo essencial®. Na
medida em que ocorrem falhas rotineiras no fornecimento de energia, perde-se a credibilidade

frente aos usudrios, evidenciando-se a fragilidade do sistema de manuteng¢do em vigor.

E importante ressaltar que a confiabilidade no fornecimento de energia elétrica pode ser
prejudicada, principalmente, se a concessiondria nao possuir um planejamento adequado para a
realizacdo da manuten¢@o, em consonéncia as exigéncias da ANEEL'. Quando a distribuicao
de energia € realizada conforme as normas vigentes, tem-se a garantia de que, quando uma falha
ocorre, 0s setores de manutencao terdo a sua disposi¢cdo o planejamento adequado para contornar

e/ou solucionar o problema, garantindo-se um fornecimento de energia continuo e eficaz.

2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A descoberta e o uso da energia elétrica podem ser apontados como 0s principais responsa-
veis pelo avanco no desenvolvimento social e econdmico mundial do dltimo século. Atualmente,
no Brasil, a energia elétrica representa mais de 17 % da matriz de energia consumida pela
sociedade!! (Figura 2). E possivel destacar que a energia elétrica é uma das principais formas de
energia consumida no pais, perdendo somente para os derivados do petréleo (fonte de energia
mais difundida em todo o mundo) e para a bioenergia (representada por fontes alternativas de

energia menos prejudiciais a0 meio ambiente), tais como o etanol e o biodiesel 2.

Figura 2 — Consumo de Energia no Brasil em 2015, por fonte de energia
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Fonte: BANDEIRA et al.'2.

A reestruturacao do sistema de distribui¢do de energia ocorreu devido as privatizacdes do

setor elétrico, como também da fiscalizacdo realizada pela agéncia reguladora no pais, papel
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que vem sendo cumprido pela ANEEL. A ANEEL ¢ a responsével por regulamentar a prestagcdo
dos servigcos no setor de energia elétrica, estabelecer a qualidade do servigo prestado pelas
concessionadrias e, impor as penalidades. As penalidades sao aplicadas quando o desempenho

esperado ndo for alcangad04.

N3ao havendo a fiscalizacdo, o monitoramento ou as avaliagdes periddicas do sistema de
distribuicdo em uma concessiondria, haverd uma tendéncia de queda na qualidade dos servigcos
prestados. Tomando como base essa realidade, a ANEEL desenvolveu os Procedimentos de
Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), que podem ser
acessados em seus dez modulos. Esses modulos norteiam e padronizam as atividades técnicas
relacionadas ao funcionamento e ao desempenho dos sistemas de distribuicao de energia elétrica

€m nosso pais13.

Por meio da publicacdo dos PRODISTs, o cumprimento das normas instiga a concessio-
ndria a buscar a melhoria dos seus servi¢os, conduzindo-a em um empenho pela melhoria
da qualidade, e a observancia dos principios de protecdo e de defesa do consumidor®. Esse
posicionamento das concessiondria € muito importante, ja que a energia elétrica € um insumo
extremamente essencial para as vdrias atividades econdmicas, servindo como um indicador de

crescimento social .

O planejamento dos novos sistemas de distribuicao de energia elétrica esté relacionado
ao aumento do consumo, e da necessidade de realizar investimentos para atender aos requisitos
técnicos e operacionais dessas redes de distribuicdo. O aumento do consumo de energia elétrica
estd associado com as condicdes socio econdmicas de uma regido, seja através da conexao
de novos consumidores aos sistemas existentes ou pela criacdo de novas dreas residenciais,
comerciais e industriais. Isso ratifica a importancia dos investimentos que devem ser feitos no
sistema de distribuicdo, tanto estruturais, como de manutengﬁols. A medida em que se tornam
rotineiras as ocorréncias das falhas, ou o fornecimento de energia elétrica de baixa qualidade,

cresce o descrédito da concessiondria perante os consumidores.

Uma das preocupagdes para o planejamento adequado das atividades de manuten¢do em
redes de distribui¢do de energia, tanto em novas como em antigas instalacdes, € a identificacao
correta das causas das interrup¢des nao programadas. O planejamento da manutencdo esta
diretamente relacionado a quantidade e a qualidade da energia entregue aos consumidores'®.
A 1identificacdo e a localizacdo das perdas em sistemas de distribui¢cao auxiliam no aumento
da confiabilidade dos novos sistemas, possibilitando-se a proposicao de solu¢des que visem a
modernizacao das redes de distribui¢do de energia elétrica'’. Redes elétricas modernas propor-
cionam uma maior segurang¢a para os consumidores, favorecendo ao crescimento econdmico e

social, que deve ser pautado em um servico de qualidade.
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2.2.1 Tipos de rede de distribuicao

Um sistema elétrico de poténcia € responsdvel pela produgdo, transporte e distribuicao
da energia elétrica. Ele pode ser dividido em trés grandes subsistemas: geracdo, transmissao e

distribuig:ﬁo11 (Figura 3).

Figura 3 — Composi¢@o de um sistema elétrico de poténcia
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Fonte: ENERGYPRO Group'®.

Esse sistema funciona como uma corrente, onde todos os elos devem estar firmes, bem
organizados e em perfeito estado. Deve-se garantir que nenhum elo se desconecte durante o

processo, provocando perdas aos consumidores.

Segundo Gonzélez'!, o sistema de geracdo produz energia elétrica a partir de outras fontes
de energia. No Brasil, destaca-se a producao de energia elétrica a partir dos recursos hidricos
(90 % da energia elétrica produzida), além da geragdo através das usinas térmicas, nucleares,

eblicas, biomassa, dentre outras.

O sistema de transmissao de energia elétrica € responsdvel pelo transporte dessa energia
gerada. O transporte ocorre desde as usinas geradoras até as subestacdes de distribui¢do. No
sistema de geragao, a tensao elétrica sofre um aumento de valor em uma estacao elevadora. Esse
aumento de tensdo € da ordem de centenas de quilovolts (kV), e, posteriormente, é rebaixada nas
subestacdes de distribui¢do. Os transformadores sdo os equipamentos utilizados na elevacio e na

redugdo da tensdo' .

O sistema de distribui¢do, como o nome sugere, € o responsdvel por levar a energia aos
consumidores finais. Sa0 componentes desse sistema: os transformadores das subestagdes de
distribuicdo, as linhas de distribuicio em Média Tensao (MT), os transformadores de MT para
Baixa Tensdo (BT), os equipamentos de protecio, as redes de BT, além de outros equipamentos.
Os produtores independentes, com geracao distribuida, também sdo integrantes do sistema
de distribui¢do. Esses produtores auxiliam no fornecimento principal de energia elétrica aos

consumidores'!.
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De acordo com Garcia et al.'’, o sistema de distribuicdo de energia elétrica € a parte do
sistema elétrico de poténcia compreendido entre as subestacdes rebaixadoras e a entrada elétrica
de todos os consumidores. Devido a esse grande nimero de circuitos elétricos e de consumidores,
o sistema de distribuicdo possui a maior parcela das perdas ocorridas em um sistema elétrico
de poténcia. Um planejamento adequado de um sistema de distribuicdo deve considerar nao
apenas a minimizagdo dessas perdas, como também a minimizacao dos custos de instalacdo e de
manutencao dos equipamentos. Com um planejamento eficiente, os custos para o fornecimento
de energia elétrica podem ser reduzidos, sem a perda da qualidade do servico prestado pela

concessionaria.

Em consequéncia do elevado grau de dificuldade imposto pelas diversidades de problemas
em um sistema de distribuicdo, o planejamento das redes de MT e das redes de BT deve ser
realizado de forma separadazo. Segundo Mantovani, Casari e Romer021, os sistemas aéreos de
distribui¢do de energia elétrica sdo, na sua grande maioria, projetados radialmente com o objetivo
de facilitar fatores inerentes as suas protecoes, reduzindo-se os custos com 0s equipamentos.
Frequentemente, a rede de distribuicao aérea é composta por condutores sobre postes que se
estendem por toda regido urbana e rural?2. O objetivo da rede de distribui¢ao € que o fornecimento
de energia elétrica alcance todos os consumidores, independente da regido ou classe social, com

os mesmos padrdes de qualidade e seguranga.

Segundo Mamede??, os alimentadores de distribuicao de energia elétrica sio compostos
por determinados padrdes de estruturas, projetados com o intuito de garantir a qualidade e
a continuidade do fornecimento, atendendo-se a legislacdo pertinente, ou ainda, com uma
combinacgdo de alguns atributos que atendem as caracteristicas particulares dos locais onde os
mesmos serdo instalados. Quanto a disposi¢do fisica dos condutores, sdo mais utilizados os
padrdes de estruturas equipados com os cabos isolados (cabos individuais com protecdo isolante),
compactos protegidos (cabos multipolares com protecdo isolante) ou nus (cabos individuais sem

protecdo isolante).

Os padroes das estruturas para construcdo das redes de distribuicdo exercem forte influén-
cia sobre a continuidade no fornecimento de energia elétrica. Porém, quanto maior a qualidade e
continuidade requerida, melhor devera ser a tecnologia a ser empregada, ocasionando, conse-

quentemente, a elevacdo do custo do projeto, constru¢do, operacao € manutencao.

Os alimentadores das redes de distribui¢do sdao construidos, em sua maioria, com estruturas
aéreas e condutores nus, dispostos horizontalmente. Porém, existe um continuo aumento da
demanda por redes subterraneas nas grandes cidades, tanto pelos projetos arquitetonicos urbanos,
quanto pelas baixas taxas de falhas que essa rede possui. O custo desse projeto € relativamente
alto, quando comparado aos demais padrdes, o que inviabiliza a sua aplicacdo em algumas
regides que nao dispdem de orcamento para arcar com esse tipo de sistema, mesmo que ele seja

mais eficiente?>,

A rede de distribui¢do aérea, com cabo isolado, € utilizada principalmente em locais onde
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ha risco de contato acidental, e pouco espaco aéreo. Possui caracteristicas que se aproximam do

padrdo da rede subterrinea, com implicac¢des arquitetonicas, mas com uma sensivel redu¢do no
. 52
custo de implantagdo 3,

A rede de distribuicdo aérea compacta, com cabo protegido, é implantada principalmente
em regides onde ha riscos de interrup¢des de fornecimento provocadas pelo meio ambiente. Do
ponto de vista da relagdo custo-beneficio, a rede de distribuicdo aérea compacta se apresenta
como um padrdo intermedidrio entre as redes com cabo nu e aquelas com cabo isolado®. O
investimento necessario € um pouco maior do que o investimento para a implementacio de uma
rede convencional (com cabo nu), no entanto, analisando-se a reducao dos custos operacionais
e a reducdo das perdas devido a menor interrup¢ao no fornecimento de energia elétrica, a rede
aérea compacta se torna mais econdmica do que a rede aérea com cabos nus. Atualmente, a rede

aérea com cabos nus ainda € o padrdo de redes mais utilizado no pais.

2.2.2 Principais componentes elétricos da rede de distribuicao

O sistema de distribuicao (Figura 4) é composto por subestacdes abaixadoras, redes
primadrias e redes ou circuitos secunddrios. As redes primdrias, por onde passam tensdes entre
10a 15kV, iniciam-se no barramento dos transformadores abaixadores das subestacdes e se
estendem até os transformadores de distribuicdo, e/ou até os grandes consumidores de energia

elétrica, como por exemplo, as industrias de grande porte] L

Figura 4 - Sistema de distribui¢do de energia elétrica
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No Brasil, a rede secundaria de BT apresenta grandes dimensodes. Sua constru¢do envolve
nao so6 custos fixos de instalacdo de estruturas, condutores e transformadores, como também

custos relativos a operacao, a topografia do local e a perdas por oscilagdes de tensdo”.

As redes secunddrias no Brasil sdo redes que operam em BT (127 ou 220V), e que
tém inicio nos transformadores de distribuicdo e terminam nos medidores dos consumidores.
Constituem-se como partes das redes secundarias os condutores, as estruturas de suporte, a

fixacdo e outros equipamentos“.

As redes primérias incluem condutores, postes, estruturas de suporte, equipamentos de
protecao, de manobra, de correcdo e de transformacao. Equipamentos de prote¢do, como dis-
juntores, religadores, seccionalizadores e chaves fusiveis, ttm como fungdo proteger a rede de
eventuais defeitos e evitar que esses se propaguem por toda a rede, causando danos irreparaveis
a outros equipamentos e consumidores. Equipamentos de manobra, como chaves a 6leo, chaves-
faca e chaves seccionadoras permitem modificar a topologia da rede para efetuar melhorias,
transferéncias de carga ou, em caso de falhas, permitem isolar defeitos e energizar dreas nao

atingidas1 L

Em sua grande parte, as interrup¢des no fornecimento de energia é de natureza tempordria,
provocadas, na maioria das vezes, por agentes externos ao sistema elétrico. Para diminuir a
indisponibilidade no fornecimento, as concessiondrias investem em tecnologias de protecdo e de
restabelecimento do fornecimento de energia, como por exemplo, o uso de religadores, os quais
possuem a propriedade de automaticamente religar o circuito, por um determinado nimero de
vezes, restaurando-se a continuidade no fornecimento de energia7. Essas sdo agdes que tornam o

servico de distribuicdo de energia mais eficaz, resolutivo e seguro.

2.2.3 Aspectos operacionais na rede de distribuicao elétrica

No Brasil, casos de interrup¢ao no fornecimento de energia elétrica decorrentes das intem-
péries, tais como ventos fortes e descargas elétricas associadas as tempestades, sdo frequentes
nas regioes sul e sudeste do pais. Na regido Nordeste, apesar da baixa frequéncia desses fatores,
também sdo registrados danos materiais e interrup¢des no sistema de distribuig5024. Essas inter-
feréncias pela natureza podem danificar os equipamentos essenciais ao fornecimento de energia,

gerando-se grandes prejuizos para os fornecedores e os consumidores.

As interrupgdes podem ser tempordrias ou permanentes, dependendo da intensidade da
corrente ou do tipo de protecdo utilizada pela rede. Em sistemas rurais, aqueles que estao
equipados com prote¢@o contra sobrecorrentes por chaves fusiveis, os desligamentos permanentes
sdo os mais frequentes. Nos sistemas urbanos, onde sdo utilizados os religadores, a propor¢ao
de desligamentos temporérios e permanentes dependerd do ajuste desses equipamentos24’ 25,26
Desse modo, a qualidade do fornecimento e os indices de confiabilidade na operacdo dos sistemas

de distribuicdo podem ser melhorados através da alocag@o das chaves de manobras manuais ou
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automaticas. Esta alocacdo deve ser realizada em pontos estratégicos da rede, garantindo-se um

reestabelecimento rdpido do sistema elétrico?’.

A principal origem da insatisfagdo em consumidores residenciais, comerciais ou industriais,
independente da sua classe de consumo, € a interrupcao do fornecimento de energia. Entre as
principais causas de interrup¢do, estd a descarga atmosférica. Coelho® indica que, no Brasil, as
descargas atmosféricas sdo as responséveis por mais de 30 % de todas as interrup¢des acidentais
que ocorrem nos sistemas de distribuicdo de energia elétrica. A busca por formas de contornar

ou minimizar esses fatores vem sendo um desafio para as empresas distribuidoras.

Estimuladas pela necessidade de prestar servigos de qualidade, melhorar a sua reputacao
e reduzir os seus custos, a cada ano, as concessiondrias brasileiras procuram aprimorar o seu
desempenho realizando investimentos significativos em pesquisas sobre a qualidade da energia

. . 2
fornecida aos consumidores>>.

A andlise das falhas e das interrup¢des no fornecimento de energia elétrica representa,
em muitos casos, a garantia de sobrevivéncia das concessiondrias, tamanha € a fiscalizagdo e a
cobranca da sociedade?®. Por meio de uma manuten¢ao preventiva e eficaz, a conservagao do
equipamento em perfeito estado de uso garante que o mesmo estard apto a funcionar eficazmente,

frente as diferentes situacdes atmosféricas e climéticas impostas pelo meio ambiente?*,

Conforme Melo et al.?, dentre todas as atividades operacionais desenvolvidas pelas con-
cessiondrias de energia elétrica, as atividades que envolvem a interrup¢ao e/ou o restabelecimento
do fornecimento de energia t€ém, sem didvida, muita importancia, ndo s6 pelos seus aspectos
institucionais e qualitativos expressos pela descontinuidade no sistema elétrico, como também

pelos aspectos financeiros decorrentes da perda do faturamento.

Devido a crescente demanda de energia e a interligacdo dos sistemas existentes, 0 aumento
da complexidade dos sistemas elétricos de poténcia tem fomentado um notdvel avanco nas
pesquisas e no desenvolvimento de equipamentos de controle, protecio e de localizagao das falhas.
O avanco nos equipamentos possibilita, em caso de falhas, uma reducdo do periodo de interrupg¢ao
no fornecimento de energia, garantindo-se uma operacao confidvel e econdmica do sistema de

a . . .. . - .~ . A .
poténcia, seja em condi¢des normais de operacao ou em uma condi¢do de contingéncia ’,

2.2.4 Qualidade e continuidade no fornecimento

Alavancado pelo forte interesse dos gestores do sistema elétrico de poténcia, a qualidade
da energia elétrica € um tema muito importante Cadena, Florez e Londofio™. Segundo Abaide®,
a qualidade e a elevada confiabilidade no fornecimento de energia elétrica sdo requisitos impres-
cindiveis para o desenvolvimento de um pais, sendo inclusive fator limitador ao crescimento
socio econdmico. A interrup¢do no fornecimento de energia elétrica, mesmo que por pequenos
periodos, nao é mais admitida, pois qualquer interrup¢ao causa prejuizo para todos os tipos de

consumidores.
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Para conseguir melhorar a qualidade do fornecimento de energia, é necessdrio identificar e
analisar os problemas, ou seja, as falhas que ocorrem em determinado sistema. Este € um desafio
para que as concessiondrias se mantenham competitivas € almejem continuamente a redugdo e a
elimina¢do das falhas inerentes aos seus processos. A prevengao se caracteriza como um meio

para garantir a qualidade, e reduzir riscos e custos>!.

Andrade et al.> propde que as ocorréncias de naturezas improcedentes (defeitos internos
no consumidor, por exemplo) devem ser consideradas para os cdlculos dos indicadores de
qualidade. Na apuragdo dos indicadores, s6 ndo sio considerados: servi¢os na rede de iluminagdo
publica; servicos de cardter comercial, como novas ligagdes de consumidores; reclamagdes
relativas ao nivel de tensdo de atendimento (se ndo representarem risco a seguranga); reclamacgoes
por interrup¢do programada (se os consumidores foram devidamente notificados conforme a
legislacdo); e reclamacdes por interrupgdes em situacoes de emergéncia. Esses fatores estdo, em
sua maioria, fora do controle das concessiondrias, sendo gerados por outros aspectos. Porém, é
necessdrio que exista um plano de acdo para essas situagdes, permitindo-se que o servigo seja

reestabelecido rapidamente.

Os inimeros eventos ndo programados e ocorridos anualmente em uma concessiondria
influenciam diretamente no desempenho do seu sistema de distribui¢do e nos seus indices de
confiabilidade®. Considerando-se a continuidade no fornecimento de energia elétrica, as neces-
sidades operacionais de uma concessiondria exigem um crescente investimento no planejamento
da manutencdo pois, havendo uma falha, os investimentos propiciam um retorno, em menor

tempo, ao fornecimento da energia elétrica .

Coelho® descreve que, quando ocorre uma interrup¢ao no fornecimento de energia elétrica,
s30 muitos 0s transtornos e prejuizos impostos aos consumidores, € tanto maiores serdo esses,
quanto maior for a durag@o dessa interrupcdo. Em fun¢@o de uma interrup¢do no fornecimento
de energia, industrias podem perder horas de producao, equipamentos podem ser submetidos as
condi¢des severas devido as sobretensdes tempordrias, pode-se ocorrer a falta de refrigeracao
provocando a perda de produtos pereciveis, os sistemas de abastecimento de d4gua podem ser

afetados, enfim, sdo inimeros os danos impostos aos consumidores.

Na tentativa de se obter a continuidade no fornecimento de energia, sdo definidos, a priori,
os limites maximos ou as metas para os indicadores DEC e FEC. Esses limites servem de
referéncia e sdo comparados com valores apurados pelas concessiondrias. Se os valores apurados
ultrapassam as metas pré-estabelecidas pela ANEEL, a concessiondria fica sujeita a algum tipo

de penalidade, podendo ser uma multa, ou uma redugdo da sua receita>®.

O PRODIST? determina alguns indices e padrdes de qualidade que visam proporcio-
nar a ANEEL referéncias adequadas para a avaliacio do desempenho das concessiondrias,
considerando-se a qualidade do servigo prestado. A realizacdo desses indices e padrdes contribui
para a oferta de um fornecimento eficiente de energia elétrica. Com o novo modelo de setor

elétrico, apds as privatizagdes, as concessiondrias de energia passaram a investigar a operacao
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de seus sistemas de distribui¢ao, principalmente no que se diz respeito a redugdo das perdas de

energia, pois essas perdas impactam no valor das tarifas empregadas aos consumidores™>.

O investimento das concessiondria em pesquisas para a prevengao de falhas representa
uma oportunidade de solucionar, com rapidez e eficiéncia, os problemas na distribuicdo. Na
medida em que a manutencao preventiva e o reparo rapido e dindmico acontecem, diminuem as

chances de prejuizo aos consumidores que utilizam do servigo.

2.3 POLITICAS DE MANUTENCAO APLICADAS NAS REDES DE DISTRIBUICAO DE
ENERGIA ELETRICA

Devido a necessidade de garantir a disponibilidade do fornecimento de energia, as con-
cessiondrias tém realizado investimentos em novas técnicas de gestao de manutencao, tendo-se

como principal objetivo a redugdo das ocorréncias de falhas ou de sua reincidéncia’’.

A correta identificacio das causas das interrup¢des de energia € t3o, ou mais, importante
do que o préprio restabelecimento no fornecimento, pois muitas vezes, a identificacdo das falhas
permite a verificacio da reincidéncia de determinadas causas que podem estar originando essas
interrupgdes. A identificagdo da falha pode auxiliar no planejamento das tarefas de manutencao,

contribuindo para a redugdo dos valores dos indicadores de continuidade DEC e FEC>°.

A reducdo das interrupcdes de energia elétrica deve ser um objetivo permanente para as
empresas de distribuicao de energia. Por outro lado, as faltas sdo inevitdveis®’. As interrupcoes
no fornecimento ocorrem principalmente devido as falhas permanentes ou temporarias. No caso
de falhas permanentes, o sistema passa do estado normal de funcionamento para um estado
restaurativo, onde a secdo com falha € localizada e isolada®’. Uma maior rapidez ou agilidade
na correcao de uma falha, além de minimizar as perdas econdmicas, melhora a qualidade do

fornecimento de energia.

Os principais fatores que influenciam as falhas em um sistema de distribuicdo sdo: o
tempo de uso dos equipamentos, o seu historico de uso € manutenc¢do e as suas caracteristicas

especificas, além das condi¢des climdticas da regido em que o sistema esta instalado®.

Pessanha, Souza e Laurencel® afirmam que a duracdo das interrupgdes esta associada aos
recursos humanos e materiais empregados na recomposi¢ao e no reparo da rede, enquanto que,
a frequéncia das interrupcdes caracteriza a fragilidade do sistema elétrico sujeito ao ambiente,
ao envelhecimento ou a uma manutengdo inadequada. Enfim, a duracdo e a frequéncia das
interrupgdes sao elementos vinculados ao nivel de investimento da concessiondria no sistema
elétrico. Esses investimentos, ou a falta deles, estdo ligados diretamente a qualidade do servico

prestado pelas concessiondrias.

A cobranga pela qualidade dos servicos de uma concessiondria, além de ser realizada

pelos clientes, também € realizada pela ANEEL?. As empresas distribuidoras t€m investido
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intensamente na modernizacdo de suas estruturas, em especial, na automacao de suas operacoes.
Segundo Decanini®’, os sistemas automatizados aceleram o processo de restabelecimento das
condi¢des normais de operagado, e propiciam maiores lucros e confiabilidade ao sistema, assim

COMo uma maior segurancga para o consumidor.

Para que as concessiondrias fornegcam energia elétrica com o minimo de qualidade, elas
devem realizar, constantemente, investimentos em suas redes de distribui¢do. Esses investimentos
devem ser pautados nos problemas que ocorrem no sistema elétrico*’. As medidas de prevencao
e de reparo devem buscar, de uma maneira rdpida e produtiva, identificar e contornar as situacdes
problemas, agindo preventivamente e eficazmente em toda rede de distribuicdo pertencente a

concessionaria.

2.3.1 Aspectos da manutencio na rede de distribuicao

Torna-se cada vez mais indispensavel a correta identificagdo das causas que originaram
as interrupcdes de energia, pois muitos sdo os investimentos e os recursos empregados para a
reducao dos problemas no sistema de distribuigﬁo33. A falha representa um conceito fundamental
para a andlise e a melhoria dos indices de confiabilidade*!. Identificar as causas das falhas no

sistema elétrico reduz os impactos sociais, econdomicos e técnicos decorrentes dessas interrupgoes.

Ap0s a ocorréncia e a eliminagdo de uma falha, a andlise mais detalhada do evento é
imprescindivel para avaliacdo e correcdo dos sistemas de protecdo, desta forma, resultando em

melhorias na qualidade dos servicos de distribui¢io de energia elétrica®’.

O problema da localizacdo das falhas nos sistemas de distribuicao é complexo e ainda
ndo foi solucionado na sua totalidade™”. Algumas ocorréncias de interrup¢des permanentes,
aquelas que causam o desligamento da rede elétrica, ndo sio detectadas pelos equipamentos
de protecao. Nesses casos, para determinar o local provéavel do defeito e enviar uma equipe de
manutencao, a central de operacdes das concessiondrias se baseia nas medi¢des disponiveis
e/ou nas reclamagdes dos consumidores. Portanto, o diagndstico dos defeitos sdo baseados no
julgamento dos operadores, levando-se em conta a sua experiéncia e o uso das agdes corretivas

realizadas™®.

Todos os materiais que compdem uma rede elétrica se degradam, principalmente pela
influéncia das condi¢des atmosféricas. A associagcdo de todos os parametros climéticos constitui o
que se denomina de macroclima de uma determinada regido. O macroclima deve ser considerado
na andlise das interrup¢des de energia elétrica**. Os constantes esforcos e investimentos nas
andlises das interrup¢des devem ser priorizados, pois o objetivo da concessiondria € atender, de
forma mais segura e adequada, aos consumidores, realizando-se os indices minimos de qualidade

no fornecimento de energia, em conformidade com as exigéncias da ANEEL.

As equipes de manutengdo realizam as suas tarefas com base no histérico dos equipamentos,

ou em um planejamento realizado de acordo com uma andlise de prioridades, apds inspe¢des
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periddicas ou continuas. Essas equipes, geralmente, ndo avaliam o impacto da manuten¢do na

confiabilidade do sistema. Algumas tarefas de manutencao sao realizadas por tentativa e erro'?

Por tentativa e erro, dificilmente a concessiondria determinard o método de manutencao
mais apropriado para cada situagdo especifica. Os indicadores DEC e FEC sdo utilizados nessa
anélise somente de forma quantitativa em relacdo aos modos de falhas que ocorrem nos circuitos
elétricos e que devem participar das tarefas de manutencdo. Essa falta de objetividade em
identificar a causa e reestabelecer o fornecimento ndo atende as exigéncias das legislagdes em
vigor. As leis vigentes estimulam a continuidade no fornecimento de um servico com qualidade
e seguranca. Desse modo, as concessiondrias se tornam alvos de acdes judiciais e constantes

prejuizos decorrentes da aplicacdo de solugdes paliativas.

As andlises das interrup¢des sao tdo importantes que atualmente existem concessiondrias
que elaboram documentos e ferramentas que agilizam essas andlises em suas manutengoes
(Tabela 1).

Tabela 1 — Reparos mais frequentes nas redes aéreas de distribuicdo

Defeito Falha Reparo Abrangéncia Equipe
Defeito no ponto de Interrup¢do ou oscila-  Substitui¢do do me- A o
. ~ . . Uma residéncia Emergéncia
medicao cdo de energia didor
Ramal de ligacdo par- Interrup¢do ou oscila- Emenda ou substi- Uma ou mais residén- A
. - . . . Emergéncia
tido ¢do de energia tuicdo do condutor  cias
Defeito no ramal de Interrupgdo ou oscila- Substituicdo do co- Uma ou mais residén- .
. - . . Emergéncia
ligagdo ¢do de energia nector cias
. Interrup¢do de ener- . Emergéncia ou
Rede de BT partida . be Emenda da rede Uma ou mais ruas g ~
gla manutenc¢ao
Defeito na conexdo Interrup¢do ou oscila- Substitui¢do do co- . .
~ . Uma ou mais ruas Emergéncia
darede de BT ¢do de energia nector
Defeito no transfor- Interrupg@o ou oscila-  Substituicao do . ~
e ~ . Uma ou mais ruas Manutencio
mador de distribui¢do  ¢do de energia transformador
Queima do fusivel do  Interrupgdo ou oscila-  Substituicdo do fusi- . .
~ . Uma ou mais ruas Emergéncia
transformador ¢do de energia vel
Defeito na conexdo Interrupgdo ou oscila-  Substituicdo do co- L a
~ . Um ou mais bairros Emergéncia
da rede de MT cdo de energia nector
Defeito em isolado- Interrupcdo de ener- Substitui¢do do iso- Lo N
. Um ou mais bairros Emergéncia
res da rede de MT gia lador
Galho de arvore ou Interrupcdo de ener- Corte ou retirada do L Emergéncia ou
. . . Um ou mais bairros ~
objeto sobre a rede gia galho ou de objetos manutencio

Fonte: Melo et a

1.2,

A Tabela 1 foi elaborada de acordo com os relatérios das equipes de manutengao emer-
gencial da empresa Light. De acordo com as condi¢des operacionais do sistema elétrico, a
Tabela 1 registra alguns dos reparos que podem ser realizados em redes aéreas de distribui¢ao.
De posse de um estudo como esse, uma concessiondria estard melhor qualificada e preparada

para restabelecer rapidamente o fornecimento de energia em seus consumidores??.
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De acordo com Silva, Pereira e Mantovani26, as condicdes operacionais de um sistema de

distribui¢do podem ser definidas como:

e Normal - quando as demandas de cargas e as restricdes operacionais do sistema estao

sendo satisfeitas;
e Emergencial - quando as restri¢des operacionais ndo estdo sendo satisfeitas;

e Restauracdo - quando houver uma interrup¢do parcial ou total do fornecimento de energia.

Na maioria das concessiondrias de energia elétrica, a identificacdo das causas para os
desligamentos ndo programados é realizada pelos eletricistas. Em seguida, as causas identificadas
alimentam um banco de dados, sem qualquer tipo de filtragem ou tratamento, sendo apenas
registradas através de um processo de verificagdo manual. Durante o fluxo dessas informacgdes,
pode-se inserir erros decorrentes do preenchimento, da interpretacdo ou da leitura das fichas de
servigo36.

Uma forma de auxiliar a correta identificacao das causas € a sua classificacao em fun¢do do

145

elemento provocador das interrup¢des no fornecimento de energia. Oprisan et al.™ e Tronchoni

et al.% propuseram as seguintes classes para os elementos provocadores das interrupgdes:

e Equipamento defeituoso - interrup¢ao causada por falha de equipamentos devido ao tempo

de uso, manutencdo incorreta ou defeito de fabricagao;

e Clima adverso - interrup¢do causada por chuva, vento, tempestades ou outra condicdo
climatica critica;
e Ambiente adverso - interrup¢do causada por exposi¢ao dos equipamentos a condi¢des

anormais, como maresia, contaminagao industrial, umidade, corrosao, vibragcdo, fogo ou

enchente;

e Elemento humano — interrup¢do devido a interferéncia de funcionérios da empresa, uso
incorreto de equipamentos, instalagdo ou construcao incorreta, erro de configuragdo de

protecdo ou erro de manobras de chaveamento;

e Interferéncia externa - interrupcao devido a fatores fora do controle da concessiondria, tais
como passaros e animais diversos, veiculos, escavacdes, vandalismo, sabotagem e objetos

estranhos;

e Interrupcdo programada - interrupcao devido ao desligamento programado para manuten-

¢do preventiva ou instalagdo;

e Perda de suprimento - interrup¢do devido a problemas no sistema supridor causados pela
diminui¢do da frequéncia por aumento de carga, tensdo fora dos limites aceitdveis de

operacao, transitorio no sistema de transmissao, entre outros;
e Contato com drvores - interrupcao originada pelo contato de drvores no circuito elétrico;

e Descarga atmosférica - interrup¢ao devido a descargas atmosféricas;
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e QOutras - interrupcdes sem uma causa ou razao aparente que possa ter contribuido para o

desligamento.

Conhecer a verdadeira razao da interrup¢ao de energia em um sistema de distribui¢ao pode
ser uma tarefa aparentemente simples, no entanto, as concessiondrias ainda ndo dispdem de uma

equipe especifica para a andlise e identificacdo dessas causas™’.

2.3.2 Falhas, Ocorréncias e Faltas

A crescente demanda de energia elétrica e a interligacao dos sistemas elétricos existentes
tém aumentado a complexidade e, consequentemente, as contingéncias no sistema elétrico bra-
sileiro. As condi¢des de contingéncia podem ser de dois tipos: faltas ou falhas. A falta € uma
interrup¢@o no fornecimento de energia elétrica, enquanto que a falha é qualquer problema apre-
sentado na rede de distribui¢do que ocasione a alteragdao da condi¢do normal de funcionamento
do sistema. A identificagdo dessa diferenca entre a falta e a falha torna o processo de reparo mais
répid046.

Para o PRODIST?, a falha € o efeito ou a consequéncia de um incidente, em algum
equipamento da rede elétrica, que provoque uma indisponibilidade operativa em condi¢des
ndo programadas, impedindo, em cardter permanente ou em cariter tempordrio, o seu bom

funcionamento e o bom desempenho de suas funcdes.

Segundo Rausand e Oien41, as falhas sdo sempre classificadas em modos de falhas, os
quais podem ser definidos como o meio pelo qual uma falha € observada em um item do sistema
elétrico que estd sujeito a uma falha. A falha € a perda da potencialidade de um item executar
a sua fun¢do primdria. As maneiras como uma falha pode ser observada, ou seja, as maneiras
como uma falha se manifesta recebe o nome de modos de falhas. Os mesmos autores ainda
afirmam que ndo se pode identificar ou classificar, conceitualmente, os modos de falhas de um
sistema elétrico, pois cada equipamento ou sistema pode ter varios modos de falhas. Nenhum
procedimento tedrico se torna eficaz para identificar e classificar os modos de falhas, pois cada
concessiondria deve analisa-los e classifica-los conforme as falhas se desenvolvem nos seus

sistemas elétricos, elaborando uma classificagdo prépria.

Kindermann®® relata que as falhas que ocorrem nos sistemas de distribuicao de energia
podem ser diversas e imprevisiveis, podendo acontecer em pontos aleatdrios do sistema. Essas

falhas podem ser:

e Falhas de isolacdo - as tensdes nos condutores do sistema sao elevadas e, consequentemente,

causa rupturas para a terra ou entre os cabos;

e Falhas mecéanicas - oriundas da natureza e provocam uma a¢do mecanica no sistema
elétrico;

e Falhas elétricas - problemas elétricos proprios de um sistema elétrico, que ocorrem como

uma consequéncia da natureza ou da operagao desse sistema;
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e Falhas por natureza térmica - sobreaquecimentos nos cabos e equipamentos dos sistemas;

e Falhas de manutencio - decorrentes da inadequada qualidade do material aplicado e/ou do

servigo realizado;

e Falhas de outra natureza - atos de vandalismo, queimadas, inundagdes, desmoronamentos

e acidentes de qualquer natureza.

O PRODIST*’ também trata, conceitualmente, sobre os tipos de ocorréncias em um sistema

de distribuicdo, dividido-as em:

e Ocorréncia em instalacdes de acessantes” - com origem em instalacdes de conexao ou de
utilizagdo de acessantes, sdo eventos que podem afetar ou ndo outros acessantes e/ou o

sistema de distribui¢ao;

e Ocorréncia emergencial - atendimento de emergéncia provocado por um dnico evento que

gera deslocamento de equipe, inclusive aquela ocorréncia considerada improcedente;

e Ocorréncia no sistema de distribuicao - evento com origem no préprio sistema de dis-
tribui¢cdo com repercussdo eminente localizada em determinadas dreas ou restrita aos

alimentadores de distribuicao;

e Ocorréncia no sistema elétrico - evento ou acdo que leve o sistema elétrico a operar fora

de suas condi¢des normais;

e Ocorréncia no sistema interligado - evento ou acdo que leve o Sistema Interligado Nacional
(SIN) a operar fora de suas condi¢des normais e que afetem direta ou indiretamente os

sistemas de distribuicdo e as instalacdes dos acessantes.

As faltas ou interrup¢des em sistemas de distribui¢do de energia sdo desligamentos ndo
programados de seus componentes, originadas das condi¢Oes adversas as quais o sistema esta
sempre submetido*?. Uma predicao das ocorréncias de interrupgdes minimiza os impactos sociais,

ambientais e econdmicos trazidos por essas interrupgoes.

Segundo Ledo et al.’”, uma falta ¢ caracterizada como permanente quando resulta em uma
interrupcdo de longa duragdo no fornecimento, isto €, acima de um minuto, pois este € o tempo
necessdrio para os equipamentos de protecdo realizem o religamento automético do sistema. Sob
as condicoes de faltas permanentes, o sistema passa do estado normal de funcionamento para
o estado restaurativo. Ja as faltas temporarias conduzem a uma interrup¢ao de curta duragao e,

tem-se como consequéncia a redugdo brusca no valor da tensao elétrica®.

O PRODIST" cita que a interrup¢do pode ser definida como uma descontinuidade do
neutro ou da tensao disponivel, ocorrida em qualquer uma das fases de um circuito elétrico que
atende a uma unidade consumidora. Essa mesma resolucao classifica as interrup¢des em trés

tipos:

4 Consumidor, central geradora, distribuidora ou agente importador ou exportador de energia, com instalacdes que
se conectam ao sistema elétrico de distribui¢do, individualmente ou de forma associada.
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e Interrupcdo de longa duragdo - toda interrupcao do sistema elétrico com duracdo maior ou

igual a um minuto;

e Interrup¢do programada - interrup¢do antecedida de aviso prévio, por tempo preestabele-

cido, para fins de intervencao no sistema elétrico da concessionaria;

e Interrupcdo de urgéncia - interrup¢ao deliberada no sistema elétrico da concessionaria,

sem possibilidade de programacao e caracterizada pela urgéncia na execugao de servicos.

2.3.3 Consequéncias da auséncia de manutencio nas redes de distribuicio de energia
elétrica

Em um sistema de distribui¢do, as interrup¢des no fornecimento de energia elétrica sdo
inevitaveis. Elas podem ocorrer a qualquer momento: na execugao de obras de expansao do
sistema, nas intervencdes de manutencao preventiva em componentes da rede elétrica ou, em

decorréncia de uma falha, pela atuacio de algum dispositivo de protegﬁo3 7.

Cada falha possui caracteristicas que indicam as causas que realmente a provocaram. A
manutenc¢do do sistema de distribui¢do deve agir diretamente nessas causas para que as falhas se

tornem incapazes de desencadear um problema ainda maior®.

Segundo Matos*, uma interrup¢ao consiste em um mau funcionamento no sistema, pois
muitas falhas sdao ou resultam em curtos-circuitos na rede elétrica. Algumas dessas falhas sdo
originadas por descargas atmosféricas e tempestades. Essas falhas causam o rompimento de
linhas elétricas e a queda de postes, ou ainda, possibilita que os galhos de drvores entrem em
contato com a rede elétrica provocando os curtos-circuitos. Segundo 0 mesmo autor, os principais
tipos de falhas em sistemas de distribui¢ao sdo: curto-circuito fase-terra (70 %); curto-circuito
bifdsico (15 %); curto-circuito bifdsico a terra (10 %); curto-circuito trifdsico a terra (1 %);

abertura incorreta de circuitos por manobras inadequadas (4 %).

As interrupcdes intermitentes que ocorrem em uma rede de distribuicdo ddo origem a
subtensOes e sobretensdes com duragdes insuficientes para sensibilizar os equipamentos de
protecdo, mas suficientes para, ao longo do tempo, causar danos aos equipamentos5 0, Algumas
dessas interrupg¢des sdo resultados do processo de deterioracdo, aos quais 0s equipamentos estao
sujeitos, outras sdo resultados de eventos que independem do sistema e que ndo podem ser
previstos. As interrupgdes originadas pela deterioracdo dos elementos podem ser tratadas de
forma preventiva através de acdes realizadas nesses elementos em operacao, reduzindo-se ou

retardando a ocorréncia das falhas'°.

Quando as concessiondrias ndo conseguem cumprir os valores dos indicadores de conti-
nuidade estabelecidos pela ANEEL, por consequéncia de um grande ndmero de interrupgdes
no fornecimento de energia elétrica, elas sdo penalizadas por uma “compensagdo pelo servico
inadequado”. Essa compensacio deverd ser creditada aos consumidores atingidos, e contabilizada

como custos adicionais, o que reduz o faturamento dessas concessiondrias .



2.4. Consideragaes finais 47

O desenvolvimento de meios mais resolutivos e eficazes para a prevencao dessas interrup-
¢oes, assim como protocolos mais dindmicos e eficientes para contornar e/ou evitar situacdes
de falhas, sdo medidas necessdrias para aperfeicoar o setor elétrico. Entretanto, é importante
salientar que esses beneficios s6 podem ser plenamente usufruidos através de ag¢des que superem
as dificuldades intrinsecas do sistema de distribuicao. Assim, ¢ muito importante a realizacdo de
investimento em pesquisa, a aplicacao de uma legislacao mais eficaz, maior rigor nas penalidades,
entre outras; mas o que fica claro € a necessidade de se investir em projetos que ampliem a

possibilidade de prever e atuar preditivamente no reparo das falhas.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

O sistema elétrico de poténcia, composto pelos processos de geracdo, transmissao e distri-
buicao de energia elétrica, possui inimeros equipamentos de protecdo e controle responsaveis

por monitorar e gerenciar o transporte de energia com qualidade até o consumidor final.

As atuais metodologias que identificam os pontos vulneraveis, a probabilidade de falha e a
indisponibilidade do sistema de distribui¢do, tém como meta a elevagao dos indices de confiabi-
lidade, da vida util dos equipamentos e o desenvolvimento das a¢des do setor de manutengao
nas concessiondrias®. Consequentemente, o resultado de trabalhos como esse visa diminuir a
frequéncia das interrupcdes de energia ndo programadas, € 0s seus impactos ambientais, sociais,

econOmicos e técnicos.

Os investimentos em tecnologias mais eficientes para esse fim ainda sdo escassos, 0 que
acaba gerando inefici€éncia no processo de redugdo dessas interrupgdes de energia9. As acoes
de controle e de fiscalizagdo podem ser facilitadoras desse processo, aliadas aos investimentos
em pesquisas, em inovagdes, em capacitagdes ou em parcerias. E fundamental a realizacdo
de pesquisas, tendo-se como foco de estudo os diversos fatores envolvidos no processo de
distribuicdo de energia. O resultado dessas pesquisas apontardo para os fatores criticos, o
que permitird a definicdo de diretrizes para a elaboragdo de um plano estratégico de baixo
custo, visando a obten¢do da qualidade e da confiabilidade. A realizagdo das atividades de
manutencdo de uma forma precdria, sem uma orientacdo e/ou uma base técnica adequada,
onera significativamente as concessiondrias e a sociedade. Partindo-se desse pressuposto, o
investimento em pesquisas e politicas publicas eficazes ndo é apenas mais uma necessidade, e

sim um dever para que se forneca um servico de qualidade.
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3 ANALISE DOS DADOS DAS INTERRUPCOES EM UMA REDE DE DISTRIBUI-
CAO DE ENERGIA ELETRICA

3.1 INTRODUCAO

Imaginar o mundo atual sem as comodidades provenientes da energia elétrica € algo
quase inconcebivel. A principal funcdo de um sistema elétrico de poténcia € fornecer energia da
maneira mais econdmica possivel, com um nivel aceitavel de confiabilidade e respeitando os

padrdes de qualidade, de forma que todos os consumidores possam ter acesso a esse servi904’ 32,

Nota-se que as desigualdades sociais e regionais acabam por interferir no fornecimento
de energia elétrica no pais. O Brasil € um pais com dimensdes continentais. Prover um servico
uniforme e de qualidade se torna um desafio didrio. Na década de 90, para minimizar esses fatores,
0 governo iniciou a reestruturacdo do setor elétrico brasileiro, considerando-se a privatizacao do
setor. O Estado passou a regular e fiscalizar o servico de fornecimento de energia elétrica. Foi
criada a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) com a finalidade de regular e fiscalizar a
transmissdo e a comercializacdo de energia elétrica em consonancia com as politicas e diretrizes

do governo federal®.

No entanto, vale ressaltar que o sistema elétrico opera exposto a diversos fendmenos
capazes de lhe infligir comportamentos inadequados e inesperadoss3. Sdo situagdes que, na
maioria das vezes, as concessiondrias de distribuicdo nao tem dominio. Por exemplo: oscilagdes
climaticas, acidentes, incéndios, entre outras. Na maioria das concessionarias, nao existe um
plano de controle para essas situagdes, € mesmo existindo, ele ndo € suficiente para manter o

sistema em funcionamento com total eficiéncia.

Segundo Pressi, Resener e Ramos™*, se uma interrupg¢do no fornecimento de energia elétrica
ocorrer por qualquer motivo, espera-se o seu restabelecimento o mais rdpido possivel, garantindo-
se que os diversos setores da economia ndo sejam prejudicados. Manutengdes preventivas, coleta
eficaz de dados e tecnologias capazes de identificar falhas sdo instrumentos que auxiliam as
concessiondrias no cumprimento dos procedimentos técnicos necessarios a garantia dos niveis

satisfatérios de qualidade no servigo.

Entender como e quando ocorrem as interrupgdes, € 0 que elas ocasionam ao sistema
elétrico, € de suma importancia para o planejamento e execugdo das tarefas de manutengcdo em
uma rede elétrica. Este capitulo tem como objetivo apresentar as principais causas das falhas
em um sistema de distribuicdo em uma cidade da regido Nordeste. Foram coletados dados que
registram as ocorréncias em um conjunto de consumidores atendidos por uma concessiondria,
entre os anos de 2013 e 2014. Os dados foram utilizados para o desenvolvimento de uma
classificacdo dos modos de falhas, investigando-se as possiveis causas das suas ocorréncias,
com uma posterior andlise da contribui¢do dessas ocorréncias nos valores dos indicadores de

continuidade Duracdo Equivalente de Interrupg¢ao por Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia
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Equivalente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora (FEC).

3.2 INDICADORES DE CONTINUIDADE DEC E FEC

Os indicadores de continuidade podem ser divididos em individuais e coletivos. Esses
indicadores sdo utilizados, pela ANEEL3, como forma de avaliar o fornecimento de energia
elétrica. Bernardo™ menciona que os indicadores de continuidade sio definidos como a represen-
tacdo quantificidvel do desempenho de um sistema elétrico, pois € através do acompanhamento
dos valores desses indicadores que as concessiondrias podem proporcionar niveis desejaveis de
continuidade no fornecimento de energia elétrica. Atualmente, a avaliacao desses indicadores
pode ocorrer de forma mensal, trimestral e anual, visando-se estimular e otimizar a confiabilidade

do servico.

Para avaliar o desempenho no fornecimento de energia, a ANEEL realiza o acompanha-
mento do DEC e do FEC para os conjuntos de consumidores. Os conjuntos de consumidores
tém seus limites dentro ou fora do municipio, sendo possivel que um municipio tenha mais de
um conjunto, ou que um conjunto compreenda mais de um municfpioSG. Assim, a ANEELY
define o conjunto elétrico como um agrupamento de unidades consumidoras pertencente a uma

mesma area de concessao ou permissao.

De acordo com a ANEEL?, 0 DEC ¢ o intervalo de tempo que, em média, no periodo da
andlise, cada consumidor do conjunto mensurado sofreu uma descontinuidade no fornecimento
de energia elétrica. Esse tempo estd relacionado a organizagdo do atendimento (preparagdo das
equipes de manutencao e deslocamento), ao reparo e ao reestabelecimento do sistema. O FEC é
o nimero de interrup¢des ocorridas, em média, no periodo da andlise, em cada consumidor do

conjunto.

Para se calcular o DEC e o FEC, que sdo indicadores coletivos, € necessario, primeiramente,
que se calcule os indicadores individuais de cada conjunto: a Duracdo de Interrup¢ao Indivi-
dual por Unidade Consumidora (DIC) e a Frequéncia de Interrup¢do Individual por Unidade

Consumidora (FIC)3, respectivamente por:

DIC =Yt (3.1)

i=1

FIC =n, (3.2)

sendo, no periodo de apuragdo, i (i = 1,2, ...,n) o indice da i-ésima interrup¢ao no fornecimento

para o consumidor considerado; e ¢; o tempo de duragdo em horas para essa i-ésima interrupgao.

O procedimento para o cdlculo do DEC e do FEC, definido pela ANEEL?, § realizado
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pelas Equagdes 3.3 e 3.4, respectivamente:

Cec
> DIC())
_J=
DEC == (3.3)
Ce _
> FIC(j)
FEC =", (3.4)

sendo, no periodo de apuragdo, j (j = 1,2,...,n) o indice da j-ésima unidade consumidora
atendida em BT ou MT faturada para o conjunto; e C,. é o nimero total de consumidores

faturados para o conjunto.

Bernardo®” relata que a ANEEL avalia os indicadores de continuidade e estabelece as
metas para cada uma das concessiondrias. Essas metas sdo redefinidas no periodo de revisao
das tarifas, tornando esse processo de redefinicao muito préximo da realidade de cada regiéo3.
Bernardo®” orienta que, para efeitos de cdlculos, devem ser mensuradas as interrupgdes superiores
a trés minutos. As interrupcdes inferiores a trés minutos, apesar de também serem prejudiciais

aos consumidores, devem ser desconsideradas na apuracdo dos indicadores de continuidade.

Para a ANEEL57, as concessiondrias devem manter um padrao de continuidade e, para
tal, sdo impostos limites para os indicadores coletivos de continuidade. Esses indicadores sao
apurados e avaliados periodicamente, realizando-se uma verificacdo da continuidade do servico
prestado. Quando os valores limites para os indicadores de continuidade sdo infringidos, a con-
cessiondria deve compensar financeiramente ao consumidor, na forma de um crédito automatico

em sua fatura, em um prazo de até dois meses apds o més da apuracdo dos indicadores®.

O aumento na quantidade das compensag¢des financeiras nao indica, necessariamente, um
aumento no nimero de consumidores compensados, uma vez que um mesmo consumidor pode

ser compensado mais de uma vez durante um mesmo ano’>.

Vale ressaltar que, para melhorar os indicadores de continuidade de um conjunto de
consumidores, € fundamental se conhecer as causas das falhas. A investigacdo dessas causas
pode demandar investimentos das concessiondrias, de modo que se direcione recursos para as
acoes que sejam capazes de minimizar a recorréncia das interrupgdes, ao invés de empregar

recursos apenas nas manutencoes corretivas de um sistema’-.

Tronchoni® afirma que se deve considerar como a causa de um desligamento o motivo
primério que levou a interrup¢@o do fornecimento de energia, uma vez que as consequéncias ori-
ginadas por uma causa raiz podem mascarar o verdadeiro motivo da interrup¢ao, determinando-se
uma acdo de manutencdo inadequada, o que desencadearia problemas posteriores, que poderiam

ser evitados ou minimizados com uma agdo preventiva eficaz.

Segundo a ANEELY, para a apuracao dos indicadores DEC e FEC, deve-se considerar

todas as interrupgcdes, admitidas apenas as seguintes excecoes:
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e Falha nas instalagdes da unidade consumidora que nao provoque interrup¢ao em instalagoes

de terceiros;

e Interrup¢do decorrente de obras de interesse exclusivo do consumidor e que afete somente

a unidade consumidora do mesmo;
e Interrup¢do em situacdo de emergéncia;

e Suspensdo por inadimpléncia do consumidor ou por uma deficiéncia técnica e/ou de se-
guranca das instalacdes de uma unidade consumidora, sendo que essa defici€éncia nao
provoque uma interrup¢do em instalacdes de terceiros, conforme previsto em regulamenta-
¢do;

e Interrupg¢des vinculadas a programas de racionamento instituidos pela Unido;

e QOcorridas em dia critico;

e Oriundas de atuacdo de um esquema regional para alivio da carga, e estabelecido pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS).

Essas interrup¢des fogem ao controle das concessiondrias de energia elétrica, pois elas
ndo podem ser responsabilizadas quando alguma dessas situagdes ocorrerem. No entanto, as
concessiondrias podem e devem estar atentas a essas ocorréncias, por meio de mecanismos que
possam monitorar as falhas e mensurar qual os seus impactos no sistema elétrico. Um sistema de
distribui¢do de energia elétrica moderno tem como objetivo bésico satisfazer alguns requisitos,
tais como a melhoria da confiabilidade, a eficiéncia do fornecimento de energia e a seguranca do

sistema elétrico®.

3.3 INTERRUPCOES NA REDE DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Para fornecer niveis adequados de qualidade, as concessiondrias devem estar atentas aos
fatores que influenciam os indicadores de continuidade, e dessa forma planejar os investimen-
tos necessarios para uma continua melhoria do seu sistema. Serdo apresentados dados que
comprovam essa realidade, e por razdes mercadoldgicas, visando preservar a identidade da
concessiondria que forneceu esses dados, alguns dos conjuntos de consumidores atendidos por
ela serdo identificados por letras, e o conjunto a ser analisado serd identificado como conjunto
“ALFA”.

Escolheu-se o conjunto de consumidores ALFA (Tabelas 2 e 3), como objeto de estudo,
ja que, segundo as informagdes da ANEEL®!| durante os anos de 2013 (Tabela 2) e 2014
(Tabela 3), esse conjunto estd entre aqueles que alcangaram os piores valores para os indicadores
de continuidade DEC e FEC. As Tabelas 2 e 3 informam os resultados obtidos pelos principais

conjuntos de consumidores dessa concessiondria.

As colunas DEC apurado e FEC apurado registram os valores para os indicadores men-

surados em cada conjunto (Tabelas 2 e 3). J4 o DEC limite e o FEC limite sdo os valores,
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estabelecidos como meta pela ANEEL, para os indicadores em dado conjunto, considerando-se
um determinado periodo, nesse caso os anos de 2013 e 2014. Nota-se que, nessa concessiondria,
o conjunto ALFA foi um dos piores conjuntos na realizacdo dos valores apurados para o DEC e
o FEC. Os valores obtidos pelo conjunto ALFA foram muito superiores aos limites exigidos pela
ANEEL.

Tabela 2 — Indicadores de continuidade DEC e FEC e caracteristicas das ocorréncias no ano de 2013

Conjunto TeAml?o das DEC DEC Q.uantidadf de FEC FE-C
Ocorréncias (horas) apurado limite interrupcoes apurado limite
42357 9,1 14,0 820 6,4 7,0
7193,8 16,3 17,0 1448 10,4 12,0
I 172522 36,8 15,0 2577 29,8 19,0
C 12366,2 20,2 19,0 2313 12,3 15,0
N 7826,5 17,7 11,0 1586 9,7 9,0
R 8976,5 23,7 20,0 2748 17,0 19,0
ALFA 14098,1 42,0 17,0 4026 27,3 16,0
B 10929.,4 17,1 21,0 2090 10,4 16,0
L 11751,8 19,5 18,0 2234 14,0 14,0

Fonte: Adaptado de ANEEL®!, SGTD??.

Tabela 3 — Indicadores de continuidade DEC e FEC e caracteristicas das ocorréncias no ano de 2014

Conjunto T(im[?o das DEC DEC Quantidads: de FEC FE‘C
Ocorréncias (horas) apurado limite interrupcoes apurado limite
3126,0 9,0 13,0 725 6,6 7,0
T 7232,1 16,6 17,0 1557 10,3 12,0
I 13993,9 46,5 15,0 3191 39,4 18,0
C 11914,8 30,5 18,0 2636 20,1 14,0
N 6428,9 14,3 10,0 1634 9.1 9,0
R 7177,0 29,1 19,0 2329 21,1 18,0
ALFA 10441,9 32,4 17,0 3553 23,9 15,0
B 119733 18,0 19,0 2463 14,1 15,0
L 12716,3 25,9 17,0 2823 18,5 13,0

Fonte: Adaptado de ANEEL6], SGTD%%.

A Figura 5 mostra o valor, em milhdes de reais, que a concessiondria em estudo compensou
os seus consumidores, durante o periodo de 2010 a 2014, pelas transgressoes dos valores dos
indicadores de continuidade do conjunto ALFA. J4 a Figura 6 apresenta as quantidades de

compensacdes financeiras que foram efetuadas nesse mesmo periodo no conjunto.
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Figura 5 — Quantia compensada aos consumidores do conjunto ALFA no periodo de 2010 a 2014
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Fonte: ANEEL>?.
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Figura 6 — Compensacdes financeiras realizadas no conjunto ALFA no periodo de 2010 a 2014
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Fonte: ANEEL5 9.

A ANEEL exige que as concessiondrias de distribui¢cao tenham o registro atualizado de
todas as interrupg¢des que ocorrem em seus sistemas elétricos. Cada empresa possui um sistema
de armazenamento e coleta de dados. A concessiondria em estudo utiliza o software Sistema de
Gestao Técnica da Distribuicao (SGTD) desenvolvido pela AGILTEC Solugdes em TI LTDA.
Este software tem por funcao processar os dados das ocorréncias de interrup¢des de energia
em um conjunto de consumidores, incluindo-se informacdes tais como a hora da abertura da

ocorréncia, a causa da interrupg¢ao, etc.

De acordo com o tipo de software utilizado, o gerenciamento de informagdes pode provocar
formas diferentes na andlise realizada pelas concessiondrias, uma vez que ndo sdo todas as
concessiondrias que investem nos instrumentos de andlise. Para minimizar essas variacoes, as

concessiondrias devem utilizar um sistema de consolidacao de registros que vise eliminar as
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distor¢des e tornar as informagdes armazenadas mais claras e confidveis. A crescente demanda no
consumo de energia elétrica, o aumento da poténcia exigida nos equipamentos e a sensibilidade
dos modernos processos tecnoldgicos, demandam uma maior organizacao das concessiondrias,
uma vez que a interrupg¢ao no fornecimento de energia, até por curtos periodos de tempo, pode

gerar prejuizos inestimdveis para a empresa € para os usudrios”.

Araujo53 menciona que as interrupcoes sao divididas em programadas e ndo programadas.
Ambas devem ser trabalhadas pela empresa com a mesma dedicacdo e preocupagdo. De acordo
com esses aspectos, Araujo53 ainda define as interrup¢des programadas como aquelas que se
originam da retirada de um componente do sistema elétrico, por um tempo preestabelecido,
frequentemente para fins de constru¢cdo ou manutengdo dos circuitos; e as interrup¢des nao

programadas como aquelas ocasionadas pela falha de algum componente do sistema elétrico.

Essas falhas que originam as interrup¢des no sistema de distribuicdo podem ter vérias
origens5 30 que resulta em vdrias formas distintas para solucionar o problema. De acordo com a
ELETROBRAS®, as causas de interrup¢des nao programadas podem ser dividas se considerando

as seguintes origens:
e Ambiental - polui¢do, corrosdo, fogo, inundacdo, erosdo, passaros e etc;
e Causada por terceiros - vandalismo, acidente e empresas de servico;
e Falha humana - erro de operagao e acidente por parte dos funciondrios do servico;
e Sistema - subtensdo, sobretensdo e manobras no sistema;

e Falha de componentes - falha de ajuste, falha de projeto, envelhecimento, falha de manu-

tengao e etc;
e Outro 6rgao - concessiondria ou outro 6rgao da empresa;

e Qutros - quando o problema for conhecido pelo funciondrio e ndo se enquadra em nenhum

dos pontos mencionados anteriormente;

e Desconhecidas - quando o funciondrio ndo conhece a natureza da causa.

Assim como a ELETROBRAS®, Araujo5 3 também defende a importancia de se classificar
as origens das interrupg¢des. Classificando-as, poder-se-a elaborar preventivamente os planos de
acoOes para as interrupcdes nao programadas que ocorrem em um sistema elétrico, pois essas
classificagdes auxiliam a realizacdo dos procedimentos de coleta e andlise dos dados em cada

interrupg¢ao.

E importante salientar que as concessiondrias t€ém buscado constantemente aprimorar a
operacdo de suas redes, de modo a minimizar os impactos das interrup¢des no fornecimento de
energia elétrica, através da identificagcdo, preventivamente, dos fatores que interferem em seu

funcionamento, cuja finalidade é reduzir a duracao da falta logo que ocorra a interrupgﬁo64’ 63,
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Desta forma, observa-se que quanto mais se conhece os possiveis fatores da causa de uma
interrup¢do de energia, mais rapidamente essa pode ser revertida ou prevenida, tendo em vista

que exista um plano de acao rapido e eficaz para se utilizar na situacao problema.

3.4 VERIFICACAO DAS CAUSAS DAS INTERRUPCOES NA REDE DE DISTRIBUICAO
DE ENERGIA ELETRICA

Conhecer os problemas que geram as interrupgdes nos sistemas de distribui¢do de energia
€ indispensavel para se ter um servi¢o de qualidade, tendo-se em vista que somente pontuar
as possiveis causas nao € eficaz, pois cada regidao possui peculiaridades. Essas peculiaridades
devem ser levadas em conta no momento da elaboragdo dos planos de agdes para a prevengao
das falhas.

Abaide” reafirma essa questio quando descreve que a confiabilidade depende de um com-
pleto e preciso conhecimento das interrup¢des em um fornecimento de energia. O conhecimento
inclui a classificagdo, o registro, a coleta, a verificacio e a andlise dos dados estatisticos sobre as
falhas em elementos das redes elétricas de distribui¢do. Assim, geram-se dados mais completos
e cada vez mais proximos das realidades locais, pois as informacdes coletadas tendem a ser mais

fidedignas.

Ressalta-se que a identificacio das causas das interrup¢des ndo programadas € uma tarefa
complexa e que envolve diversos fatores, pois atinge diretamente o planejamento da empresa, as
tarefas de operacao e de manutencao das redes>. A andlise preliminar das falhas geralmente
¢ realizada pelos eletricistas e operadores do sistema elétrico. Muitas vezes, devido a falta de
capacitacdo ou de documentos que os auxiliem na andlise da ocorréncia, esses profissionais nao
estdo preparados para identificar claramente a origem do problema. As causas das falhas ndo estdo
ao alcance de meras inspecoes visuais, de modo que nem sempre esses profissionais possuem
embasamentos e dominio de métodos suficientes para promover um julgamento confidvel acerca
do problema enfrentado. Aliado a isso, ha o fato de que, ao serem deslocados para o local de
um evento, os eletricistas ttm como principal objetivo o restabelecimento do fornecimento de
energia, nao se atendo as questdes da andlise das causas que levaram o sistema a falhar>. O
foco esta no reestabelecimento imediato € ndo na averiguagdo da origem do problema. Essa
abordagem pode gerar dados imprecisos ou incorretos acerca do que causou a interrupcao no
fornecimento de energia.

Sumic e Vidyanand66

relatam que a auséncia de uma anélise completa pode causar uma
nova interrup¢ao do servico, no mesmo local, tendo-se em vista que a causa ndo foi adequada-
mente investigada. Araujo5 3 ressalta que a eficicia da identificacdo das causas das interrupgdes
nao programadas esté relacionada a quantidade e a qualidade das informacdes obtidas no local
da ocorréncia. Ao se gerar uma correta identificacdo das causas, 1sso servird como informacao

para conhecer os problemas de determinado sistema elétrico.
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Jr, Rolim e Ziirn® afirmam que, apds a interrup¢do em um fornecimento de energia, a
prioridade € restaurar o sistema elétrico atingido. No entanto, antes dessa etapa, é necessdrio:
identificar e diagnosticar o(s) componente(s) que geraram a interrup¢ao; isolar o componente
com defeito; analisar e restaurar as partes afetadas pelo desligamento do sistema; e apds todas
essas etapas, restaurar o sistema. E através de um diagnéstico correto que se consegue minimizar
os tempos em futuras interrupgdes, € o risco de agravamento da situacdo ou de danos nos
equipamentos. Salienta-se a importancia de averiguar minuciosamente as causas, propondo-se
protocolos de acdo que envolvam as necessidades, com a previsao dos possiveis riscos e falhas,

antes que eSses ocorram.

No periodo de 01/01/2013 a 31/12/2014, conforme os registro da concessiondria, ocorreram
7579 interrupgdes de energia no conjunto ALFA. Dentre essas ocorréncias, foram identificados
e classificados 57 modos de falhas (Tabela 4). Conforme a andlise elaborada pelas equipes
de manutengio do conjunto ALFA, 12,3 % das interrupgdes ocorreram de forma imprevista, e

87,7 % ocorreram por falta de manutencio (Figura 7).

Figura 7 — Andlise das interrup¢des ocorridas no conjunto ALFA nos anos de 2013 e 2014
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Fonte: SGTD62.

Esses dados (Figura 7) demonstram a ineficiéncia da manutencao na rede de distribuicao
do conjunto estudado, reiterando a preocupacao que as concessiondrias devem ter no desenvol-
vimento de meios que as auxiliem na programacao das tarefas de manutengdao. Com o auxilio
dos conceitos da ELETROBRAS63, os 57 modos de falhas identificados, ocorridos no conjunto

ALFA, foram classificados de acordo com as suas origens (Tabela 4).

A Figura 8 representa a quantidade de interrupgdes ocorridas no conjunto ALFA nos anos
de 2013 e 2014 de acordo com a classificacao de origens dos modos de falhas apresentados na
Tabela 4. Nota-se que um dos grandes problemas do conjunto ALFA estd representado na grande
quantidade de falhas nos componentes dos circuitos elétricos, podendo ser um indicativo de

prioridade para as atividades de manutengdo.
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Tabela 4 — Origens dos modos de falhas do conjunto ALFA

Origem Modos de Falhas

Conector; Amarracdo; Barramento; Capacitor; Chave fusivel; Chave seccionadora;
Condutor isolado; Condutor nu; Condutor protegido; Cruzeta; Disjuntor; Elo fusivel;
Ferragens; Isolador de disco; Isolador de pino; Jumper; Medidor; Para-raios; Poste
concreto; Poste madeira; Religador; Transformador de potencial; Transformador.

Falha de Componentes

Alteragdo para ampliagdo BT/MT; Alteracdo para melhoria Alta Tensdo (AT); Al-
teracdo para melhoria BT/MT; Desligamento para manutencdo emergencial; Desli-
gamento por seguranca; Manutencao corretiva rede de distribuicdo; Manutencdo de

Sistema h - . ~ . L
poda de arvore; Manuteng@o preventiva; Manutengdo preventiva em rede de distri-
buicdo; Manuten¢do preventiva em subestacdo; Nao-programada; Programada; So-
brecarga; Sobretensdo; Subtensdo.

Falha Humana Erro de operagdo; Servigo mal executado.

. Animais; Arvore e vegetacdo; Corrosdo; Descarga atmosférica; Erosdo; Inundagdo;

Ambiental

Vento.

Abalroamento; Defeito cliente afetando outros; Empresa de servigos publicos; Irri-

Causada por Terceiros gacdo; Ligacdo clandestina; Pipa; Roubo; Acidente; Vandalismo.

Desconhecida Naio identificada.

Fonte: SGTD62.

Figura 8 — Interrupgdes no conjunto ALFA, nos anos de 2013 e 2014, conforme a origem das falhas
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Fonte: SGTD62.

Devido a grande extensdo dos circuitos das redes de distribuicio e os variados modos de fa-
lhas, a manutencao dessas redes se torna uma tarefa complexa para a concessiondria, responsavel
por manter o sistema operando com alta disponibilidade68. A utilizagdo de recursos financeiros
para a execucao das tarefas de manutenc¢do precisa ser feita de uma forma assertiva e eficiente,
uma vez que a resolutividade € uma caracteristica imprescindivel para que a confiabilidade no

sistema elétrico seja gerada e mantida.
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3.5 REPRESENTATIVIDADE DAS INTERRUPCOES NOS INDICADORES DE CONTI-
NUIDADE

Quando existe uma ocorréncia em um sistema de distribui¢do de energia elétrica, deve-se
identificar a causa que provocou o mau funcionamento desse sistema, definindo-se os métodos
que venham a minimizar a reincidéncia dessa ocorréncia, pois assim se gera uma maior satisfagcdo
com O Servigo prestad063. E importante salientar que, por meio dos indicadores de continuidade
DEC e FEC, as concessiondrias tém uma referéncia para o planejamento das intervenc¢des no
sistema elétrico®. Farias et al.”® citam que a frequéncia e a duragdo das interrupgdes sao os
aspectos que mais impactam na qualidade do servigo prestado. A eficiéncia na determinagdo da
falha agiliza o envio de uma equipe de manutencao para o local da ocorréncia, reduzindo-se o
tempo de interrup¢do no fornecimento de energia e, consequentemente, melhora os indicadores

de continuidade®®.

Tendo-se como fonte de dados as Tabelas 2 e 3 e outros dados fornecidos pela conces-
siondria, construiu-se as Figuras 9 e 10, que demonstram, respectivamente, a forte relagao
entre a quantidade de horas das ocorréncias e 0 DEC apurado para os anos de 2013 e 2014. O
mesmo ocorre em relacdo as Figuras 11 e 12, ratificando-se a intensa conexdo entre o nimero de

interrupc¢des e o FEC apurado no mesmo periodo.

Figura 9 — Relacio quantidade de horas nas ocorréncias e DEC apurado no ano de 2013
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Figura 10 — Relag@o quantidade de horas nas ocorréncias e DEC apurado no ano de 2014
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Fonte: ANEEL®!, SGTD®2.

Observa-se que a quantidade de horas nas ocorréncias, equivalente ao tempo de reestabele-
cimento do fornecimento de energia, possui relagdo direta com a composicao do indicador DEC,
pois o aumento no tempo despendido para restabelecer o sistema elétrico eleva gradativamente o

valor deste indicador (Figuras 9 e 10).

Figura 11 — Relacdo nimero de interrup¢des e FEC apurado no ano de 2013
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Figura 12 — Relacdo ndmero de interrupgdes e FEC apurado no ano de 2014
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Assim como o aumento do tempo utilizado para o reestabelecimento do sistema elétrico
causa um aumento no indicador DEC, o aumento na quantidade de interrup¢des também onera as
concessiondrias, mas nesse caso, o indicador FEC sofrerd o acréscimo (Figuras 11 e 12). Essas
situacdes causam prejuizos financeiros para as concessiondrias, pois as mesmas devem ressarcir

os consumidores devido aos problemas de interrup¢do no fornecimento de energia elétrica.

O nivel de exigéncia dos consumidores em relagdo a qualidade da energia fornecida pelas
concessiondrias € elevadissimo. Atualmente, os desenvolvimentos tecnoldgicos, baseados em
equipamentos eletro-eletronicos, sdo sensiveis as perturbagcdes de energia elétrica, demons-
trando o quao é importante reduzir as ocorréncias que comprometem o fornecimento de energia
elétrica’!. Néo se trata apenas de evitar multas ou reduzir despesas, mas de fornecer um servi¢o

seguro e confidvel para a sociedade se desenvolver.

Diante dessas necessidades, as concessiondrias estdo cada vez mais preocupadas em manter
o fornecimento de energia dentro dos padrdes exigidos. Assim, elas devem investir no desenvol-
vimento de redes de distribui¢io para que se tenham algumas melhorias, por exemplo: diversas
possibilidades de transferéncia de carga; seccionamento de trechos defeituosos; subestagdes
supervisionadas; adequacgdo dos sistemas de protecdo; utilizacao de dispositivos no auxilio a
localizagdo das interrupgdes; entre outros*. Estas melhorias implicam em altos investimentos,
porém as concessiondrias devem fazé-los, pois elas devem procurar as melhores alternativas,
sejam elas operacionais ou técnicas, conseguindo-se minimizar os prejuizos que as interrupgdes

de energia causam em seu sistema elétrico.

Segundo Miloca’?, o sistema de distribui¢do de energia elétrica é responsével por 80 % de

todas as interrup¢oes aos consumidores. Manter uma rede de distribuicdo em condicdes perfeitas
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de funcionamento demanda um alto investimento, tanto em equipamentos quanto em mao-de-
obra. A credibilidade exigida e as consequéncias das interrup¢des no fornecimento de energia

. . .. . . . 4
induzem as concessionarias a buscarem técnicas e equlpamentos cada vez mais eﬁc:lentess .

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Existem diferentes formas de se gerenciar uma interrup¢ao no fornecimento de energia
elétrica: desde a maneira como se especifica as causas, a forma de abordagem da ocorréncia,
a solucdo dos problemas, a velocidade de atuagdo e até a interpretacdao dos indicadores de
continuidade. As concessiondrias procuram desenvolver métodos para esse gerenciamento,
no entanto esses métodos se tornam generalistas, pois as peculiaridades das falhas ndo sao

observadas detalhadamente, persistindo os problemas no fornecimento de energia elétrica.

E importante salientar que somente analisar os indicadores de continuidade ndo garante
que uma solugdo geral serd encontrada. A tnica garantia que existe € que os indicadores tendem
a acompanhar as oscilagdes e o crescimento dos consumos de energia elétrica, e servem como
uma referéncia para orientacdo as condutas durante as possiveis ocorréncias de interrupgdes
ou desligamentos, programados ou ndo programados. No entanto, os dados gerados pelas
interrupcdes em um sistema, muitas vezes de maneira inadequada ou inconsistente, nos remetem
as questdes que devem ser discutidas, com muito foco, pelas concessiondrias e pela ANEEL.
Deve-se levar em conta que existem lacunas ou informacdes incompletas nos dados. Isso nos
induz a conclusdo de que as informagdes e os diagndsticos das ocorréncias de interrupgdes podem
ser falhos, tendo-se em vista que nao existem protocolos eficazes para a coleta das informagdes
sobre essas interrupgdes. Deve-se investir mais na capacitacao dos profissionais e na criagao de
protocolos mais uniformes, e ao mesmo tempo flexiveis para as necessidades de cada regiao.
Dessa forma, as concessiondrias poderdo desenvolver técnicas e equipamentos cada vez mais

modernos e eficientes para auxiliar na tarefa de redugdo das interrupgdes.
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4 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 INTRODUCAO

Atualmente, as concessiondrias de energia elétrica investem em técnicas e softwares
para auxiliar a prevenc¢do de falhas em seus sistemas elétricos”. As empresas do setor sofrem
significativos prejuizos, financeiros e técnicos, devido as interrup¢des de energia, resultantes
das falhas elétricas’"* >. Esta dissertacdo propde a utilizagdo de modelos matematicos para a
predi¢ao dos indicadores de continuidade Duragcao Equivalente de Interrup¢do por Unidade
Consumidora (DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora (FEC),
com o intuito de que a predi¢do dos indicadores de continuidade sejam utilizados pelas equipes de
manutencdo de forma qualitativa (considerando as caracteristicas do sistema analisado), ao invés
de serem utilizados quantitativamente por meio das Equacdes 3.3 e 3.4 da Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL). Esses indicadores t€ém os seus valores relacionados diretamente com
a ocorréncia das falhas em um sistema elétrico de distribui¢ao. Propde-se o desenvolvimento de
modelos baseados na Regressao Linear Multipla (RLM) e na Rede Neural Artificial (RNA) para
cada um dos indicadores de continuidade.

A RLM € uma técnica estatistica utilizada para andlise da relacdo entre varidveis de um
processo. Essa técnica procura examinar a influéncia de variaveis preditoras (entradas do modelo)

sobre o valor esperado de uma varidvel de resposta (saida do modelo)74.

As RNAs, inspiradas em uma estrutura biolégica do cérebro humano, possuem a habilidade
de aprender, e sdo capazes de produzir saidas adequadas para as entradas aplicadas, mesmo que
essas entradas, e suas respectivas saidas, nao tenham sido utilizadas durante o treinamento do
modelo”. Bocanegra76 declara que as RNAs apresentam elevado potencial para a solucio de
problemas diversos, demonstrando desempenho superior ao de outros modelos frequentemente

utilizados.

Essas duas técnicas sao muitos difundidas no meio académico, solucionando problemas nos
diversos campos da ciéncia, tais como: o reconhecimento de padrdes, a andlise comportamental
de varidveis, os filtros, os modelos de predi¢do; como encontrados nos trabalhos de Mendes et

al.77, Esquerre78, Oleskovicz, Coury e Aggarwa179, PaoSO, entre outros.

4.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA (RLM)

A RLM possui o objetivo de ampliar o conhecimento sobre a relagdo entre as varidveis pre-
ditoras e a varidvel de resposta, com o intuito de minimizar o erro na estimativa das propriedades
de interesse, utilizando-se para isso o critério dos minimos quadrados no cdlculo dos pardmetro

do modelo’® 3!,

Segundo Esquerre78, a RLM possui limitacdes em relagdao ao nimero de amostras utilizadas



64 Capitulo 4. Regressdo Linear Miiltipla e Redes Neurais Artificiais

para o desenvolvimento do modelo, pois a quantidade de amostras ndo pode ser menor do que o
numero de varidveis preditoras. Outra limitagdo da RLM esté relacionada aos célculos matriciais,
que ndo podem ser realizados quando as varidveis preditoras possuirem uma elevada correlacdo
entre si. O resultado final da RLM € sempre representado por uma equagdo que ilustra a melhor

predi¢do de uma varidvel de resposta a partir de uma série de varidveis preditorassz.

4.2.1 Desenvolvimento matematico

Segundo Montgomery e Runger83, um modelo de RLM € aquele que possui mais de uma

variavel preditora. O modelo pode ser descrito da seguinte forma:

y = Bo + fix1 + Paxe + ... + Brxy + €, 4.1)

onde y € a varidvel de resposta; 3; (j = 0, 1, ..., k) s@o os pardmetros ou coeficientes de regressao

da varidvel preditora; x; (j = 1,2, ..., k) € a varidvel preditora e € € o erro de predigdo.

Os modelos de RLM sdo geralmente usados como modelos empiricos, pois os valores dos
parametros e das variancias ndo sao conhecidos, devendo ser estimados a partir de um conjunto
de dados (ou amostra). A andlise de regressao consiste na aplicacdo de métodos estatisticos para
estimar os parametros do modelo de RLM. Assim, a equagdo da regressdo, que representa o
modelo, pode ser usada para a predi¢do de observacdes nado realizadas com alguns conjuntos
especificos de entradas e saida (x1, 2o, ..., ;), ou para estimar a resposta média em valores

especificos para as entradas’®.

A RLM usa diversas varidveis independentes £ simultaneamente para definir a varidvel
dependente y. Considerando que tem-se p varidveis dependentes identificadas por y; (1 =

1;2;...; p), pode-se escrever:

k
Yi = Bo + iz + Potin + .+ Brxik + € = Bo + Y Bizij + €, 4.2)
j=1
onde: .
€& = Yi — Bo — Z 5;’5%'- (4.3)
j=1

As estimativas dos parametros de um modelo de RLM podem ser realizadas se utilizando o
método dos minimos quadradosg3. A funcdo representada pela Equacdo 4.4, funcdo dos minimos
quadrados, deve ser minimizada variando-se os valores de 3; (j = 1,2, ..., k).

2
k
L= Z 6? = vi — Bo — Z Bjxij . 4.4)
i=1 i j=1

n
=1

Para encontrar o minimo da func¢ao objetivo (Equacao 4.4), opera-se a derivada parcial
dessa fun¢do em relagdo a cada um dos pardmetros 3;, com j sendo a dimensdo do modelo
(y = 1,2,..., k). Faz-se com que o somatdrio dessas derivadas parciais seja igual a zero (Equacdes
4.5¢e4.6).
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OL n NN
YR —22 Yi — Bo — Zﬁsz’j =0. 4.5)
9o i=1 j=1
aL n N k . .
_— = —22 yi_ﬁo_ZBjxij mij :0 ] = 1,2,...,]@’. (46)
6@- i=1 j=1

Simplificando as Equagdes 4.5 e 4.6, obtém-se o sistema de equacdes dos minimos quadra-
dos (Equagdo 4.7).

nBy + /5)1 Z%’l +B2Zl’z‘2 + .. +Bkzxm = Z%,
i=1 i=1 i=1

=1

Bo Z i1+ Bl Z xi + 52 Z Ti1Tig + ... + Bk Z Ti1Tik = Z Ti1Yi, 4.7)
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

n n n n n
Bo Z T + B Z TiTir + Bo Z TipTio + ... + By Z Ty, = Z TikYi-
i=1 i=1 i=1 i=1

i=1

Nota-se que existem n — k + 1 equagdes normais, uma para cada parametro desconhecido
da regressdo. Solucionando essas equacdes normais, obtém-se os estimadores dos minimos

quadrados ou parametros da regressao (BO, 6}, Bk)83 .

4.2.2 Teste de hipodteses

O teste de hipoteses, relativo aos modelos desenvolvidos em RLM, deve ser realizado para
se conseguir verificar a adequagdo dos parametros da regressﬁo78’ 83, Segundo J dnior™, o teste
de hipéteses, ou de significincia, indica se a relagcdo funcional estabelecida entre a varidvel de

resposta e os efeitos combinados das varidveis preditoras sdo relevantes.
As hipéteses apropriadas sdo:

Hy:81=ps=p03=..=p,=0,

Hipéteses = ) .
H, : p; # 0 para no minimo um j.

A rejeicdo da hipétese H resulta que pelo menos uma das varidveis preditoras do modelo

de RLM contribui, significativamente, no desenvolvimento da varidvel de respostaSS.

A andlise da significancia do modelo de RLM pode ser realizada através do método
chamado Anadlise de Variancia (ANOVA). A ANOVA ¢ um procedimento em que se divide a
variabilidade total pela varidvel de resposta. A aplicacdo da ANOVA tem o intuito de verificar a

existéncia de influéncias no desenvolvimento de uma varidvel de resposta78.

Segundo Montgomery, Runger e Hubele®, a equacdo da ANOVA pode ser escrita como:

SQr = SQr + SQE, (4.8)
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onde SQr é a soma quadratica total da varidvel de resposta y;, SQr € a soma quadratica da

regressdo em relagdo a variabilidade de y; e SQ i €é a soma quadrética dos residuos, e sdo dados

por:
SQr = ;(yi -9)", (4.9)
SQr = Zl (9 — )", (4.10)
SQp =3 (i — i), (4.11)

=1

onde y; sdo os valores das varidveis de resposta; y sdo os valores médios das varidveis de resposta

e 7; sdo os valores estimados das varidveis de resposta.

Assim, a identidade da ANOVA pode ser avaliada por:

Z (vi —9)° = Z (9 —9)° + i (yi — 0:)°. 4.12)

O teste estatistico Fg, método utilizado para identificar a adequacdo do modelo a populag¢ao

dos dados, € normalmente utilizado para testar a hipdtese Hy: 51 = o = B3 = ... = B =0, da
seguinte forma®*:
SQr
- MQgr
Fy=2L = : (4.13)
"5 MQg

onde SQ)r é dado pela Equagdo 4.9; SQr € dado pela Equacdo 4.11; M Q) é a média quadritica
da regressao em relacdo a variabilidade de y; (Equacgdo 4.14); M () é a média quadratica dos
residuos (Equagdo 4.15); (p — 1) e (n — p) s@o os graus de liberdade, ou seja, o nimero de
amostras em relagdo ao nimero de parametros avaliados na populacio dos dados. Geralmente,
utiliza-se (p — 1) para o nimero de pardmetros do modelo, n para o nimero de observagdes,

restringido-se pelo tamanho de p nimero de parametros do modelo.

MO, = 298 (4.14)
p—1

MQp = Qs (4.15)
n—p

Pode-se rejeitar a hipdtese H se o valor calculado para o teste estatistico F{, (Equacio 4.13)

for maior que o F tabelado (F(q; x;n—p)), caracterizando que a RLM realizada € signiﬁcante78’ 84

A ANOVA pode ser caracterizada e resumida através da Tabela 5.
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Tabela 5§ — ANOVA para teste de significincia do modelo

Fonte de Variacio Soma Quadratica Graus de Liberdade Meédia Quadratica Fy
Regressio SQr p—1 MQr MQgr/MQE
Erro ou Residuo SQg n—op MQg

Total SQr n—1

Fonte: Adaptado de Montgomery e Runger83.

4.2.3 Pressupostos para validacao de modelos baseados em RLM

Segundo Vieira®®, o modelo de RLM deve apresentar os seguintes pressupostos basicos:

a)

b)

c)

d)

Normalidade dos residuos

Os residuos produzidos das observacdes devem apresentar distribuicao normal, indi-

cando que as amostras se dispdem normalmente em toda a extensdo da populagio.

Segundo a ABNT87, uma das formas de se analisar a normalidade dos residuos do
modelo de RLM ¢ através do grafico de valores preditos pelo modelo versus residuos,
que deve apresentar pontos dispostos aleatoriamente, com a grande maioria situados

no intervalo [—2, +2].

Homocedasticidade dos residuos

Os residuos referentes das observacdes devem ter varidncia constante ou homogénea

em toda a extensdo das varidveis independentes.

De acordo com Baptistellagg, pode-se utilizar a andlise do gréifico dos valores preditos
versus residuos para demonstrar que os pontos estdo dispostos aleatoriamente sem

nenhum padrao definido.

Auséncia de autocorrelagdo serial nos residuos

O modelo pressupde que a covariancia entre os residuos € zero, ou seja, os residuos sao
independentes entre si e s se observa efeito das varidveis preditoras sobre a varidvel

de resposta.

A avaliacio dessa independéncia € feita através da anélise grafica de algum tipo de

padrao dos residuos versus o tempo, na ordem em que foram observados®?.

Linearidade dos parametros

A variagdo da varidvel de resposta se d4 em proporcdo direta com a variagao das

varidveis preditoras. A linearidade mede a varia¢do da tendéncia para diferentes valores

de referéncia dentro de uma determinada faixa de interesse2. De acordo com J l’mior84, 0
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modelo deve descrever corretamente a relacdo funcional entre x € y; se esse pressuposto
for violado, a estimativa do erro aumentard, ja que os valores observados nao se

aproximarao dos valores preditos.

e) Multicolinearidade entre as varidveis preditoras

A multicolinearidade envolve a andlise da correlacdo entre as varidveis preditoras,
no qual duas ou mais dessas varidveis sao correlacionadas, levando a dificuldades na

separagdo dos efeitos de cada uma delas sobre a varidvel de resposta.

Segundo Corrar, Paulo e Filho®, a multicolinearidade tende a distorcer os parametros
estimados, prejudicando a predicdo do modelo e a andlise do comportamento do
fendmeno. Pode-se analisar a multicolinearidade por meio do Fator de Inflacdo da
Variancia (VIF). J dnior™ cita que o VIF mede o quanto a variincia de um parametro

estimado aumenta quando as varidveis preditoras sdo correlacionadas.

Malta e Camargos90 citam que um VIF maior que 10 é um indicativo de problemas de

multicolinearidade, causando efeitos nos parametros da regressao.

O VIF é dado por:

1

IF=—
VI =15

(4.16)
onde o RJQ- € o coeficiente de determinacdo miltipla da varidvel x; sobre as outras

e, . . 1
varidveis predltoras9 .

4.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

A capacidade humana de realizar fungdes complexas estd diretamente relacionada com
a habilidade do cérebro em processar as informacdes e agir sobre elas. Segundo Haykin92, 0
cérebro possui bilhdes de neuronios, cada um formado por trés partes com fungdes especificas
e complementares: dendritos, corpo e axdnio. Os dendritos retém os estimulos recebidos e os
transmitem ao corpo do neurdnio. Quando os estimulos atingem um limite determinado, o corpo
envia um impulso que ird se difundir pelo axonio e serd transmitido aos dendritos dos neurdnios
vizinhos, por meio de outra fun¢do que s@o as sinapses. Esse processo pode ser repetido por
diversas camadas de neurdnios, realizando-se o processamento das informacdes de uma entrada.
Assim o cérebro pode realizar o comando das reacdes fisicas do corpo humano, ou seja, a acdo
do corpo depende do tipo de estimulo neural ao qual o individuo foi exposto, o que resulta em
uma reacao em virtude da cadeia de transmissao ocasionada por esse estimulo. A Figura 13

demonstra as partes de um neurdnio.
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Figura 13 — Representacdo simplificada de um neurdnio
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Fonte: Ferneda93.

A partir da anélise de um sistema neural humano, pode-se identificar a semelhanga com
as Redes Neurais Artificiais (RNAs). As RNAs podem ser consideradas como uma “caixa de
processamento”, e se assemelham aos neurdnios humanos, na medida em que recebem e enviam
sinais. Por meio de um processo de aprendizagem, as RNAs aceitam uma quantidade de dados
em suas entradas e produzem, a partir dessas, uma ou mais saidas’® . Observa-se entdo que,
tanto os sistemas neurais de um ser humano, quanto as RNAs, recebem estimulos ou sinais para

produzirem reagdes ou saidas.

Para compreender o que s@o as RNAs, Capanema e Nascimento”® as definem como um
conjunto de técnicas que tentam simular, em um meio computacional, o funcionamento do
cérebro humano. As RNAs sdo capazes de reconhecer padrdes, extrair regularidades e detectar
relacdes implicitas em um conjunto com informacdes aparentemente desconexas. As RNAs
sdo constituidas por elementos de processamento simples (neurdnios artificiais) que aplicam
uma determinada fun¢c@o matematica (fungdo de ativagdo) aos dados, produzindo uma saida. Os
neurdnios nas RNAs s@o organizados em camadas e conectados entre si, geralmente, associados
a coeficientes denominados pesos. O ajuste desses pesos € efetivado por um procedimento
chamado treinamento ou aprendizado, que tem como responsabilidade extrair as caracteristicas

dos dados e armazenar o conhecimento nas redes’ .

De acordo com Segatto e Coury98, as caracteristicas que melhor definem o potencial das
RNAs sdo: capacidade de ajuste a novos ambientes pelo treinamento, tolerancia a falhas, robustez,
potencial e alta velocidade para processar informacdes. Com essa velocidade e flexibilidade
no seu processamento, as RNAs podem atuar como um instrumento adequado ao processo de
planejamento na manutenc¢do de sistemas de distribui¢do de energia. Uma vez treinadas, as RNAs
desenvolvem os seus resultados a partir de dados nao conhecidos, ou seja, determinam respostas
coerentes e apropriadas quando submetidas a padrdes que ndo fizeram parte do seu treinamento’” .
Isso pode ser util para uma avaliacdo dos sistemas de distribui¢do de energia, uma vez que, com
as simulacgdes realizadas através das RNAs, podem ser evidenciadas as caracteristicas de um

sistemas que ndo estavam evidentes para as equipes de manutengao.

Pao™ relata que, nas RNAs, as relagdes ndo precisam ser especificadas de forma explicita,
pois o préprio processo de treinamento constroi essas relacoes, através do método de aprendiza-

gem aplicado. As vantagens obtidas por meio das RNAs sdo enormes, pois ela € notadamente
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util quando as entradas sdo altamente correlacionadas, estao ausentes ou ainda constituidas por

sistemas nao-lineares.

O desenvolvimento e as aplicagdes das RNAs se desdobram em uma grande variedade de
campos de estudo, ndo limitados a uma determinada drea especifica. As RNAs, quando aplicadas
a procedimento de pesquisa, conferem vantagens, desde a simplificacdo das varidveis adotadas,

até a melhor adequacgdo no tratamento das relacdes entre as mesmas’”.

4.3.1 Estrutura das RNAs

Segundo Haykingz, as RNAs sao sistemas paralelos distribuidos e compostos por unidades
de processamento simples, denominadas neurdnios artificiais, e dispostas em uma ou mais
camadas integradas por um grande nimero de conexdes (sinapses). As RNAs sdo frequentemente
unidirecionais (feedforward), possuindo pesos que ponderam as entradas recebidas por cada
neurdnio. Dessa forma, além de ser capaz de determinar padrdes de reconhecimento, diagndsticos

e previséesgz’ 100. 101 ") RNA é uma excelente alternativa computacional para modelar os sistemas
nao-lineares, ja que esses sistemas sdo complexos demais para serem descritos por métodos

analiticos.

A aprendizagem em uma RNA é determinada pela estrutura onde o processamento do
conhecimento € realizado de forma paralela e distribuida. Cada elemento que realiza esse
processamento € representado por uma estrutura denominada neurdnio artificial”® (Figura 14).
Binoti, Binoti e Leite”’ afirmam que estdo propostas e utilizadas muitas variacdes de estruturas de
RNAs, principalmente no nimero de neurdnios por camada, tipo de conex@o entre os neuronios,
numero de camadas ocultas e tipo de funcdo de ativagdo. O tempo de aprendizagem e a eficiéncia
de uma rede dependem diretamente dos algoritmos empregados, bem como dos parametros e

coeficientes utilizados para o seu treinamento.

Figura 14 — Representacdo de um neurdnio artificial
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X, ativagao
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Fonte: Martins-Filho, Mol e Rocha'%2,

As Equacgdes 4.17 e 4.18 demonstram a formulacdo matematica visualizada na Figura 14,

que considera o somatdrio (22 ) dos produtos das entradas (X;) pelos respectivos pesos sindpticos
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(Wki) como a operacao que € realizada pelo corpo celular de um neurdnio biolégicom.
=1
Y = &(Vi). (4.18)

onde k refere-se ao k-ésimo neur6nio de uma camada, X; (i = 1,2, ..., m) sdo sinais de entrada
darede; Wy; (i = 1,2,...,m) sdo pesos sindpticos associados a cada uma das entradas X;; by
€ o termo bias aplicado ao k-ésimo neurdnio; V}, € a combinacao linear dos sinais de entrada
ponderados pelos pesos sindpticos e adicionados ao bias by; ¢(.) é funcio de ativacdo do k-ésimo

A . . ‘o A e o A - 104
neurdnio; Y} € a saida do k-ésimo neurdnio (Gnica, em dire¢do a outros neuronios) 04,

Segundo MathWorks'®, os neurdnios aplicam uma funcao de ativacdo ¢(.) para gerar a

sua saida, podendo ser:

e Logsigmoide: a fungdo de ativagdo logsigmoide (logsig) gera saidas entre 0 e 1, € o

dominio é o conjunto de nimeros reais (Figura 15a);

e Tansigmoide: a funcdo de ativacao tansigmoide (tansig) produz saidas entre —1 e 1, e o

dominio é o conjunto de nimeros reais (Figura 15b);

e Linear: a fun¢do de ativagao linear (purelin) é usada em uma camada de saida de uma
RNA. Usando-se essa fun¢do, a saida do neur6nio pode assumir qualquer valor de um

numero real (Figura 15¢).

Figura 15 — Funcdes de ativacdo utilizadas em RNAs

n|f A
S

a = logsig(n) a = tansig(n) a = purelin(n)
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Fonte: MathWorks105 .

Se a ultima camada das RNAs tem neuronios sigmoides (Figuras 15a e b), entdo as saidas
da rede sdo limitadas a um pequeno intervalo (0,1). Se os neurdnios de saida sdo lineares
(Figura 15c), as saidas da rede podem assumir qualquer valor'®. As RNAs se caracterizam
como um conjunto desses neurdnios, que sao interligados com o objetivo de processar os dados

. . - ~ - 104
aplicados em sua entrada, propagando-se a informag¢do por cada neurdnio 04

As RNAs possuem diversas estruturas. Elas podem possuir uma tinica camada, ou possuir
multiplas camadas. Alguns autores consideram que as conexdes de entrada da RNA compdem
uma das camadas dessa rede'. Essas conexdes de entrada apenas recebem as informacgao dos

dados aplicados na entrada da RNA, nenhuma operacdo € realizada sobre esses dados. Quando as
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informacgdes chegam as conexdes de entrada, elas sdo apenas repassadas para a primeira camada
funcional da RNA. A RNA com uma tnica camada é caracterizada como uma das estruturas
mais simples. Nesse caso, as conexdes de entrada se projetam diretamente para a Uinica camada,
ou camada de saida. As redes com multiplas camadas possuem uma ou mais camadas ocultas
conectadas entre si, € uma camada de saida. As camadas ocultas ficam entre as conexoes das

entradas e a camada de saida’>.
Segundo Rodriguesl%, as camadas de uma RNA sao classificadas em trés grupos:

e Camada de Entrada (ou conexdes de entrada): a tinica funcdo dessa camada € receber os

dados de entrada e repassa-los a camada seguinte;

e Camadas Ocultas (ou Escondidas): é a camada onde a maior parte do processamento €

realizado. Também chamadas de camadas extratoras de caracteristicas;

e Camada de Saida: camada onde o resultado final é concluido e apresentado (saida do

modelo).

A estrutura de uma RNA deve ser otimizada para que a rede estime a realizagdo de um
processo, expressando as relagdes ndo-lineares entre a(s) entrada(s) e saida(s) desse processo.
Alguns parametros que caracterizam a arquitetura (estrutura) de uma rede sdo: o nimero de
conexoOes da camada de entrada, o nimero de camadas ocultas e o nimero de neurénios em cada

104

camada oculta’ . Na Figura 16 é mostrada uma RNA estruturada em camadas.

Figura 16 — Esquema de RNA organizada em camadas
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Fonte: Adaptado de Rodrigueslo .

As formas como ocorrem as conexdes entre as camadas pode gerar algumas arquiteturas
diferentes. Rodriguesm6 cita que, através da andlise dessas conexdes, a estrutura de uma rede

pode ser caracterizada por duas formas no fluxo de dados:

e Feedforward: quando a saida de um neurdnio ndo € utilizada para alimentar as entradas de
neuronios localizados em camadas anteriores, ou para alimentar os neuroénios da prépria

camada (Figura 17a);

e Feedback: quando a saida de um neurdnio alimenta a entrada de neur6nios na mesma ca-

mada, ou alimenta a entrada de neurdnios localizados em camadas anteriores (Figura 17b).
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Figura 17 — Tipos de estruturas de RNAs

(@) (b)

Fonte: Rodriguele6.

As RNAs tém a capacidade de aprender através de exemplos, e fazer interpolacdes e
extrapolacdes do que foi aprendido. O aprendizado das RNAs usa um conjunto de dados,
amostrados de um processo, que representam as entradas e saidas do sistema a ser modelado.
Como resultado, as RNAs produzem valores de saidas equivalentes ao conjunto de dados

utilizados nesse treinamento”".

4.3.2 Treinamento de RNAs

As RNAs sdo usadas em reconhecimento de padrf)es103 . Ao longo do treinamento, os
varios padrdes de entrada e as respectivas respostas desejadas sdo apresentados as RNAs. A
realizacdo do treinamento das RNAs € efetivado através do ajuste aplicado aos seus pesos, €
quando concluido, a rede neural obtém uma solucio, com capacidade de generalizacdo. Portanto,
0 treinamento consiste em um processo iterativo de ajuste dos pesos, a partir de dados reais, de
forma a minimizar os erros. Ao longo do processo de treinamento, a rede absorve o conhecimento

por meio de exemplosgz’ 107, 108, 109

Existem muitos algoritmos de treinamento. Alguns sdo especificos para determinadas

estruturas de RNAs. Eles se diferem pelo modo como os pesos sao modificados (ajustados)log.

103 3 propriedade mais importante das RNAs é a capacidade de

Segundo Bisi, Neto e Bonini
aprender e, através disso, melhorar a sua performance. O treinamento das RNAs pode ser

supervisionado ou nao supervisionado.

O treinamento supervisionado ajusta os parametros de uma RNA a medida em que os
dados sao inseridos na entrada, e o processo compara as saidas obtidas pela RNA com as saidas
desejadas (Figura 18). Caso as saidas sejam diferentes, entdo os pesos sdo ajustados de forma a
reduzir essa diferenca. Com isso, a RNA armazena o conhecimento contido em cada conjunto de
dado apresentado. Esse processo deve ser repetido com todo o conjunto de dados disponivel para

o treinamento, até que a RNA esteja obtendo o limite de erro estabelecido como aceitavel 0 108,
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Figura 18 — Treinamento supervisionado
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Fonte: Bisi, Neto e Bonini!?3.

No treinamento nao supervisionado, o ajuste dos pesos € realizado considerando-se apenas
o conjunto de padrdes das entradas (Figura 19). O treinamento ndo supervisionado também
¢ chamado de treinamento auto—organizévelm3. As RNAs recebem as entradas e as organiza
de forma a classifica-las, por meio de critérios inerentes a sua estrutura. Nessa aplicacdo, os
neurdnios sao utilizados como classificadores, € os dados de entrada sdo os elementos de
classificag@o. A auto-organizac¢do envolve um processo de competi¢do e de cooperagdo entre os
neurdnios da RNA'%,

Figura 19 — Treinamento nio supervisionado
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Fonte: Bisi, Neto e Bonini103 .

Em conformidade com o algoritmo de treinamento escolhido, os dados de entrada influ-
enciam na corre¢do dos pesos em cada neurdnio, e em cada camada. A saida calculada pela
rede é confrontada com a saida do conjunto de calibracao (saida desejada), e em funcdo do
erro registrado, todos os pesos sdo corrigidos, até que a saida fornega o resultado desejad094.
Para o treinamento das RNAs, utilizando-se o algoritmo backpropagation (retropropagagao),
o erro quadrético € calculado em cada neurdnio de saida (quadrado da diferenca entre a saida
desejada e a saida obtida). Propaga-se esse erro no sentido inverso. Para realizar essa propagacgao
em cada neurdnio, considera-se a derivada parcial do erro quadratico com relagao aos pesos e,
finalmente, tendo-se em vista a contribuicao proporcional de cada nerénio na composicao desse
erro, ajusta-se os pesos em cada neurdnio. Na sequéncia, um novo padrao de dados deve ser
apresentado a RNA, dando-se continuidade ao procedimento até que o erro seja menor do que
o erro admissivel. Esse algoritimo realiza os ajustes dos pesos sindpticos, minimizando o erro

quadratico da rede'®?.

Ap6s o treinamento de uma rede neural, a sua aptidao para a generalizacdo € analisada por

meio da aplicacdo dos dados de um conjunto de testes. Os dados disponiveis devem ser divididos
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em um conjunto de treinamento € um conjunto de teste. Ao ser considerada uma determinada
estrutura para uma RNA, o algoritimo de treinamento estard concluido apés um determinado
numero de épocas apresentadas. A RNA treinada deve ser testada com o conjunto de dados
separado para o teste. Esse conjunto dos dados ndo deve ser utilizado na fase de treinamento, e

deve ser apresentado para a RNA, avaliando-se o desempenho do modelo!'°.

Diante disso, uma das principais caracteristicas das RNAs € a sua aptiddo de aprender a
partir de dados incompletos ou sujeitos a ruidos. Em um processo computacional convencional,
se uma parte falha, em geral, o processo como um todo se degrada, enquanto que, em uma
RNA, a tolerancia as falhas é uma das suas caracteristicas, consequéncia de sua natureza de
processamento distribuido. Se um neurdnio falha, dando como saida um valor incorreto, essa
saida incorreta é vencida pelas saidas corretas dadas pelos neurdnios vizinhos!'!!, permitindo-se

que o objetivo ou os padrdes estabelecidos sejam alcancados.
4.3.3 O algoritmo backpropagation e a topologia de rede feedforward

O principal algoritmo de aprendizagem para uma RNA € o backpropagation, onde o ajuste
dos pesos sindpticos ocorre por meio de um processo de otimizagdo realizado em duas fases:
forward e backward (Figura 20). Na fase forward, é calculada a saida obtida pela rede para
determinados dados de entrada. J4 na fase backward, o desvio (ou erro) entre a saida obtida pela
rede e a saida desejada € utilizado em um processo de ajuste dos pesos sindpticos, desse modo o

aprendizado é conduzido de acordo com as caracteristicas dos dados'"’.

Figura 20 — Fases do algoritmo backpropagation
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Fonte: Janior et al.'?’.
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Conforme Silva e Schimidt ", a Equacao 4.19 produz os valores para a corre¢ao dos pesos,

usando-se o algoritmo de treinamento backpropagation:

AWF =n.D +m.AWF (4.19)
onde AW & a diferenca entre os pesos inicial e final para uma k-ésima iteraco; n é a taxa de
aprendizagem; D ¢é a derivada do erro calculado, considerando-se a fungdo de ativacio; m € o
“momento”, que € aplicado para minimizar a possibilidade de se encontrar um minimo local;

AWF=1 ¢ a diferenca entre os pesos inicial e final para a iteragdo (k — 1).
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Como dito anteriormente, as RNAs podem ser classificadas em dois tipos: redes feed-
Jforward (Figura 17a), e redes feedback (Figura 17b). As RNAs recorrentes sao definidas por
possuirem lagos de realimentagdo, ou seja, possuem conexdes das saidas de uma camada para a
entrada da mesma ou de camadas anteriores. Ja as RNAs ndo-recorrentes caracterizam-se por
estarem organizadas em camadas. Nessas redes neurais, cada camada de neurdnios recebe sinais
somente das camadas anteriores, ou seja, elas ndo possuem lagos de realimentacdo. Assim, essas
redes ndo possuem memoria, pois suas saidas sao unicamente definidas em funcdo de novas
entradas e dos valores dos pesoslog. O backpropagation é o algoritimo tipicamente utilizada
para o treinamento de uma rede ndo-recorrente feedforward%. A arquitetura tipica em uma RNA
feedforward apresenta trés camadas: camada de entrada (ou conexdes de entrada), camada oculta
e camada de saida (Figura 21). Nessa arquitetura, os neurdnios em uma camada qualquer se

P . 101, 1
conectam apenas aos neuronios de uma camada segumte oL, 07.

Figura 21 — Representacdo de uma RNA feedforward com 3 camadas

Camada de Camada Camada
Entrada Oculta de Saida

1.107‘

Fonte: Junior et a

44 AVALIACAO DA EFICIENCIA DE MODELOS

Analisar e definir qual dos modelos desenvolvidos apresentam uma melhor predi¢do da
varidvel de resposta é de suma importancia para a simulagao do comportamento dos indicadores
de continuidade DEC e FEC. Deve-se analisar, por meio de técnicas estatisticas, a eficiéncia dos
modelos desenvolvidos e baseados em RLM e em RNA. Nesta dissertacdo, foram utilizados para
analisar os ajustes dos modelos as seguintes medidas estatisticas: o coeficiente de determinacao
multipla (R?) e o Erro Quadrético Médio (EQM).

4.4.1 Coeficiente de determinacio miltipla (R2)

O R? é uma medida estatistica que analisa € julga o ajuste de modelos mateméticos®> 34 112,

Segundo Vieira®, o R? indica quanto da variacdo em uma varidvel de resposta € explicado pelas

variacdes das varidveis preditoras. Entdo, por exemplo, se o k2 de um determinado modelo for
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um valor de 0,526, significa que o modelo desenvolvido é capaz de explicar 52,6 % das variagdes

das varidveis de resposta.

Johnson e Wichern''? afirmam que um modelo estd ajustado quando o valor do R? estd
mais préximo de 1 ou 100 %. De acordo com Montgomery e Runger83, a equacdo do R? ¢ dada

por:

_SQr _ . SQg
SQr SQr’

onde SQ)r é a soma quadratica da regressao em relagdo a variabilidade de y;, SQr €é a soma

R? 1

(4.20)

quadrética total da varidvel de resposta y; ¢ SQ) g € a soma quadratica dos residuos.

4.4.2 Erro Quadratico Médio (EQM)

Casellae Berger] 13 apud Jinior®, citam que o0 EQM € uma funcio que expressa a média
do quadrado da diferenca entre o valor esperado e o valor estimado para a varidvel de resposta de

um modelo de predi¢do. Segundo Hallak e Filho''*

, 0 EQM ¢é uma medida utilizada para avaliar
a precisao dos parametros de modelos mateméticos, € quanto mais proximo de zero for o valor

do EQM de um determinado modelo, melhor estdo ajustados os seus parametros.

O EQM ¢ dado pela equagao:

NE

> (yi — ﬂi)z
EQM == (4.21)

n

onde n é o nimero de amostras; y; € o valor de referéncia para a saida do modelo e §; € o valor

estimado pelo modelo para a i-ésima amostra.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste capitulo foi apresentar uma base tedrica necessaria para o entendimento
das técnicas de RLM e RNA, além dos meios estatisticos para avaliacao da significancia dos

modelos que serdo desenvolvidos.

A utilizacao dessas técnicas de modelagem tem como finalidade encontrar as relagdes
entre as varidveis preditoras e a varidvel de resposta. Mediante o uso dos dados de interrup¢des
de energia, obtidos no sistema elétrico do conjunto de consumidores ALFA, as técnicas de RLM
e RNA serdo utilizadas no préximo capitulo para o desenvolvimento dos modelos de predi¢ao
para os indicadores de continuidade DEC e FEC, pois a RLM e a RNA retinem as atribui¢des
requeridas para este objetivo: o reconhecimento dos padrdes e a detecc@o das relagdes implicitas

dos modos de falhas na composi¢do dos indicadores.
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5 MODELOS BASEADOS EM RLM E RNA PARA PREDICAO DOS INDICADORES
DE CONTINUIDADE

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo descreve a parte experimental da construcdo dos modelos mateméticos para
a predicdo dos indicadores de continuidade Duragcdo Equivalente de Interrup¢do por Unidade
Consumidora (DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora (FEC).
Com o auxilio das técnicas de Regressdao Linear Multipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais
(RNAs), propde-se o desenvolvimento desses modelos para cada indicador de continuidade.
A construcdo dos modelos envolve etapas, tais como: a coleta de dados, a classificacdo das
interrupcoes de energia de acordo com a origem dos modos de falhas, as anélises estatisticas, a

determinac¢ao da estrutura adequada e a estimacdo dos parametros para os modelos.

Pretende-se que os modelos a serem desenvolvidos possuam caracteristicas adequadas para
simular o comportamento empirico do conjunto de consumidores ALFA, descrito no Capitulo 3.
Utilizou-se o conjunto de dados coletados durante o periodo de 01/01/2013 a 31/12/2014. Os
modelos para a predicdo do DEC possuem como entradas as quantidades de horas de interrupg¢ao
de fornecimento de energia em decorréncia de cada tipo de modo de falha. Os modelos para a
previsdao do FEC possuem como entradas as quantidades de interrup¢des de energia ocorridas em
cada tipo de modo de falha. Esses modelos levam em consideragdo as caracteristicas qualitativas
do sistema estudado, diferentemente das Equacdes 3.3 e 3.4 da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) A saida, para cada um dos modelos, sdo os valores preditos para o DEC e

para o FEC, respectivamente.

5.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS
5.2.1 Analise Descritiva dos dados

As modelagens do DEC e do FEC foram iniciadas através das anélises dos dados obtidos
pelas medicoes realizadas no conjunto ALFA. Esse conjunto pertence a uma concessiondria da
regido Nordeste. Foram consideradas todas as ocorréncia registradas nos anos de 2013 e 2014.
Tendo-se em vista todos os alimentadores desse conjunto, os dados mensais das ocorréncias
foram analisados e organizados, possibilitando o conhecimento dos modos de falhas ocorridos
nesse sistema elétrico. A anélise considerou as ocorréncias de todos os modos de falhas que
causaram alguma interrup¢do de energia nos alimentadores. Foram contabilizados os tempos e as
quantidades das ocorréncias dessas interrup¢oes e descontinuidades no fornecimento de energia
elétrica. Foram totalizadas para os dois anos (2013 e 2014), 24 540 horas e 7579 ocorréncias,
o que representa milhares de consumidores sem o fornecimento de energia elétrica. As 7579
ocorréncias nos alimentadores do conjunto ALFA foram classificadas em um total de 57 modos

de falhas, que estdo listados na Tabela 4.
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Para uma melhor visualizacdo e um melhor entendimento desses modos de falhas identifi-
cados, a Tabela 4 foi reescrita no formato de uma arvore de falhas (Figura 22), permitindo-se

uma andlise mais detalhada das origens das interrup¢des no fornecimento de energia.

Figura 22 — Arvore de falhas das interrupcdes de energia no conjunto ALFA
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Fonte: Autor.

Durante a fase de coleta dos dados, as equipes de manuten¢do dessa concessiondria
informaram que ndo é frequente a realizacdo de uma manutenc¢io preventiva nos sistemas
elétricos da concessiondria. Essas equipes de manuten¢do realizam, na maioria das intervengdes,

atividades de manutencdo corretiva, ou seja, atuam quando ocorre uma interrup¢ao de energia.

A CHESP!" considera que a interrup¢do de energia elétrica pode ter trés origens bdsicas:
interrup¢do programada, interrupcdo acidental e interrupc¢ao por falha de equipamentos. No
procedimento de andlise aplicado sobre os dados do conjunto ALFA, as interrup¢des acidentais

e por falha de equipamentos foram classificadas como interrup¢ao ou manutencao nao progra-
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madas. A Figura 23 demonstra que 98,7 % das ocorréncias nesse conjunto sao originadas em
uma manuten¢do ndo programada, enquanto que 1,3 % séo originadas em uma manutengio
programada. Isso confirma a informacao de que a concessiondria nao realiza uma manutengao

preventiva em seus sistemas elétricos.

Figura 23 — Caracteristica das ocorréncias no conjunto ALFA
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Fonte: SGTD®Z,

As variaveis de entrada definidas para os modelos DEC e FEC possuem caracteristicas
em fun¢do do tempo, pois os valores de tensdo, de corrente e de poténcia elétrica oscilam em
conformidade com o consumo de energia elétrica na rede de distribui¢cdo, ocasionando as falhas
em equipamentos, a atuacao de protecdes do sistema elétrico e, consequentemente, a interrup¢ao
no fornecimento de energia. Tendo-se em vista a quantidade total de horas em manutenc¢do e a
quantidade de interrup¢des de energia elétrica, as Figuras 24 e 25 apresentam, respectivamente,
o perfil do conjunto ALFA, considerando-se os seus dez principais modos de falhas, conforme
os registros realizados nos anos de 2013 e 2014. Essas figuras demonstram que, considerando-se
os dez modos de falhas mais reincidentes, muitos deles poderiam ter sido evitados se fossem
realizadas as manutenc¢des preventivas. Temos como exemplo os conectores, as chaves fusivelis,

as podas de arvores, entre outros.

Figura 24 — Quantidade de horas de manutencdo por modos de falhas no conjunto ALFA
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Fonte: SGTD62.
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Figura 25 — Quantidade de interrupgdes de energia por modos de falhas no conjunto ALFA
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Fonte: SGTD%Z,

5.2.2 Analise Estatistica dos Dados

Em conformidade com os registros, as 7579 ocorréncias nos alimentadores do conjunto
ALFA foram classificadas em 57 modos de falhas. Esses dados de ocorréncias foram organiza-
dos em 180 amostras correspondentes as ocorréncias mensais registradas, em 2013, para os 7
alimentadores® do conjunto ALFA (84 amostras), e em 2014, para os 8 alimentadores do mesmo

conjunto (96 amostras)®.

As Tabelas A.1 e A.2 (Apéndice A) apresentam um estudo estatistico descritivo realizado
sobre os 57 modos de falhas para o DEC e o FEC, respectivamente. Segundo Guedes et al. 16 g
estatistica descritiva tem como objetivo a sintetizag¢ao dos valores por meio de medidas de posi¢do
e de dispersdo, com o intuito de se dar uma visdo global da variacdo dos valores amostrais.
Utilizando-se os conceitos de estatistica descritiva''®, foram utilizadas as seguintes andlises para

a construcao das Tabelas A.1 e A.2:

e Média - medida de tendéncia central utilizada para representar os dados;

Desvio padrao - medida de dispersao dos valores em relacao a sua média;

Variancia - medida que mostra quao distantes os valores estdo do valor central (média);

Coeficiente de variagdo - medida que exprime a variabilidade dos dados em relagcdo a

média;

Mediana - medida que ocupa a posic¢ao central da série de observagdes de uma varidvel;
e Minimo - valor minimo de uma amostra de dados;
e Maximo - valor maximo de uma amostra de dados.

4 Circuitos em AT que fornecem energia elétrica para o sistema de BT dos consumidores.
Em 2014 foi instalado um novo alimentador no conjunto ALFA.
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Em uma leitura sobre as Tabelas A.1 e A.2 (Apéndice A), constata-se a alta variabilidade
dos valores dos modos de falhas. Nota-se que, para a maioria dos modos de falhas do DEC e
do FEC, o desvio padrio e o coeficiente de variacao foram maiores que as suas médias. Essa
alta dispersdo também € notada quando analisa-se os valores da média. Esses valores foram
muito baixos quando comparados aos valores mdximos. Essa alta variabilidade é determinada
pela diversidade dos dados coletados durante as manutengdes realizadas. A realizacio dessas
manutengdes levam em consideracdo muitos fatores que fogem do controle organizacional da
concessiondria, como exemplo: as dificuldades no acesso ao local da ocorréncia, a identificacio da
falha que ocasionou a interrupcio de energia, a experiéncia da equipe de manutencao responsdvel

pelo reparo, entre outras.

As Figuras B.1 e B.2 (Apéndice B) apresentam os graficos das séries temporais de cada
modo de falha para o DEC e para o FEC, respectivamente. Os gréficos de séries temporais
sao utilizados para avaliar padrdoes em dados ao longo do temp084. Analisando-se os graficos
apresentados nas Figuras B.1 e B.2, nota-se que os dados dos modos de falhas, tanto para o DEC
como para o FEC, demostram a existéncia de padrdes aleatorios em seus valores, pois a série
temporal de cada modo de falha ndo apresenta um padrao para o comportamento dessas varidveis

de processo.

As Figuras C.1 e C.2 do Apéndice C apresentam os graficos de boxplot. O gréfico de
boxplot permite a realizacdo de uma andlise visual do comportamento dos valores de cada
modo de falha. Os graficos de boxplot sdo ferramentas graficas responsaveis por apresentar
a variagao dos dados observados!!’. Os graficos contidos nas Figuras C.1 e C.2 confirmam a
presenca de valores atipicos (outliers), indicados por asterisco (*). Esses valores estao localizados
muito afastados dos quartis e da mediana dos gréficos. Cada outlier estd associado a um valor
elevado do modo de falha, fazendo com que o coeficiente de variacdo também tenha um valor

elevado'!’

(Tabelas A.1 e A.2). Entretanto, estes valores elevados ndo podem ser desprezados ou
retirados do conjunto de dados, pois representam a natureza do processo em estudo, tendo-se em
vista que estes dados foram oriundos de registros das ocorréncias de interrup¢do no fornecimento
de energia no conjunto ALFA, e que, dependendo do tipo ou gravidade da interrupcao no sistema

oo . 4
elétrico, sempre podera voltar a ocorrer™*.

Diante do exposto, foi realizado o teste Modified Thompson Tau para encontrar os possiveis
outliers do conjunto de dados a serem utilizados para o desenvolvimento dos modelos de predi¢do
para o DEC e FEC. O teste Modified Thompson Tau (Equacao 5.1) € um método usado para

determinar se existem outliers em amostras de dados''8.

ro top(n 1) (5.1)

Vi =2+,

onde 7 € o Modified Thompson Tau; n € o nimero de dados da amostra; € t,/, € 0 valor da

distribuic@o t de Student com base em um nivel de significAncia o de 5 % com dois graus de
liberdade.
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Para aceitar ou rejeitar determinado outlier de uma amostra, deve-se fazer a seguinte

anélise''®:

e Se § > 7.5, o dado analisado da amostra é um outlier;

e Se d < 7.5, o0 dado analisado da amostra ndo é um outlier.

Uma vez que ¢ (Equagdo 5.2) é o valor absoluto da diferenca entre o valor minimo e valor

méximo da amostra pela média dessa amostra e, S' € o desvio padrao da amostra.

onde ¢; € o valor absoluto; z; € o valor minimo e maximo da ¢-ésima amostra; e = é a média da

amostra.

Ao realizar o teste Modified Thompson Tau, para os dados dos modos de falhas do DEC e
do FEC, ndo se tem o intuito de eliminar os outliers das amostras. Pois, como relatado, esses
outliers sdo importantes para o desenvolvimento dos modelos de RLM e RNAs. Todos os valores
das amostras sdo valores reais, e consideram todos os modos de falhas que causaram interrupg¢oes
no fornecimento de energia em consumidores do sistema ALFA. O objetivo de se utilizar o teste
no desenvolvimento dos modelos € que, ao se realizar a separa¢cdo dos dados entre conjunto
de treinamento e conjunto de teste, seja possivel separar o conjunto de treinamento contendo
todas as caracteristicas fidedignas do sistema ALFA (incluindo-se os outliers). Ao realizar uma
separacgdo aleatdria dos dados, o conjunto de treinamento, responsavel pelo ajuste dos modelos,
poderia ndo conter amostras com os outliers, o que conduziria ao ajuste de modelos que nao
conseguissem representar toda a singularidade necesséria para a predi¢ao dos indicadores de

continuidade.

Nas amostras, além do teste Modified Thompson Tau que foi utilizado para detectar os
outliers, também foi utilizado o Wilcoxon rank sum test. O Wilcoxon rank sum test € um teste
ndo paramétrico que pode ser usado para determinar se duas amostras independentes foram
selecionadas de populacdes com a mesma dis‘uribuigﬁo1 190 Wilcoxon rank sum test foi utilizado
com o intuito de validar e separar os conjuntos de treinamento e de testes, de forma que os

mesmos representem corretamente a distribui¢do populacional.

Para se realizar o Wilcoxon rank sum test, deve-se primeiro definir as hipoteses nula e

alternativa para as amostras:

., Hy : as duas amostras pertencem a mesma populagdo,
Hipoteses = _ R _
H, : as duas amostras ndo pertencem a mesma populacdo.
Ap6s a definicdo das hipéteses nula (Hj) e alternativa (H), especifica o nivel de signifi-
cancia («) do teste (geralmente 5 %) e determina-se, por meio da tabela de distribui¢do normal
padrao, o valor de z. Depois compara-se o valor de z com o valor de z.,. (Equagdo 5.3). Se o

valor de z.,. estiver dentro da margem bicaudal do z, as amostras nao fazem parte da mesma
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populacdo, rejeitando-se a hipotese Hy'Y. As equacdes a seguir fazem parte do Wilcoxon rank

sum test: R
Seate = —2 (5.3)
OR
1
g = nl(nl +2n2 + )7 (54)
1
OR = \/n1n2<n11—; n2 ), (55)

onde z é o Wilcoxon rank sum test tabelado; 2., € 0 Wilcoxon rank sum test calculado; R € a
soma dos postos® da menor amostra; pr € a média dos valores da amostra R; n, é o tamanho da

menor amostra; ny € o tamanho da maior amostra; e o € o desvio padrao dos valores da amostra
R.

O conjunto de treinamento e de testes, para o desenvolvimento dos modelos de predi¢ao

para o DEC e para o FEC, foram separados procurando satisfazer os seguintes requisitos:

e O conjunto de treinamento deve ser composto por todas as amostras que possuem valores
de outliers, garantindo-se que os modelos obtidos possam representar fielmente o sistema

elétrico do conjunto ALFA;

e O conjunto de testes deve possuir a menor propor¢do de amostras significativas que

represente o conjunto de dados, e ndo deve conter outliers;

e O conjunto de treinamento e de testes devem possuir amostras pertencentes a mesma

distribui¢do populacional, aceitando a hipétese Hy do Wilcoxon rank sum test.

Com o auxilio do teste Modified Thompson Tau e do Wilcoxon rank sum test, realizou-
se a separagdo dos conjuntos de treinamento e de testes em conformidade com os requisitos
determinados anteriormente. O conjunto de treinamento ficou composto por 153 amostras,
representando 85 % das 180 amostras €, o conjunto de testes ficou composto por 27 amostras,
representando 15 % das 180 amostras, tanto para o conjunto de dados do DEC como para o do
FEC.

5.3 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS

As Equacdes 3.3 e 3.4 sdo aplicadas para calcular o DEC e o FEC. Essas equacdes nao
levam em consideragdo as caracteristicas proprias de cada conjunto analisado, pois calculam os
indicadores de continuidade tendo como denominador o niimero total de consumidores afetados
pelas intelrrupgﬁ)es3 . O denominador dessas equagdes sofre variagdes ao longo do tempo, com

cancelamento ou inclusdo de novos consumidores. Para a concessiondria, responsavel pela

¢ Posto é um nimero atribuido a um item amostral individual de acordo com sua posi¢do na amostra. Ao primeiro
item atribui-se o posto 1, ao segundo item o posto 2, e assim por diante.
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distribuicdo, essas equacdes ndo contribuem para uma andlise de causa e efeito, ou seja, ndo
indicam quais sao os modos de falhas que sd@o mais incidentes em seu sistema elétrico, e que
estdo contribuindo para o aumento dos indicadores DEC e FEC. A partir da classificacao dos
modos de falhas, realizada no Capitulo 3, aliadas aos modelos desenvolvidos para o DEC e o
FEC, a concessionaria poderd perceber quais sdo os modos de falhas, e o quanto eles contribuem

para o aumento dos indicadores de continuidade.

Tronchoni et al.*® afirma que a correta identificacdo da causa primdria da interrupcao é
tao ou mais importante do que o proprio restabelecimento da rede elétrica, pois, muitas vezes,
permite denunciar a recorréncia de um conjunto de causas que podem estar provocando a

degradacdo acelerada da rede e, consequentemente, o aumento dos indicadores DEC e FEC.

Para a andlise dos dados e para o desenvolvimento dos modelos, utilizou-se softwares
interativos de alta performance, voltados para cdlculos numéricos e estatisticos. Esses softwares
se constituem como ferramentas poderosas para o auxilio na resolu¢do de problemas matematicos,

com pacotes grificos avangados.

A modelagem foi desenvolvida a partir do tratamento dos dados provenientes do regis-
tro das 7579 interrupgdes ocorridas no conjunto ALFA, entre os anos de 2013 e 2014. Essas
ocorréncias foram classificadas em 57 modos de falhas (Tabela 4). Como um resultado dessa
classificacdo, obteve-se 180 amostras para o DEC e 180 amostras para o FEC. Cada uma das 180
amostras € composta por 57 entradas e 1 saida. O conjunto composto por 57 entradas (relaciona-
das aos modos de falhas) e 1 saida (DEC ou FEC) é chamado de padriao. Foram desenvolvidos
modelos empiricos Multiple Input, Single Output (MISO), tanto para o DEC, como para o FEC.
Para o ajuste e avaliacdo dos modelos, foram utilizados 180 padrdes correspondentes aos anos
de 2013 e 2014.

Conforme descrito na subsecdo 5.2.2, os 180 padroes para o DEC e o FEC foram separados
em conjunto de treinamento e em conjunto de testes, obedecendo-se aos requisitos baseados nos
testes Modified Thompson Tau e Wilcoxon rank sum test. O conjunto de treinamento, utilizado
para o desenvolvimento dos modelos, contém 153 padrodes. E o conjunto de testes, responsdvel
pela avaliacao dos modelos, contém 27 padrdes. O conjunto de testes € uma amostra de dados que
ndo foi utilizada para o ajuste dos parametros dos modelos, caracterizando-se como um conjunto

de novos dados que serdo utilizados para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos’’.

Para que houvesse uma andlise efetiva dos modelos DEC e FEC, utilizou-se os mes-
mos conjuntos de treinamento e testes no processo de treinamento e avaliacio dos modelos

desenvolvidos por meio da RLM e das RNAs.
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5.3.1 Estrutura dos modelos baseados em RLM

A estrutura dos modelos desenvolvidos em RLM utilizou-se como varidveis preditoras
(entradas) os 57 modos de falhas, e como variavel de resposta (saida) o DEC e o FEC. Para
realizar esse desenvolvimento, utilizou-se um software avangado para fins estatisticos, capaz
de analisar com eficdcia os dados, e extrair as caracteristicas do conjunto de treinamento no

desenvolvimento dos modelos de RLM.

Ap6s o desenvolvimento dos modelos, foi realizada a andlise de significancia dos mesmos
por meio dos testes de hipdteses (subsecdo 4.2.2), considerando-se os pressupostos da RLM
(subsegdo 4.2.3).

5.3.2 Estrutura dos modelos baseados em RNASs

Os modelos desenvolvidos para o DEC e para o FEC foram obtidos a partir de uma RNA
feedforward com trés camadas: camada de entrada (conexdes das entradas), camada oculta e
camada de saida. A definicdo da topologia da rede foi obtida conforme o método Dynamic
Division Method (DDM). Este método consiste na divisdo simétrica do conjunto de treinamento,
de maneira aleatdria, em dois subconjuntos de mesmo tamanho (50 % dos padroes em cada

subconjunt0)77.

Durante a busca pela melhor topologia da RNA, ocorre a variagdo da quantidade de
neurdnios na camada oculta (de 2 a 30). A RNA € treinada com os dados do primeiro subconjunto
de treinamento, e posteriormente simulada com os dados do segundo subconjunto de treinamento.
O treinamento prossegue até atingir o nimero méaximo de neurdnios adotado no inicio do
treinamento (30). No término da iteracdo de cada neurdnio, é gerado um erro entre o valor
desejado para a saida e o valor predito pela rede, onde todos os erros sdo plotados em um gréfico.
Por meio desse gréfico, escolhe-se o nimero de neurdnios da camada oculta que obteve o menor

erro quadratico presumido.

O método de aprendizagem aplicado foi o backpropagation e as fungdes de ativacdo foram
a logsigmoidal (logsig) na camada oculta, e a linear (purelin) na camada de saida. No processo
de treinamento da rede neural, o algoritmo backpropagation busca minimizar o erro entre a
saida predita pela rede e a saida desejada e, para tal, usa o método do gradiente descendente. Os
erros determinados para as unidades da camada oculta e de saida sdo entdo usados para reajustar
os valores dos pesos e bias de cada iteracdo, a fim de minimizar o erro da iteracao seguinte,

respeitando a topologia da rede em andlise””.

5.4 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS COM ENTRADAS COLETADAS

Nesta secdo descreve-se os modelos desenvolvidos para o DEC e para o FEC utilizando os

dados coletados do conjunto de consumidores ALFA.
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5.4.1 Modelos baseados em RLM
a) DEC

Foi desenvolvido o modelo DEC de acordo com a subse¢do 5.3.1. Porém, o modelo ndo
atende ao propdsito de predi¢ao para o DEC, pois a saida predita pelo modelo, tanto
para o conjunto de treinamento como para o conjunto de testes, resultaram em algumas
saidas negativas, como pode ser constatado na Figura 26, e para maior esclarecimento,
estd presente na Tabela D.1 (Apéndice D) quais sdo essas saidas negativas. Uma
saida negativa € inadmissivel, uma vez que os indicadores de continuidade s@o indices

positivos3 .

Figura 26 — Resultado do modelo DEC baseado em RLM com entradas coletadas
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Fonte: Autor.
b) FEC

Foi desenvolvido o modelo FEC de acordo com a subsecdo 5.3.1. Porém, assim como
no modelo DEC, o modelo FEC também nao atende ao propdsito de predi¢do. A saida
predita pelo modelo, tanto para o conjunto de treinamento como para o conjunto de
testes, resultaram em algumas saidas negativas, como pode ser constatado na Figura 27,
e na Tabela D.2 (Apéndice D).
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FEC

Figura 27 — Resultado do modelo FEC baseado em RLM com entradas coletadas

4 Predito Treinamento | Teste

—— Apurado

1 18 36 54 72 90 108 126 144 162 180
Amostras

Fonte: Autor.

5.4.2 Modelos baseados em RNAs

a) DEC

Erro Quadratico (DEC)

25

Foi desenvolvido o modelo DEC de acordo com a subsecdo 5.3.2. Na busca pela

melhor topologia, o treinamento da RNA apresentou como resultado 15 neurdnios para

a camada oculta da rede (Figura 28). Porém, como pode ser constatado na Figura 29,

e na Tabela D.3 (Apéndice D), o modelo ndo atende ao propdsito de predi¢do para o

DEC, pois a saida predita pelo modelo, tanto para o conjunto de treinamento como

para o conjunto de testes, resultaram em algumas saidas negativas. Uma saida negativa

¢ inaceitdvel, uma vez que os indicadores de continuidade sdo indices positivos.

Figura 28 — Melhor topologia para o modelo DEC com entradas coletadas
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Figura 29 — Resultado do modelo DEC baseado em RNAs com entradas coletadas
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Fonte: Autor.

b) FEC

Foi desenvolvido o modelo FEC de acordo com a subsecdo 5.3.2. Na busca pela melhor
topologia, o treinamento da RNA apresentou como resultado 13 neurdnios para a
camada oculta da rede (Figura 30). Porém, como no modelo DEC, o modelo FEC
também nao atende ao propdsito de predicao, pois a saida predita pelo modelo, tanto
para o conjunto de treinamento como para o conjunto de testes, resultaram em algumas

saidas negativas, como pode ser constatado na Figura 31, e na Tabela D.4 (Apéndice D).

Figura 30 — Melhor topologia para o modelo FEC com entradas coletadas
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Figura 31 — Resultado do modelo FEC baseado em RNAs com entradas coletadas
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5.5 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS COM ENTRADAS NORMALIZADAS

Os modelos para predicao do DEC e FEC, ajustados conforme o procedimento descrito
na secao 5.4, ndo obtiveram bons resultado. Visando melhorar a performance desses mode-
los, propde-se o desenvolvimento de modelos através do mesmo procedimento, porém com a

aplicacdo das entradas normalizadas aos modelos.

As entradas sofreram o processo de normalizac¢do devido a alta variabilidade de seus dados
(Apéndice A). Foi realizada a normaliza¢do das entradas visando a aceleracdo do processo de
aprendizagem, e a equalizagdo das contribui¢des de cada uma das 57 entradas para o modelo.

120 a vantagem da normalizacdo de entradas de modelos consiste na

Segundo Miranda e Ribeiro
possibilidade dos pesos serem atualizados proporcionalmente, assim as saidas nao apresentam

discrepancias em relagdo as entradas.

5.5.1 Modelos baseados em RLM
a) DEC

Foi desenvolvido o modelo DEC de acordo com a subsecao 5.3.1. Entretanto, mesmo
com a normalizagdo das entradas, o modelo ndo atendeu ao propdsito de predi¢ao
para o DEC, pois a saida predita pelo modelo, tanto para o conjunto de treinamento
como para o conjunto de testes, resultaram em algumas saidas negativas, como pode

ser constatado na Figura 32, e na Tabela E.1 (Apéndice E).
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Figura 32 — Resultado do modelo DEC baseado em RLM com entradas normalizadas
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b) FEC

Foi desenvolvido o modelo FEC de acordo com a subsecao 5.3.1. Porém, assim como
no modelo DEC com normalizagdo das entradas, o modelo FEC também nao atendeu
ao proposito de predi¢cdo. Pois a saida predita pelo modelo, tanto para o conjunto de
treinamento como para o conjunto de testes, resultaram em algumas saidas negativas,

como pode ser notado na Figura 33, e na Tabela E.2 (Apéndice E).

Figura 33 — Resultado do modelo FEC baseado em RLM com entradas normalizadas
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5.5.2 Modelos baseados em RNAs
a) DEC

Foi desenvolvido o modelo DEC de acordo com a subsecdo 5.3.2. Na busca pela
melhor topologia, o treinamento da RNA apresentou como resultado 15 neurdnios
para a camada oculta da rede (Figura 34). Porém, mesmo com a normalizacdo das
entradas, o modelo ndo atendeu ao proposito de predicdo para o DEC, pois a saida
predita pelo modelo, tanto para o conjunto de treinamento como para o conjunto de
testes, resultaram em algumas saidas negativas, como pode ser notado na Figura 35 e
na Tabela E.3 (Apéndice E).

Figura 34 — Melhor topologia para o modelo DEC com entradas normalizadas
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Figura 35 — Resultado do modelo DEC baseado em RNAs com entradas normalizadas
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FEC

b) FEC

Foi desenvolvido o modelo FEC de acordo com a subsecdo 5.3.2. Na busca pela melhor
topologia, o treinamento da RNA apresentou como resultado 13 neurdnios para a
camada oculta da rede (Figura 36). Porém, como no modelo DEC com normalizacao
das entradas, o modelo FEC também nio atendeu ao propésito de predicdo. Pois a saida
predita pelo modelo, tanto para o conjunto de treinamento como para o conjunto de

testes, resultaram em algumas saidas negativas, como pode ser observado na Figura 37
e na Tabela E.4 (Apéndice E).

Figura 36 — Melhor topologia para o modelo FEC com entradas normalizadas
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Figura 37 — Resultado do modelo FEC baseado em RNAs com entradas normalizadas
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5.6 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS COM ENTRADAS NORMALIZADAS E
RESTRICAO DE PARAMETROS NEGATIVOS

Os modelos obtidos para a estimativa do DEC e FEC com as entradas normalizadas
também nao obtiveram bons resultados, pois as saidas desses modelos ainda apresentaram alguns
valores negativos. Nota-se que esse problema de saidas negativas surgiu na se¢do 5.4 e na
secdo 5.5. Diante disso, nesta se¢do, utiliza-se as mesmas entradas e os mesmos modelos da
secdo 5.5, porém os parametros de todos os modelos desenvolvidos foram submetidos a um
algoritmo de otimizagdo, com a imposicao de uma restricdao, impedindo-se que os parametros
assumissem valores negativos. Como chute inicial para o otimizador, utilizou-se 0s mesmos
padrdes e os modelos desenvolvidos, tanto para a RLM como para RNA. O otimizador ajustou
novos parametros conforme a restricdo imposta, adequando-se as caracteristicas extraidas pelo

processo de treinamento.

5.6.1 Modelos baseados em RLM
a) DEC

Para o desenvolvimento do modelo DEC com restricdo de parametros negativos,
utilizou-se o modelo desenvolvido na subse¢do 5.5.1a. Aplicou-se o algoritmo de
otimizagao nesse modelo e apds a conclusdo do procedimento, realizou-se a predi¢ao
do DEC utilizando os conjuntos de treinamento e testes (Figura 38). Nota-se que todos
os valores preditos pelo modelo foram positivos, constatando que o procedimento de

restri¢cdo de parametros obteve €xito.

Figura 38 — Resultado do modelo DEC baseado em RLM com restri¢do de pardmetros
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Para comprovar a significancia do modelo DEC desenvolvido, deve-se analisa-lo por
meio dos testes de hipoteses (subsecio 4.2.2) e dos pressupostos da RLM (subse-
¢d0 4.2.3).

Para os testes de hipéteses, foi realizado o teste [, representado pela Tabela 6 da
ANOVA. De acordo com os testes de hipéteses, a condi¢do Fy > F(q; ;n—p) deve ser
verdadeira para que o modelo seja significante. Analisando a Tabela 6, nota-se que a
condigdo Fiy > Flg,05.1,151), para um nivel de significancia o de 5 %, foi aceita, tendo em
vista que 1146,16 > 3,90. Portanto, rejeita-se a hipdtese H afirmando que o modelo é

significativo para o teste de hipoteses.

Tabela 6 — ANOVA para teste de significincia do modelo DEC

Fonte de Variacio Soma dos Quadrados Graus de Liberdade Meédia Quadratica Fy
Regressao 85,03 1 85,03 1146,16
Erro ou Residuo 11,20 151 0,07

Total 96,23 152

Fonte: Autor.

Analisando os pressuposto para a RLM, tem-se:

e Normalidade dos residuos
A normalidade do residuos pode ser comprovada pela Figura 39, pois os valores
de DEC predito versus residuos estdo dispostos aleatoriamente no intervalo
[—2, +2].

e Homocedasticidade dos residuos

A homocedasticidade dos residuos também pode ser comprovada pela Figura 39,
demostrando que os pontos de valores preditos versus residuos estao dispostos

aleatoriamente, sem padrdo definido.

Figura 39 — Valores de DEC predito versus residuos
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e Auséncia de autocorrelacao serial nos residuos

A partir da Figura 40 pode-se notar a auséncia de padrao nos residuos ao longo

do tempo, comprovando a auséncia de autocorrelagao.

Figura 40 — Valores dos residuos de DEC versus o nimero da amostra
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Fonte: Autor.

e Linearidade dos parametros

A linearidade dos parametros pode ser comprovada pela Figura 41, uma vez que
os valores de DEC predito versus os valores de DEC apurado estdo dispostos
formando uma linha diagonal, indicando uma linearidade satisfatdria, ou seja, as

predicoes do DEC se aproximaram dos valores apurados.

Figura 41 — Valores de DEC predito versus valores de DEC apurado
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e Multicolinearidade entre as varidveis preditoras

A auséncia de multicolinearidade entre as varidveis preditoras pode ser compro-
vada através da Tabela F.1 (Apéndice F). Verifica-se nessa tabela que o modelo

DEC apresentou nenhum valor de VIF acima de 10.

Ap6s a realizacdo dos testes de hip6teses e a verificagdo dos pressupostos para a RLM,

comprova-se que o modelo DEC desenvolvido € significante.
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b) FEC

Para o desenvolvimento do modelo FEC com restricdo de parametros negativos,
utilizou-se os modelos desenvolvidos na subsecao 5.5.1b. Aplicou-se o algoritmo
de otimizagdo nesse modelo e apds a conclusido do procedimento, realizou-se a predi-
¢do do FEC utilizando os conjuntos de treinamento e testes (Figura 42). Nota-se que
todos os valores preditos pelo modelo foram positivos, constatando que o procedimento

de restricdo de parametros obteve éxito.

Figura 42 — Resultado do modelo FEC baseado em RLM com restri¢cdo de paradmetros
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Para comprovar a significincia do modelo FEC desenvolvido, também deve-se analisa-
lo por meio dos testes de hipdteses (subsecdo 4.2.2) e dos pressupostos da RLM
(subsecdo 4.2.3).

Para os testes de hipoteses foi realizado o teste [, representado pela Tabela 7 da
ANOVA. De acordo com os testes de hipéteses, a condi¢do Fy > F(q; ;n—p) deve ser
verdadeira para que o modelo seja significante. Analisando a Tabela 7, nota-se que a
condigdo Fy > Fo05.1;151), para um nivel de significancia o de 5 %, foi aceita, tendo
em vista que 794,79 > 3,90. Portanto, rejeita-se a hipdtese H, afirmando que o modelo

¢ significativo para o teste de hipdteses.

Tabela 7 — ANOVA para teste de significancia do modelo FEC

Fonte de Variacio Soma dos Quadrados Graus de Liberdade Meédia Quadratica Fo

Regressao 32,74 1 32,74 794,79
Erro ou Residuo 6,22 151 0,04
Total 38,96 152

Fonte: Autor.
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Analisando os pressuposto para a RLM, tem-se:

e Normalidade dos residuos

A normalidade do residuos pode ser comprovada pela Figura 43, pois os valores de

FEC predito versus residuos estdo dispostos aleatoriamente no intervalo [—2, +2].

e Homocedasticidade dos residuos

A homocedasticidade dos residuos também pode ser comprovada pela Figura 43,
demostrando que os pontos de valores preditos versus residuos estao dispostos

aleatoriamente, sem padrdo definido.

Figura 43 — Valores de FEC predito versus residuos
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e Auséncia de autocorrelacao serial nos residuos

A partir da Figura 44 pode-se notar a auséncia de padrao nos residuos ao longo

do tempo, comprovando a auséncia de autocorrelagao.

Figura 44 — Valores dos residuos de FEC versus o nimero de amostras
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e Linearidade dos parametros

A linearidade dos pardmetros pode ser comprovada pela Figura 45, uma vez que

os valores de FEC predito versus os valores de FEC apurado estdo dispostos
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formando uma linha diagonal, indicando uma linearidade satisfatéria, ou seja, as

predicdes do FEC se aproximaram dos valores apurados.

Figura 45 — Valores de FEC predito versus valores de FEC apurado
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Fonte: Autor.

e Multicolinearidade entre as varidveis preditoras
A auséncia de multicolinearidade entre as varidveis preditoras pode ser compro-
vada por meio da Tabela F.2 (Apéndice F). Verifica-se nessa tabela que o modelo

FEC apresentou nenhum valor de VIF acima de 10.

Ap6s a realizacdo dos testes de hip6teses e a verificagdo dos pressupostos para a RLM,

comprova-se que o modelo FEC desenvolvido € significante.

5.6.2 Modelos baseados em RNASs

a)

b)

DEC

Para o desenvolvimento do modelo DEC com restri¢do de parametros negativos por
meio de RNAs, utilizou-se o modelo desenvolvido na subsecdo 5.5.2a. Aplicou-se o
algoritmo de otimizac¢do nesse modelo e apds a conclusdo do procedimento, realizou-
se a predi¢do do DEC utilizando os conjuntos de treinamento e testes (Figura 46).
Nota-se que todos os valores preditos pelo modelo foram positivos, constatando que o

procedimento de restricdo de parametros obteve éxito.
FEC

Para o desenvolvimento do modelo FEC com restricao de pardmetros negativos por
meio de RNAs, utilizou-se o modelo desenvolvido na subsecao 5.5.2b. Aplicou-se
também o algoritmo de otimiza¢@o nesse modelo e apds a conclusdo do procedimento,
realizou-se a predi¢do do FEC utilizando os conjuntos de treinamento e testes (Fi-
gura 47). Constata-se que todos os valores preditos pelo modelo foram positivos,

comprovando que o procedimento de restricdo de pardmetros obteve éxito.
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Figura 46 — Resultado do modelo DEC baseado em RNAs com restricdo de parametros
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Figura 47 — Resultado do modelo FEC baseado em RNAs com restricdo de parametros
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Amostras

Fonte: Autor.

5.7 AVALIACAO DA EFICIENCIA DOS MODELOS DESENVOLVIDOS

O desenvolvimento dos modelos de predi¢do para o DEC e para o FEC tiveram éxito utili-
zando as técnicas de RLM (subsecdo 5.6.1) e RNAs (subse¢do 5.6.2), aliadas com a otimizacdo

de restricao dos pardmetros. Contudo, deve-se realizar a andlise de eficiéncia desses modelos
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com o intuito de definir aquele que possa predizer os indicadores de continuidade de forma
fidedigna.

5.7.1 Avaliacao da eficiéncia dos modelos DEC

Como dito na se¢do 4.4, a performance dos modelos desenvolvidos podem ser avaliados por
técnicas estatisticas: o coeficiente de determinacio miiltipla (?%) e o EQM. Foram desenvolvidos
dois modelos de predi¢cdo para o DEC, um baseado em RLM (subsec¢do 5.6.1a) e outro baseado
em RNAs (subsecdo 5.6.2a). A Tabela 8 demonstra os valores de R? e EQM para esses dois
modelos.

Tabela 8 — Avaliacdo da eficiéncia dos modelos DEC

Conjunto
Técnica de modelagem
Treinamento Testes
R?>(%) EQM R?*(%) EQM
RLM 85,3 0,105 60,9 0,015
RNA 92,0 0,057 79,8 0,008

Fonte: Autor.

Nota-se que os valores de R? e EQM para o modelo DEC, desenvolvido com as técnicas
de RNAs, se sairam melhores. Pois utilizando os conjuntos de treinamento e testes, o modelo
conseguiu predizer os valores de DEC com um valor de R? maior e um valor de EQM menor,
comparando-se com o modelo desenvolvido por RLM. Essa performance comprova que o modelo
desenvolvido pelas técnicas de RNAs conseguiu demonstrar que possui um ajuste melhor em

seus parametros do que o modelo desenvolvido por RLM.

5.7.2 Avaliacio da eficiéncia dos modelos FEC

A mesma avaliacao realizada para os modelos DEC, foram também realizadas para os
modelos FEC. Foram desenvolvidos dois modelos de predi¢dao para o FEC, um baseado em
RLM (subsecao 5.6.1b) e outro baseado em RNAs (subse¢do 5.6.2b), otimizados para restringir

parametros negativos. A Tabela 9 demonstra os valores de R? e EQM para esses dois modelos.

Tabela 9 — Avaliagio da efici€ncia dos modelos FEC

Conjunto
Técnica de modelagem
Treinamento Testes
R?2(%) EQM R2?*(%) EQM
RLM 74,3 0,078 69,1 0,004
RNA 92,0 0,024 75,1 0,003

Fonte: Autor.
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Observa- se que os valores de ? e EQM para o modelo FEC, desenvolvido com as técnicas
de RNAs, também se sairam melhores. Pois utilizando os conjuntos de treinamento e testes, o
modelo conseguiu predizer os valores de FEC com um valor de 2? maior e um valor de EQM
menor, comparando-se com o modelo desenvolvido por RLM. Esse resultado comprova que o
modelo desenvolvido pelas técnicas de RNAs conseguiu demonstrar que possui um ajuste melhor

em seus parametros do que o modelo desenvolvido por RLM.

5.8 ANALISE DOS MODOS DE FALHAS PRIORITARIOS

Ap06s o desenvolvimento, e escolha dos melhores modelos de predi¢do para o DEC e para

o FEC, deve-se realizar a aplicacdo dos mesmos na predicao desses indicadores de continuidade.

Os modelos desenvolvidos foram aplicados levando em consideragdo os dez piores modos
de falhas registrados para os anos de 2013 e 2014. Para o modelo DEC foram utilizados os modos

de falhas apresentados na Figura 24, e para o FEC os modos de falhas apresentados na Figura 25.

A aplicacdo dos modelos, utilizando uma das 180 amostras do conjunto de dados do DEC

e do FEC, levou em consideragdo duas andlises:
e Predizer o DEC e o FEC utilizando uma reducéo gradual de 10 %, com limite de 50 %,

dos dez piores modos de falha para cada indicador de continuidade (Figuras 24 e 25);

e Predizer o DEC e o FEC utilizando também uma redugo gradual de 10 %, com limite de
50 %, de cada um dos dez piores modos de falhas, para analisar a influéncia individual

deles na composicao dos indicadores de continuidade.

A primeira aplicacdo dos modelos revela que reduzindo gradativamente a incidéncia dos
dez piores modos de falhas, tanto para o DEC como para o FEC, h4d uma reduc¢do considerada

dos valores dos indicadores de continuidade (Figuras 48 e 49).
Figura 48 — Aplicacdo do modelo desenvolvido em RNAs na predi¢do do DEC
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Figura 49 — Aplica¢dao do modelo desenvolvido em RNAs na predi¢do do FEC
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Fonte: Autor.

A segunda andlise de aplicacdo dos modelos foi realizada reduzindo gradualmente 10 %
de cada modo de falhas mais reincidente, para avaliar individualmente a contribui¢cdo de cada

um na composi¢ao do DEC e do FEC.

Dentre os dez piores modos de falhas registrados para o DEC e para o FEC, foram identifi-
cados que somente trés desses modos de falhas contribuem significativamente na composi¢ao
dos indicadores. A redu¢do gradual aplicada aos demais modos de falhas ndo obteve redugao
significativa no valor do DEC e do FEC. Para o DEC, os trés modos de falhas que mais contribui-
ram no aumento dos valores foram: "Abalroamento", "Chave fusivel" e "Acidente" (Figura 50).
Para o FEC, os trés modos de falhas que mais contribuiram para o aumento dos valores foram:

"Acidente", "Condutor nu" e "Disjuntor” (Figura 51).

Figura 50 — Aplicacdo do modelo em RNAs na predi¢do do DEC utilizando modos de falhas individuais

—e&— Acidente
—m— Chave fusivel
—&— Abalroamento

DEC predito

10 20 30 40 50
Reducgéo (%)

(=]

Fonte: Autor.
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Figura 51 — Aplicacdo do modelo em RNAs na predi¢do do FEC utilizando modos de falhas individuais
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Constata-se por meio dessas andlises de aplicagdo que os modelos desenvolvidos po-
dem avaliar a influéncia dos modos de falhas sobre os indicadores DEC e FEC, auxiliando o
planejamento das tarefas de manutengdo para os modos de falhas que mais contribuem para
a composicao destes indicadores. Uma simples analise quantitativa dos modos de falhas ou
aplicac@o das Equacgdes 3.3 e 3.4 ndo representa uma analise comportamental do sistema elétrico
estudado, pois nem sempre os piores modos de falhas sdo os que mais contribuem na composi¢ao
dos valores de DEC e FEC.

5.9 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram desenvolvidos os modelos para predi¢ao dos indicadores de continui-
dade DEC e FEC. O desenvolvimento desses modelos utilizaram as técnicas de RLM e RNAs,
técnicas bastante difundidas no meio académico por possuirem a capacidade de reconhecimento
de padrdes e andlise comportamental de varidveis para o desenvolvimento de modelos para

predicao.

Para o desenvolvimento de todos os modelos deste capitulo, foram utilizadas diversas téc-
nicas matematicas e estatisticas, visando conseguir o melhor modelo ajustado que representasse

precisamente a predi¢do dos valores de DEC e FEC do conjunto ALFA.

Os melhores modelos avaliados, tanto para o DEC como para o FEC, foram os baseados
nas técnicas de RNAs com restricdo de parametros negativos. Pois os primeiros modelos de
RLM e RNAs, tanto com entradas coletadas como com entradas normalizadas, apresentaram
comportamentos falhos e falta de ajustes em seus parametros, pois esses modelos estavam

predizendo saidas negativas, inadmissiveis para o sistema analisado.

Por meio das andlises de eficiéncia e significancia submetidas aos modelos DEC e FEC,
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baseados em RNAs com restri¢do de pardmetros negativos, constatou-se que 0s mesmos estavam
bem ajustados, predizendo saidas positivas. Para confirmar esses ajustes, cada um dos modelos foi
simulado em duas andlises. Essas andlises teve o objetivo de investigar a contribui¢ao dos modos
de falhas mais reincidentes do conjunto ALFA na composi¢do dos indicadores de continuidade.
As simulagdes obtiveram €xito, demostrando que os modelos desenvolvidos para o DEC e para o
FEC podem ser uma alternativa de ferramenta de investigacao, de causa e efeito, para auxiliar o
planejamento das tarefas de manutencao da concessiondria ALFA, podendo realizar andlises de
quais modos de falhas sdo mais impactantes para o aumento dos valores dos indicadores DEC e
FEC.
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6.1 CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertacdo propds o desenvolvimento de modelos mateméticos que realizassem a
predi¢ao dos valores dos indicadores de continuidade DEC e FEC, visando auxiliar a conces-
siondria do conjunto ALFA na realizacdo do planejamento das tarefas de manutencao. Esta
concessiondria vem sofrendo inimeros problemas de interrupcdo de energia relacionados as
constantes falhas em seu sistema de distribui¢do. As interrup¢des no fornecimento de energia
atingem diretamente os consumidores finais, reduzindo a qualidade do servico, e contribuindo

para que a concessiondria sofra san¢des aplicadas pela a ANEEL.

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de modelos utilizando técnicas de RLM e
RNAs para poder predizer os indicadores de continuidade e, por meio deles, desenvolver um mé-
todo adequado para a definicdo de prioridades para as tarefas de manuten¢do a serem planejadas
e executadas. Pois em uma concessiondria de distribui¢ao de energia elétrica, consideram-se as
demandas de manuten¢do como os principais elementos para o planejamento e programacao das

tarefas, garantindo-se a continuidade do fornecimento de energia elétrica.

A proposicao destes modelos como uma ferramentas de auxilio para a programacdo de
tarefas de manutengdo para o conjunto ALFA constitui-se como uma abordagem significativa,
pois através da aplicacdo dos modelos desenvolvidos, pode-se avaliar a influéncia de determi-
nados modos de falhas sobre o DEC e o FEC, priorizando-se as tarefas de manutencdo nos
equipamentos que mais contribuem para a composi¢ao destes indicadores. O conhecimento
da influéncia de como os modos de falhas atuam sobre os indicadores DEC e FEC, permite
uma adequada tomada de decisdo sobre a execug¢do de acdes de manutengdo, possibilitando a
concessiondria uma atuacdo eficiente sobre aqueles modos de falhas que sdo mais influentes, e

contribuindo para a estabilidade e confiabilidade operacional de todo o sistema elétrico.

Embora os primeiros modelos desenvolvidos, por meio das técnicas de RLM e RNAs,
ndo obter éxito devido a saidas negativas, inadmissivel para o sistema analisado, utilizou-se
um algoritmo de otimizagdo para ajustar os parametros dos modelos. Assim, conseguiu-se
desenvolver os modelos de RLM e RNAs que condizessem com as caracteristicas de cada

indicador de continuidade (saida positiva).

O desenvolvimento dos modelos trouxe um resultado bastante significativo quando propde
a predicao do DEC e do FEC. Os resultados apresentaram consisténcia, pois uma vez ajustados,
tendo-se como entradas as caracteristicas inerentes ao sistema de distribui¢do analisado, os
modelos podem predizer de forma fidedigna os indicadores DEC e FEC. Diferentemente das
equacodes definidas pela ANEEL (Equacdes 3.3 e 3.4) para o cdlculo do DEC e do FEC, que levam
somente a questdo quantitativa. Essas equagdes ndo consideram os possiveis modos de falhas

que podem ocorrer no sistema elétrico do conjunto estudado, ndo possibilitando uma priorizagdo
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de bloqueio para os modos de falha de maior impacto. Os modelos propostos permitem esse tipo
de anélise. Esses modelos permitem que se conheca, de maneira direta, a influéncia dos modos

de falha sobre os valores dos indicadores de continuidade.

Os modelos que melhor representaram as caracteristicas dos indicadores DEC e FEC
foram os desenvolvidos por técnicas de RNAs (apds a otimizagdo dos parametros), pois 0s seus
parametros estavam melhores ajustados conforme as caracteristicas do DEC e FEC. O conheci-
mento prévio da sensibilidade dos indicadores de continuidade aos modos de falhas, permite que
sejam priorizadas as a¢des de bloqueio sobre os modos de falhas que estdo contribuindo para
o aumento do DEC e do FEC. A programacio das manuten¢des preventivas, consequéncia da
utilizacdo dos modelos propostos, serd significante. Pois a concessiondria reduzird a incidéncia

de multas devido a prevencio de interrup¢des em seu sistema elétrico.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com o desenvolvimento deste trabalho, muitos estudos ainda se fazem necessarios. Dando-

se continuidade a esta pesquisa, alguns desdobramentos podem ser realizados, dentre eles:

a) Utilizar algoritmos de treinamento para as RNAs com o intuito de ajustar os modelos

sem a necessidade de um otimizador;
b) Estudo e aplicacdo de outras técnicas de modelagem ao caso estudado;

¢) Realizar um estudo de causa e efeito com todos os modos de falhas utilizando os

modelos de predicao para os indicadores de continuidade;

d) Analisar a hipétese de eliminar do modelo de predi¢dao os modos de falhas que sdo

insignificantes na composicao dos indicadores de continuidade DEC e FEC;

e) Analisar a hip6tese de eliminar do conjunto de treinamento as amostras que contenham

dados discrepantes (outliers).
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APENDICE A - TRATAMENTO ESTATISTICO DOS DADOS DE DEC E FEC

Tabela A.1 — Estatistica descritiva dos modos de falhas do DEC

Desvio Coeficiente de
Modos de falhas Média Variancia Mediana Minimo Maiximo
Padrao Variacao

Nio Identificada 20,200 26,07 679,870 129,1 12,1 0 151,9
Barramento 0,025 0,22 0,050 910,9 0,0 0 2,9
Religador 0,119 0,75 0,566 631,8 0,0 0 8,0
Programada 0,066 0,76 0,584 1150,4 0,0 0 10,1
Jumper 2,552 5,02 25,197 196,7 0,0 0 32,1
Conector 43,560 55,03 3027,960 126,3 27,6 0 367,1
Arvore e Vegetagdo 8,433 12,83 164,637 152,2 32 0 64,9
Acidente 4,034 5,89 34,656 1459 2,0 0 40,3
Animais 0,820 2,19 4,812 267,6 0,0 0 21,0
Chave Fusivel 6,610 14,19 201,400 214,7 1,1 0 88,5
Isolador de Pino 2,475 6,29 39,579 2542 0,0 0 34,6
Sobrecarga 5,184 10,62 112,808 2049 1,7 0 88,0
Condutor Nu 2,766 4,49 20,188 162,4 1,3 0 32,5
Descarga Atmosférica 1,263 5,73 32,779 4535 0,0 0 54,2
Isolador de Disco 0,325 1,26 1,581 386,7 0,0 0 9.1
Abalroamento 2,779 7,12 50,630 256,1 0,0 0 64,2
Chave Seccionadora 0,052 0,49 0,242 946,9 0,0 0 49
Vento 3,786 6,35 40,259 167,6 1,1 0 26,9
Manutencio Corretiva em Rede de 0446 1.35 1.819 3027 00 0 79
Distribui¢ao

Alteragio para Melhoria em BT/MT 0,498 1,36 1,836 2719 0,0 0 8,2
Alteragdo para Melhoria em AT 0,032 0,43 0,189 1341,6 0,0 0 5.8
Elo Fusivel 0,704 2,21 4,876 313,8 0,0 0 19,2
Defeito Cliente Afetando Outros 2,176 4,69 21,985 215,5 0,0 0 34,2
Poste Concreto 0,285 1,81 3,271 634,8 0,0 0 21,5
Transformador 2,722 6,73 45,282 2472 0,0 0 41,2
Vandalismo 0,585 1,80 3,225 306,8 0,0 0 15,3
Empresa de Servigos Piablicos 0,174 0,77 0,588 439,7 0,0 0 73
Pipa 0,425 1,93 3,708 4532 0,0 0 16,2
Disjuntor 3,997 9,57 91,595 239,5 0,0 0 66,2
Condutor Isolado 0,859 2,96 8,736 3439 0,0 0 21,0
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Tabela A.1 — Estatistica descritiva dos modos de falhas do DEC

Desvio Coeficiente de
Modos de falhas Média Varidncia Mediana Minimo Maximo
Padrao Variacdo

Servigo Mal Executado 0,021 0,17 0,028 803,3 0,0 0 L7
Ligagdo Clandestina 0,755 1,65 2,728 218,9 0,0 0 9,2
Desligamento  para Manutengio

0,321 1,11 1,225 3447 0,0 0 8,5
Emergencial
Manutenc@o Preventiva em Rede de

0,256 0,96 0,924 375,9 0,0 0 6,1
Distribui¢ao
Subtensio 1,340 4,03 16,253 300,9 0,0 0 25.8
Corrosio 9,150 16,68 278,220 1822 1,8 0 111,0
Amarragdo 0,881 2,88 8,273 326,4 0,0 0 22,8
Para-Raios 1,157 4,13 17,057 357,0 0,0 0 37,8
Condutor Protegido 0,862 2,33 5411 270,0 0,0 0 26,1
Manutencio de Poda de Arvore 0,041 0,32 0,104 788,1 0,0 0 4,0
Sobretensio 0,658 1,90 3,604 288.4 0,0 0 15,6
Medidor 1,874 3,58 12,815 191,1 0,0 0 24,1
Desligamento por Seguranca 0,091 1,04 1,087 1140,0 0,0 0 13,9
Ferragens 0,148 0,92 0,841 6184 0,0 0 10,2
Erosdo 0,119 1,06 1,115 885.,0 0,0 0 10,0
Cruzeta 0,229 2,08 4,305 907,1 0,0 0 25,5
Capacitor 0,011 0,15 0,022 1341,6 0,0 0 2,0
Roubo 0,176 1,74 3,026 988,7 0,0 0 22,8
Alteragio para Ampliagdo BT/MT 0,126 0,67 0,443 529,7 0,0 0 52
Inundagio 0,005 0,07 0,005 1341,6 0,0 0 0,9
Transformado de Potencial 0,007 0,10 0,010 1341,6 0,0 0 13
Manutengio Preventiva 0,020 0,27 0,075 1341,6 0,0 0 3,7
Manutenc@o Preventiva em Subesta-

0,057 0,44 0,194 770,3 0,0 0 34
¢ao
Poste Madeira 0,008 0,11 0,013 1341,6 0,0 0 1,5
Erro de Operagdo 0,002 0,02 0,001 1341,6 0,0 0 0,3
Irrigagio 0,050 0,41 0,167 826,3 0,0 0 4,9
Nio Programada 0,009 0,07 0,005 7873 0,0 0 0,6

Fonte: Autor
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Tabela A.2 - Estatistica descritiva dos modos de falhas do FEC

Modos de falhas Média Desvio Varidncia Coeficiente de Mediana Minimo Maximo
Padrao Variacao

Nio Identificada 6,100 5,71 32,571 93,6 4,0 0 30
Barramento 0,022 0,15 0,022 665,2 0,0 0 1
Religador 0,050 0,22 0,048 437,1 0,0 0 1
Programada 0,017 0,13 0,016 770,3 0,0 0 1
Jumper 0,667 0,97 0,950 146,2 0,0 0 5
Conector 13,494 12,56 157,693 93,1 10,0 0 64
Arvore e Vegetagio 2,433 2,98 8,861 122,3 1,0 0 15
Acidente 2,067 2,06 4,253 99,8 1.5 0 10
Animais 0,400 0,84 0,699 209,1 0,0 0 5
Chave Fusivel 1,983 3,17 10,061 159,9 1,0 0 19
Isolador de Pino 0,433 0,85 0,727 196,8 0,0 0 5
Sobrecarga 1,589 2,11 4,456 132,9 1.0 0 11
Condutor Nu 1,022 1,19 1,407 116,1 1,0 0 5
Descarga Atmosférica 0,172 0,73 0,534 4245 0,0 0 6
Isolador de Disco 0,100 0,35 0,124 3522 0,0 0 3
Abalroamento 0,700 0,91 0,826 129,8 0,0 0 5
Chave Seccionadora 0,011 0,11 0,011 946,0 0,0 0 1
Vento 1,289 1,79 3,201 138,8 1,0 0 9
Manutengdo Corretiva em Rede de 0.161 043 0.181 2638 00 0 5
Distribuig¢ao

Alteragio para Melhoria em BT/MT 0,239 0,48 0,228 199,7 0,0 0 2
Alterac@o para Melhoria em AT 0,006 0,07 0,006 1341,6 0,0 0 1
Elo Fusivel 0,283 0,60 0,361 212,0 0,0 0 3
Defeito Cliente Afetando Outros 0,522 0,85 0,720 162,5 0,0 0 4
Poste Concreto 0,072 0,32 0,101 439,8 0,0 0 3
Transformador 0,467 0,79 0,619 168,6 0,0 0 4
Vandalismo 0,217 0,50 0,249 230,3 0,0 0 3
Empresa de Servigos Publicos 0,100 0,35 0,124 3522 0,0 0 2
Pipa 0,156 0,47 0,222 302,5 0,0 0 3
Disjuntor 0,972 1,75 3,044 179,5 0,0 0 9
Condutor Isolado 0,306 0,61 0,370 199,0 0,0 0 3
Servigo Mal Executado 0,022 0,15 0,022 665,2 0,0 0 1
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Tabela A.2 — Estatistica descritiva dos modos de falhas do FEC

Desvio Coeficiente de
Modos de falhas Média Varidncia Mediana Minimo Maximo
Padrao Variacdo

Ligacdo Clandestina 0,294 0,51 0,265 174,8 0,0 0 2
Desligamento  para Manutengdo 0.178 0.42 0.181 2390 00 0 )
Emergencial

Manutenc@o Preventiva em Rede de o111 033 o111 2992 00 0 5
Distribui¢ao

Subtensio 0,367 0,91 0,837 2495 0,0 0 8
Corrosao 2,961 4,29 18,395 144.8 1,0 0 21
Amarrago 0,211 0,57 0,324 269,6 0,0 0 4
Para-Raios 0,244 0,56 0,309 2273 0,0 0 3
Condutor Protegido 0,461 0,71 0,507 1544 0,0 0 4
Manutencio de Poda de Arvore 0,033 0,18 0,032 540,0 0,0 0 1
Sobretensio 0,250 0,57 0,323 2272 0,0 0 3
Medidor 0,678 0,88 0,767 129,2 0,0 0 4
Desligamento por Seguranga 0,028 0,16 0,027 593,3 0,0 0 1
Ferragens 0,039 0,19 0,038 498,5 0,0 0 1
Erosdo 0,011 0,11 0,011 946,0 0,0 0 1
Cruzeta 0,011 0,11 0,011 946,0 0,0 0 1
Capacitor 0,011 0,11 0,011 946,0 0,0 0 1
Roubo 0,028 0,16 0,027 5933 0,0 0 1
Alteracio para Ampliagdo BT/MT 0,017 0,13 0,016 770,3 0,0 0 1
Inundagao 0,006 0,07 0,006 1341,6 0,0 0 1
Transformado de Potencial 0,006 0,07 0,006 1341,6 0,0 0 1
Manutengio Preventiva 0,006 0,07 0,006 1341,6 0,0 0 1
Manutenc@o Preventiva em Subesta- 0011 ol 0011 946.0 00 0 .
¢ao

Poste Madeira 0,022 0,15 0,022 665,2 0,0 0 1
Erro de Operacao 0,006 0,07 0,006 1341,6 0,0 0 1
Irrigacdo 0,022 0,15 0,022 665,2 0,0 0 1
Nio Programada 0,022 0,18 0,033 817,8 0,0 0 2

Fonte: Autor
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APENDICE B - GRAFICOS DE SERIES TEMPORAIS DOS DADOS DE DEC E FEC

Figura B.1 - Grifico Séries Temporais dos modos de falhas do DEC
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Figura B.2 — Grifico Séries Temporais dos modos de falhas do FEC
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APENDICE C - GRAFICOS DE BOXPLOT DOS DADOS DE DEC E FEC

Figura C.1 - Grafico Boxplot dos modos de falhas do DEC
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APENDICE C. Grdficos de Boxplot dos dados de DEC ¢ FEC
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Figura C.2 - Grafico Boxplot dos modos de falhas do FEC
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APENDICE D - TABELAS COM VALORES PREDITOS NEGATIVOS DOS
MODELOS COM ENTRADAS COLETADAS

D.0.1 Modelos baseados em RLM

a) DEC

Tabela D.1 — Amostras com valores preditos negativos para o DEC com entradas coletadas (RLM)

Amostra  Valor Apurado  Valor Predito

1 0,017 -0,013

7 0,038 -0,025
15 0,005 -0,034
22 0,138 -0,057
25 0,025 -0,002
32 0,000 -0,008
44 0,014 -0,017
46 0,032 -0,021
62 0,006 -0,030
63 0,058 -0,026
82 0,051 -0,036
106 0,033 -0,106
123 0,067 -0,045
134 0,119 -0,037
136 0,104 -0,051
140 0,069 -0,002
147 0,213 -0,133
149 0,117 -0,167
174 0,010 -0,002
180 0,096 -0,212

Fonte: Autor.
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b) FEC

Tabela D.2 — Amostras com valores preditos negativos para o FEC com entradas coletadas (RLM)

Amostra  Valor Apurado Valor Predito

1 0,007 -0,007

4 0,044 -0,036

9 0,014 -0,069
15 0,004 -0,001
18 0,143 -0,013
25 0,001 -0,015
32 0,036 -0,057
37 0,067 -0,013
40 0,016 -0,165
45 0,169 -0,108
46 0,000 -0,057
47 0,084 -0,092
51 0,002 -0,021
53 0,129 -0,123
76 0,013 -0,106
93 0,019 -0,046
95 0,014 -0,109
110 0,120 -0,018
128 0,251 -0,059
140 0,020 -0,042
171 0,168 -0,131
173 0,013 -0,075
174 0,000 -0,028
175 0,006 -0,075
176 0,002 -0,010

Fonte: Autor.
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D.0.2 Modelos baseados em RNAs

a) DEC

Tabela D.3 — Amostras com valores preditos negativos para o DEC com entradas coletadas (RNAs)

Amostra  Valor Apurado Valor Predito

8 0,0038 -0,023

9 0,0020 -0,015
14 0,0000 -0,007
15 0,0047 -0,034
18 0,0035 -0,031
30 0,0122 -0,012
32 0,0000 -0,025
44 0,0138 -0,062
46 0,0316 -0,014
48 0,0031 -0,003
57 0,0001 -0,009
62 0,0065 0,000
140 0,0694 -0,037
155 0,0140 -0,006
162 0,0000 -0,006
165 0,0129 -0,002
169 0,0001 -0,011
174 0,0096 -0,024

Fonte: Autor.
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b) FEC

Tabela D.4 — Amostras com valores preditos negativos para o FEC com entradas coletadas (RNAs)

Amostra  Valor Apurado Valor Predito

1 0,00660 -0,0117

6 0,00003 -0,0026

7 0,00006 -0,0011
12 0,00003 -0,0023
15 0,00360 -0,0391
43 0,00175 -0,0126
44 0,00255 -0,0079
46 0,00008 -0,0128
49 0,00396 -0,0112
52 0,00893 -0,0201
155 0,00684 -0,0013
158 0,00003 -0,0087
163 0,00310 -0,0105
173 0,01259 -0,0551
174 0,00003 -0,0138
175 0,00617 -0,0080
176 0,00186 -0,0004
178 0,00208 -0,0125

Fonte: Autor.
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APENDICE E - TABELAS COM VALORES PREDITOS NEGATIVOS DOS
MODELOS COM ENTRADAS NORMALIZADAS

E.0.1 Modelos baseados em RLM

a) DEC

Tabela E.1 — Amostras com valores preditos negativos para o DEC com entradas normalizadas (RLM)

Amostra Valor Apurado Valor Predito

1 0,017 -0,013

7 0,038 -0,025
15 0,005 -0,034
22 0,138 -0,057
25 0,025 -0,002
32 0,000 -0,008
44 0,014 -0,017
46 0,032 -0,021
62 0,006 -0,030
63 0,058 -0,026
82 0,051 -0,036
106 0,033 -0,106
123 0,067 -0,045
134 0,119 -0,037
136 0,104 -0,051
140 0,069 -0,002
147 0,213 -0,133
149 0,117 -0,167
174 0,010 -0,002
180 0,096 -0,212

Fonte: Autor.
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b) FEC

Tabela E.2 — Amostras com valores preditos negativos para o FEC com entradas normalizadas (RLM)

Amostra Valor Apurado Valor Predito

1 0,007 -0,007

4 0,044 -0,036

9 0,014 -0,069
15 0,004 -0,001
18 0,143 -0,013
25 0,001 -0,015
32 0,036 -0,057
37 0,067 -0,013
40 0,016 -0,165
45 0,169 -0,108
46 0,000 -0,057
47 0,084 -0,092
51 0,002 -0,021
53 0,129 -0,123
76 0,013 -0,106
93 0,019 -0,046
95 0,014 -0,109
110 0,120 -0,018
128 0,251 -0,059
140 0,020 -0,042
171 0,168 -0,131
173 0,013 -0,075
174 0,000 -0,028
175 0,006 -0,075
176 0,002 -0,010

Fonte: Autor.
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E.0.2 Modelos baseados em RNAs
a) DEC

Tabela E.3 — Amostras com valores preditos negativos para o DEC com entradas normalizadas (RNAs)

Amostra Valor Apurado Valor Predito

1 0,01736 -0,010

8 0,00380 -0,015

9 0,00202 -0,022
14 0,00001 -0,005
15 0,00472 -0,020
17 0,00025 -0,007
18 0,00345 -0,002
30 0,01223 -0,002
32 0,00004 -0,012
39 0,00593 -0,014
44 0,01375 -0,018
47 0,01807 -0,003
48 0,00305 0,000
62 0,00649 -0,031
134 0,11875 -0,070
162 0,00002 -0,005
168 0,00011 -0,003
169 0,00010 -0,004
174 0,00957 -0,025

Fonte: Autor.

b) FEC

Tabela E.4 — Amostras com valores preditos negativos para o FEC com entradas normalizadas (RNAs)

Amostra Valor Apurado  Valor Predito

1 0,00660 -0,0210
12 0,00003 -0,0044
40 0,01558 -0,0233
44 0,00255 -0,0038
52 0,00893 -0,0067
93 0,01869 -0,0003
95 0,01419 -0,0303

164 0,03587 -0,0900
175 0,00617 -0,0802

Fonte: Autor.
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APENDICE F — VALORES DE VIF PARA OS MODELOS DESENVOLVIDOS EM
RLM

Tabela F.1 — Valores de VIF para o modelo DEC

Variaveis preditoras VIF
Nao identificada 6,3
Barramento 5,0
Religador 32
Programada 4.5
Jumper 24
Conector 39
Arvore e Vegetagio 4.8
Acidente 29
Animais 2,4
Chave Fusivel 3,7
Isolador de Pino 3,4
Sobrecarga 6,3
Condutor Nu 2.8
Descarga Atmosférica 49
Isolador de Disco 1,7
Abalroamento 2,3
Chave Seccionadora 1,6
Vento 47
Manutencgdo Corretiva Rede de Distribuigao 1,7
Alterac@o para Melhoria em BT/MT 1,9
Alteracdo para Melhoria em AT 4,6
Elo Fusivel 32
Defeito Cliente Afetando Outros 1,8
Poste Concreto 4.5
Transformador 3,3
Vandalismo 4,9
Empresa de Servigos Publicos 4,7
Pipa 24
Disjuntor 6,0
Condutor Isolado 2,4

Servico Mal Executado 1,8
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Tabela F.1 — Valores de VIF para o modelo DEC

Variaveis preditoras VIF
Ligacdo Clandestina 2,6
Desligamento para Manuten¢do Emergencial 1,3
Manutencido Preventiva em Rede de Distribuicio 1,8
Subtensido 3,9
Corrosao 2,9
Amarragdo 4.5
Para-Raios 2,1
Condutor Protegido 1,3
Manutengio de Poda de Arvore 1,2
Sobretensao 1,5
Medidor 2,1
Desligamento por Seguranga 3,6
Ferragens 1,9
Erosao 1.3
Cruzeta 1,9
Capacitor 3,7
Roubo 1.5
Alteracao para Ampliagao em BT/MT 1,5
Inundacao 3,0
Transformador de Potencial 1,3
Manutengdo Preventiva 34
Manutencio Preventiva em Subestagdo 1,0
Poste Madeira 1,3
Erro de Operagio 1,7
Irrigacao 2,9
Nio programada 1.9

Fonte: Autor



141

Tabela F.2 — Valores de VIF para o modelo FEC

Variaveis preditoras VIF
N3o identificada 6,3
Barramento 2.8
Religador 1,9
Programada 1,7
Jumper 2,5
Conector 4,0
Arvore e Vegetago 44
Acidente 23
Animais 2.4
Chave Fusivel 2,9
Isolador de Pino 4,0
Sobrecarga 4,5
Condutor Nu 2,0
Descarga Atmosférica 4,1
Isolador de Disco 1,8
Abalroamento 2,1
Chave Seccionadora 1,6
Vento 4,0
Manutengdo Corretiva Rede de Distribuigao 2,1
Alteracdo para Melhoria em BT/MT 2,5
Alteracao para Melhoria em AT 2,0
Elo Fusivel 1,9
Defeito Cliente Afetando Outros 32
Poste Concreto 2,1
Transformador 3.0
Vandalismo 23
Empresa de Servigos Publicos 2.8
Pipa 2,0
Disjuntor 4,1
Condutor Isolado 2,0
Servico Mal Executado 1,5
Ligacao Clandestina 1.9
Desligamento para Manuteng¢do Emergencial 1,8
Manutengdo Preventiva em Rede de Distribuicao 1.8
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Tabela F.2 — Valores de VIF para o modelo FEC

Variaveis preditoras VIF

Subtensio 2,5
Corrosio 2,6
Amarracdo 2.5
Para-Raios 3,1
Condutor Protegido 1,7
Manutenc@o de Poda de Arvore 1,7
Sobretensao 1,8
Medidor 2,3
Desligamento por Seguranga 1.5
Ferragens 1,9
Erosédo 1,6
Cruzeta 2,3
Capacitor 2,1
Roubo 1.5
Alteracdo para Ampliacdo em BT/MT 1,7
Inundacgao 1.8
Transformador de Potencial 1,6
Manutenc@o Preventiva 1,8
Manuteng¢do Preventiva em Subesta¢do 2,2
Poste Madeira 1,7
Erro de Operagio 1.8
Irrigacio 1.9
Nio programada 2,0

Fonte: Autor
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