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RESUMO

As empresas de transmissao de energia elétrica t€ém a qualidade do servigo avaliada por meio
de indicadores associados a disponibilidade de seus sistemas e equipamentos. A Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) define a Parcela Varidvel (PV) como um valor a ser
deduzido da receita da transmissora em func¢do da inadequacdo da prestacdo do servigo de
transmissao. Neste sentido, o objetivo deste trabalho € otimizar o intervalo de inspe¢ao destes
equipamentos através da minimizagao da PV sob incerteza. Esta otimizacgao ¢ realizada através
de uma metodologia probabilistica para o gerenciamento da manutencdo de linhas de
transmissao do sistema da ELETRONORTE (companhia local de transmissdo de energia),
englobando-se aspectos técnicos, econdmicos e, também, caracteristicas reais e usuais da
manutencao destes equipamentos. Uma técnica probabilistica baseada em processos de Markov
continuos € aplicada para modelar a linha de transmissdo, a fim de se avaliar o efeito do
intervalo de inspecdo na PV. As taxas de transicdo do modelo possuem incertezas devido a
realizacdo de um processo estocastico durante um intervalo de tempo finito, isto €, variabilidade
amostral. Estas incertezas sdo propagadas para a PV usando-se as técnicas de Amostragem no
Hipercubo Latino, Conjuntos Fuzzy e Método de Estimacdo por Pontos. Estas técnicas sdo
usadas para otimizar o intervalo de inspecdo das linhas de transmissdo sob incerteza. Além
disso, efetua-se uma avaliacdo comparativa entre os métodos de propagacdo de incertezas
citados acima e a Simulacdo Monte Carlo. Os resultados dos testes com uma linha de
transmissdo do sistema ELETRONORTE demonstraram que o método proposto € capaz de
determinar de forma eficiente o intervalo de inspe¢ao que minimiza o valor da parcela varidvel
com a presenca de incertezas. Adicionalmente, a técnica proposta € muito atrativa para
aplicacdes praticas, com relacdo aos métodos tradicionais, ou seja, métodos baseados na

minimizacao da indisponibilidade com parametros deterministicos.

Palavras-chave: Linhas de Transmissdo, Manutencao, Confiabilidade, Modelos Markovianos,

Propagacdo de Incertezas, Otimizagdo, Parcela Varidvel da Receita.



ABSTRACT

The power transmission companies have the quality of the service assessed through indicators
associated with the availability of their systems and equipment. The Brazilian Electricity
Regulatory Agency (“ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica”) defines the Variable
Portion (VP) as a value to be deducted from the power transmission company revenue due to
the inadequacy of the transmission service. In this sense, the aim of this work is to optimize the
inspection interval of this equipment through the VP minimization under uncertainty. This
optimization is carried out through a probabilistic methodology for the maintenance
management of transmission lines of the ELETRONORTE (the local power transmission
company) system. This probabilistic approach encompasses technical and economic aspects
and usual and real life features of this equipment. A probabilistic approach based on continuous
Markov chains is applied to model the transmission line, in order to evaluate the effect of the
inspection interval on the VP. The transition rates of the model have uncertainties due to the
execution of a stochastic process during a finite time interval, that is, sample variability. These
uncertainties are propagated to VP using the techniques of Latin Hypercube Sampling, Fuzzy
Sets and Point Estimate Method. These techniques are used to optimize the inspection interval
of transmission lines considering the effect of these uncertainties. In addition, a comparative
evaluation between the uncertainty propagation methods cited above and Monte Carlo
Simulation is also carried out. The tests results with a transmission line from ELETRONORTE
system demonstrated that the proposed method is able to determine in an efficient way the
inspection interval that minimizes the value of the VP with the uncertainties effects. In addition,
the proposed technique is very attractive for practical applications, in relation to traditional
methods, that is, methods based on the minimization of unavailability with deterministic

parameters.

Keywords: Transmission Lines, Maintenance, Reliability, Markovian Models, Uncertainties

Propagation, Optimization, Variable Portion.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo descreve os aspectos introdutérios sobre manutencgao, confiabilidade
e gerenciamento probabilistico da manutengdo. Além disso, sdo apresentados a motivagao,

objetivos e estrutura resumida da dissertacao.

1.1 Manutencio e confiabilidade

De acordo com Billinton e Allan (1992), a confiabilidade de um Sistema Elétrico
de Poténcia (SEP) estd associada com a probabilidade de se realizar com sucesso a fun¢do para
a qual ele foi projetado, dentro de um periodo de tempo especificado, ou seja: atender a carga
continuamente com economia, seguranca € continuidade no fornecimento de energia. Esta
probabilidade de sucesso é afetada principalmente pelas falhas nos equipamentos que sao
dependentes de diversos fatores, tais como: idade dos componentes, exposicdo a condi¢des
climéticas adversas, politicas de gestdo de manuteng¢do aplicadas, etc.

A manutencao, conforme visto em Associagdo Brasileira de Normas Técnicas
(1994), em sua norma técnica ABNT NBR 5462:1994, pode ser entendida como a combinacao
de todas as acdes técnicas e administrativas, incluindo as de supervisao, destinadas a manter ou
restaurar um item para um estado no qual possa desempenhar uma fun¢ao requerida. Em um
entendimento mais aplicado a gestdo, Kardec e Nascif (2001) estabelecem que o conceito de
manutencdo como funcdo estratégica € garantir a disponibilidade da fun¢do dos equipamentos
e instalacdes, de modo a atender a um processo de producgao e a preservacdo do meio ambiente,
com confiabilidade, seguranca e custos adequados.

De acordo com a Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT, 1994), pode-
se enumerar trés tipos basicos de manutengao:

a) Manutencdo corretiva: a manutencao efetuada apds a ocorréncia de uma falha e
cujo objetivo € realizar o reparo de um item para restabelecer as fungdes
executadas pelo mesmo;

b) Manutengdo preventiva: manutengdo efetuada em intervalos predeterminados,
ou de acordo com critérios pré-definidos, destinada a reduzir a probabilidade de
falha ou a degradagdo do funcionamento de um equipamento;

¢) Manuten¢do preditiva: é o monitoramento ou acompanhamento peridédico do
desempenho e/ou deterioragdo de partes de equipamentos. A finalidade €

efetuar-se manuten¢do somente quando, e se, houver necessidade.
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Essas atividades de manuten¢do (inspecdo, preditivas, preventivas e corretivas)
podem identificar e corrigir defeitos nos equipamentos. Desta forma, a manutengdo apresenta
como beneficios a diminui¢do da duracdo e da frequéncia das falhas, prolongamento da vida
util ou do tempo de missdo, reducdo nos custos de reparos emergenciais e custos decorrentes
de paralisagdes ndo programadas de processos produtivos (lucro cessante). Porém, um aumento
deliberado da frequéncia de manutengdo resulta em custos adicionais com materiais, mao de
obra e interrup¢des frequentes de processos operacionais.

O planejamento da manutencdo vem se tornando um aspecto importante no
gerenciamento de ativos das empresas de energia, pois com uma politica adequada de
manutencdo € possivel diminuir custos de operacdo e, simultaneamente, evitar falhas. A
determina¢do do intervalo entre as manutencdes, testes e inspegdes €, geralmente, realizada
durante a fase de planejamento e os efeitos destas decisdes influenciardo no desempenho dos
equipamentos durante toda sua vida util.

A necessidade de uma técnica criteriosa para definir os intervalos de inspecdo e
manutencao resultou no surgimento da Manuten¢do Centrada em Confiabilidade (MCC), termo
originado do inglés Reliability Centered Maintenance (RCM). De acordo com Moubray (2000),
a MCC trata-se de um processo utilizado para a determinacdo do tipo de metodologia de
manutencdo mais efetiva para que o ativo continue a cumprir as funcdes desejadas, em seu
contexto operacional. O processo de desenvolvimento da MCC envolve a identificacao de acdes
que, quando executadas, irdo reduzir a probabilidade de falhas em um equipamento, bem como
seus custos de manutencdo. Busca-se nessa abordagem a melhor combinacio entre agdes
baseadas em condicdes (“Condition-Based Actions”), acdes baseadas em intervalos de tempo
ou em ciclos (“Time-Based Actions” ou “Cycle-Based Actions’), ou simplesmente acdes
corretivas (“Run-to-Failure approach™).

Endrenyi et al. (2001) citam que, na abordagem MCC, vdrias politicas de
manutencao alternativas podem ser comparadas e a que possuir o melhor custo beneficio para
manter a confiabilidade do equipamento ¢ selecionada. Os programas de manuten¢do baseados
em MCC tém sido utilizados de forma eficaz por diversas empresas do setor elétrico no
processo de tomada de decisdo associado com as acdes de manutengao.

Conforme Anders e Vaccaro (2011), a MCC baseia-se no monitoramento de
condicdes (e, portanto, pode ndo seguir cronogramas rigidos de manutencdo), na andlise de
causa de falha e na investigagdao de necessidades operacionais e prioridades. A partir dessas

informacdes, ela seleciona os componentes criticos em um sistema (aqueles que sdo os
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principais contribuintes para a falha do sistema ou para a perda financeira resultante) e inicia

programas de manutengdo mais rigorosos e direcionados para esses componentes.

1.2 Gerenciamento Probabilistico da Manutencao (GPM)

As politicas de manuten¢do mais simples consistem em um conjunto de instrugdes
retiradas de manuais de equipamentos ou baseadas em longa experiéncia. Ndo ha relagdes
quantitativas envolvidas e as possibilidades sdo muito limitadas para fazer previsdes sobre a
eficacia da politica ou realizar qualquer tipo de otimizacgdo. Para fazer previsdes estatisticas e
realizar otimizagdes, sdo necessarios modelos matematicos que possam representar os efeitos
da manutenc¢do na confiabilidade.

Conforme relatado em Endrenyi et al. (2001) e Anders et al. (2007), muitos
modelos empiricos s@o simples e as regras envolvidas sdo de facil entendimento. Mas eles nao
sao muito flexiveis e os beneficios obtidos com sua aplicacio ndo podem ser claramente
identificados. Além disso, a otimizacao de custos ou confiabilidade ndo pode ser realizada.

De acordo com Anders e Vaccaro (2011), as politicas de manutencao baseadas em
modelos matemadticos sdo muito mais flexiveis do que politicas heuristicas. Modelos
matematicos podem incorporar uma ampla variedade de suposicdes e restricdes, mas, no
processo, elas podem se tornar bastante complexas. Uma grande vantagem da abordagem
matematica é que os resultados podem ser otimizados, ou seja, alguns parametros (intervalos
de inspecao e manuten¢do) podem ser ajustados para maximizar a disponibilidade ou minimizar
0s custos.

Os modelos matemdticos podem ser classificados em deterministicos ou
probabilisticos. Como os modelos de gerenciamento de ativos sdo usados para prever os efeitos
da manutencio no desempenho futuro dos equipamentos, os métodos probabilisticos sdo mais
apropriados do que os deterministicos, mesmo que o preco para seu uso seja o aumento da

complexidade e custo computacional.
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1.2.1 Modelo deterministico

Um exemplo de modelo deterministico para gerenciamento da manutengdo pode
ser encontrado em Anders et al. (2007) e Anders e Vaccaro (2011), onde tal modelo € utilizado
na determinacio do nimero 6timo de inspe¢des que minimiza o tempo que o equipamento fica
fora de operacao por ano (“downtime "), devido as falhas. As varidveis do modelo sdo a seguir
expostas.

Sejam:

1) n:o nimero de inspecdes por ano;

ii) A(n): a taxa de falha, independente do tempo (ocorréncias/ano);

iii) T(n): o tempo total fora de operagao (tempo total de falhas);

iv) k: a constante que indica a frequéncia da falha, quando nio se realiza inspecdes;
v) t,: o tempo médio de um reparo;

vi) t;: o tempo médio de uma inspecao.

A taxa de falha, assumida de forma empirica, € definida pela equacgdo (1.1):

k
M) = —— (1.1)

O tempo fora de operacao pode ser calculado através da equacao (1.2):
T(n) = A(n).t, + n.t; (1.2)

Substituindo (1.1) em (1.2), tem-se:

k
_ k. 1.3
T(n) 1 t, +n.t; (1.3)

A fim de se minimizar a funcédo T'(n), deve-se aplicar as condi¢Ges de otimalidade:
encontrar um minimizador para a fungdo T(n) tomando-se seu gradiente e verificar se o
hessiano neste ponto € positivo.

O gradiente da equacdo (1.3) pode ser dado pela equagdo (1.4):
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dT (n) k
dn  menz Tl o

Igualando-se a equacdo (1.4) a zero, resolvendo em termos de n, e, considerando-

se a restricdo de que a taxa de falha deve ser positiva, tem-se:

n* = (1.5)
O hessiano € dado pela expressdo da equagdo (1.6):
d*T(n 2.k.t
(n) _ r (1.6)

dnz2 ~ (n+1)3

Calculando o hessiano no ponto candidato a minimizador, através da substitui¢ao

da equacao (1.5) na equacao (1.6), obtém-se a expressao abaixo.

d’T(m)| 2.kt
- —3
dn? . ( B t_r) (1.7)
T

Na equagdo (1.7), para quaisquer valores de k > 0, t,. > 0 e t; > 0, seu valor torna-
se positivo. Logo, o nimero de inspecdes 6timo na equagdo (1.5) é um ponto de minimo.
Adicionalmente, pode ser necessario considerar retri¢des de desigualdade para o nimero 6timo
de inspecdes a fim de assegurar a factbilidade da solucdo 6tima. Neste caso, deve-se obter o
nimero 6timo de inspec¢des através das condi¢cdes de Karush-Khun-Tucker para problemas de
otimizagdo com restri¢des.

Com isso, ao se considerar, por exemplo, os parametros k = 5 por ano, t, = 6h e
t; = 0,6h, obtém-se n* = 6,05 inspe¢des por ano ou um intervalo 6timo de inspegdo de
aproximadamente dois meses. Para este valor 6timo, o tempo total indisponivel é 7(6)=7,88
h/ano; e, sem inspecdes, seria de 7(0)=30 h/ano. A Figura 1.1 ilustra este processo de

otimizacdo graficamente.
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Figura 1.1 - Gerenciamento deterministico da manuten¢do. O ponto minimo (em vermelho) representa valor
6timo para o nimero de inspecdes.

E importante destacar que, em um sistema com muitos componentes, deve-se
determinar vdarios numeros de inspecdes. Consequentemente, o modelo de otimizacao torna-se
mais complexo.

Como pode ser visto, a otimizacdo € facilmente incluida em modelos matematicos.
Por outro lado, modelar a relagdo entre manuten¢do (inspe¢do) e confiabilidade (taxa de falha)
ainda é um problema. Deve-se observar que a relacao dada pela equacdo (1.1) foi arbitrada, ao
passo que ela deveria ser obtida através de andlises estatisticas e dados historicos. Neste ponto,
observa-se a necessidade de um modelo matematico em que a relacdo entre confiabilidade e

manutencao faga parte do modelo.

1.2.2 Modelo probabilistico

Conforme Endrenyi et al. (2001) e Anders e Vaccaro (2011), os modelos mais
usados para representar os equipamentos nos estudos de gerenciamento da manutencao centrada
em confiabilidade, como exemplo a otimiza¢ao da manuteng¢do, sdo os modelos probabilisticos
de Markov. Nestes modelos, os equipamentos sdo representados por diagramas de estados
(operagdo, falha, manutenc¢do, inspegio, etc.).

As mudangas entre os estados sdo determinadas por taxas de transicdo especificas,
por exemplo: a taxa de falha e os tempos de manutengdo, inspecdo e reparo. As taxas de
transi¢do sdo obtidas a partir de estatisticas calculadas com os dados historicos de falhas e

reparos armazenados nos bancos de dados, bem como através de conhecimento prético.
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A Figura 1.2 ilustra um modelo probabilistico simples de dois estados, onde 1 e u

sdo a taxa de falha e de reparo, respectivamente.

Estado 0 A 3| Estado 1
Componente € Componente
operando u falhado

Figura 1.2 - Modelo probabilistico simples de dois estados.

Para se caracaterizar melhor o processo de degradacdo dos equipamentos, um
modelo para um equipamento com deterioracdo encontrado em Sim e Endrenyi (1986) €
mostrado na Figura 1.3. Neste modelo, o processo de deterioracdo € representado por uma
sequéncia de estdgios de desgaste crescente, com taxa de degradacdo 4,4, levando finalmente a
falha do equipamento, que serd reparado com uma taxa de reparo u,. A deterioracdo € um
processo continuo no tempo; todavia, para simplificar o desenvolvimento do modelo, assume-

se que a degradacdo pode ser representada em etapas discretas.

Aa Ag Aa

Figura 1.3 - Diagrama de estados incluindo estigios de deterioragdo. Adaptado de Sim e Endrenyi (1986).

A fim de se observar o impacto da manutencao na confiabilidade e obter uma taxa
6tima de manutengao, assim como no modelo deterministico apresentado na sec¢do 1.2.1, pode-
se acrescentar estdgios de manutengdo ou inspecdo em tais modelos, onde a defini¢do desses
estados e suas respectivas taxas € determinada através do conhecimento pleno do
funcionamento do equipamento ou sistema em estudo. A Figura 1.4 ilustra um modelo com
degradacdo e manutencdo presente nas referéncias Sim e Endrenyi (1988) e Endrenyi e Sim

(1988).



23

.um

Figura 1.4 - Diagrama de estados com estagios de degradag¢@o e manutencdo. Adaptado de Sim e Endrenyi
(1988).

No modelo acima, observa-se que a manutenc¢do ird melhorar a condicdo do
dispositivo, levando-o para o estdgio anterior de deterioracdo. A manutencao ocorre a uma taxa
Am € dura o equivalente a p,,, .

Um modelo mais sofisticado que representa os efeitos da manutenc¢do e degradacao
em equipamentos elétricos foi proposto por Endrenyi, Anders e Silva (1998). Este modelo esta
ilustrado na Figura 1.5. A partir desta figura, pode-se observar que sem a manutengdo e a
inspec¢do o caminho saindo do estado inicial (D1) passaria pelos estagios de deterioragdo até a
falha (estado F). Com a manutencdo e a inspecdo, este caminho direto para a falha é

regularmente desviado por estas atividades.

!

D, D3 ¥
o —> Menor —> Maior ——>
Falha

deterioracao deterioracao

© Tomada de decis@ao @ Possibilidades de resultado <> Periodos de espera

Figura 1.5 - Modelo com estdgios de degradacio, inspe¢do e manutengdo. Adaptado de Endrenyi, Anders e Silva
(1998).
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Através dos modelos apresentados acima e, usando a teoria de processos de
Markov, a ser explanada no Capitulo 2, pode-se calcular os indices de interesse
(disponibilidade, custos, etc.), encontrar sua relacdo matematica com a taxa de manutengao ou
qualquer outra varidvel do modelo e otimizar as atividades de inspe¢do/manutengdo para

minimizar ou maximizar uma fun¢@o objetivo especificada.

1.3 Revisao bibliografica sobre GPM

Ao longo da evolu¢do do gerenciamento de ativos centrado na confiabilidade,
diversos estudos tém se voltado para a obten¢do de um modelo realista para gestdo a
equipamentos de SEP. Inicialmente os modelos eram categorizados em estados de sucesso ou
falha, como observado em Billinton e Allan (1992). No entanto, apenas dois estados ndo eram
suficientes para refletir as condi¢des reais de operacdo dos equipamentos de um sistema
elétrico. A partir disto, a inclusao de estigios de degradacdo, manutengdo e a consequente busca
pela otimizag¢do do intervalo de manuten¢do foram inseridas no contexto de gerenciamento de
ativos com o uso de modelos probabilisticos.

Anders et al. (1990), Endrenyi e Sim (1988) e Sim e Endrenyi (1986, 1988)
incluiram o conceito de deterioragdo ou degradacdo de equipamentos na formulacdo
matematica dos modelos de confiabilidade. Nesses trabalhos, um modelo de minima
manutencdo preventiva € desenvolvido para equipamentos repardveis e de operacdo continua,
cujas condigdes se deterioram ao longo do tempo de servico. O valor ideal do tempo médio de
manutencao preventiva € determinado pela minimizagao da indisponibilidade do equipamento,
através do ajuste do tempo médio de manutencdo. Esta estratégia € util para definir a
programacdo das atividades de manutencdo para diversos equipamentos de um SEP, por
exemplo, transformadores e disjuntores.

Ap6s o entendimento da necessidade de inclusdo de estdgios de manutencdo e
degradacdo, os modelos evoluiram em complexidade, a fim de melhor representar a
caracteristica da gestdo de ativos empregada. Um exemplo disto € o modelo proposto por
Endrenyi, Anders e Silva (1998) e, também, Endrenyi e Anders (2006), onde sdo apresentados
estagios de degradacdo, inspecdo, niveis de manutencdo diferentes e processos de tomada de
decisao (possibilidade de escolha).

Em linha com este objetivo de otimizagdo da manutencdo, Chan e Asgarpoor (2006)
apresentam um método para encontrar a melhor politica de manuten¢do para um componente

considerando as falhas aleatérias e falhas devido a deterioracdo. Através dos processos de
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Markov, as probabilidades de estado sdo calculadas e o valor ideal do tempo médio de
manutencdo preventiva € determinado pela maximizac¢do da disponibilidade de um tnico
componente com relagdo ao tempo médio para manutengao preventiva minima.

Mais recentemente, Pereira (2011) com uma nova formulacao em termos da fungdo
objetivo do problema de otimiza¢do da manuten¢do, propde um método para minimizar as
penalidades associadas com desligamentos de equipamentos de transmissdo através da
otimizagdo dos intervalos de manutencdo programadas. O modelo de otimizag@o proposto se
baseia em método analitico capaz de estimar com precisdo aceitdvel os valores esperados das
penalidades.

A partir da revisdo bibliografica realizada acima, pode-se concluir que as melhorias
introduzidas nos modelos de GPM pelos artigos citados tornaram a avaliacdo do impacto da
manutencdo na confiabilidade de equipamentos mais prédtica. Porém, estes trabalhos
desenvolveram seus modelos no paradigma de RCM convencional: com uso dos valores médios
das taxas de falha e/ou reparo. Ou seja, as incertezas nas taxas de transicdo do modelo sdo
ignoradas. Devido a isso, ndo é possivel mensurar o impacto das incertezas nas saidas dos
modelos (indices de confiabilidade), bem como nio se torna possivel assegurar que as
estratégias de manutengdo geradas por estes modelos convencionais sejam robustas (imunes)
as incertezas no modelo.

Estudos mais recentes tém abordado a propagacdo de incertezas em modelos para
o GPM. Contudo, considera-se ainda apenas a maximizacao da disponibilidade como principal
objetivo.

Ge e Asgarpoor (2010) desenvolvem um modelo markoviano para equipamentos
com deterioracdo e subestacdes no qual as taxas de transicdo com incertezas sdo representadas
por funcdes de pertinéncia de conjuntos fuzzy. Aminifar er al. (2010) e Wang et al. (2012)
propdem técnicas baseadas em conjuntos fuzzy para modelar incertezas nas taxas de transi¢ao
de modelos de confiabilidade de unidades de medi¢do fasorial (Phasor Measurement Unit -

PMU)
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1.4 Motivacao

A necessidade de conservagdo dos ativos das empresas de SEP tem sido motivada
por aspectos regulatérios e balizada por redugdo de custos. Esta redugdo resulta na diminuicao
da frequéncia de atividades de manutengdo preventiva/corretiva, que, por sua vez, causa uma

degradacdo na confiabilidade dos ativos, como se observa na Figura 1.6 e Figura 1.7.
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Figura 1.6 - Evolucdo do nimero de falhas em subestacdes e linhas de transmissao de SEP associadas a cortes de
carga, evidenciando a degradacdo da confiabilidade de tais ativos. Adaptado de Operador Nacional do Sistema
Elétrico (2018).

Verifica-se na Figura 1.6 que, nos anos de 2015 a 2017, o nimero de interrup¢des
se manteve aproximadamente constante. Este efeito pode ter sido causado pela redugdo na carga

devido a crise econOmica.
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Figura 1.7 - Aumento no nimero de desligamentos forcados (por falhas) no SEP no periodo de 2013 a 2016.
Adaptado de Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2018a).
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O intervalo de inspe¢do dos equipamentos de SEP possui uma relagcdo conflitante
com aspectos técnicos de confiabilidade e com os custos de manutenc¢do, pois a medida que o
intervalo é diminuido, é possivel aumentar a confiabilidade através dos beneficios que a
manutencao oferece; porém, a redugdo de intervalos de inspe¢ao normalmente aumenta o custo
de manutengdo, j4 que mais tarefas de manutengdo sdo requeridas. Em contrapartida, 2 medida
que o intervalo de manuten¢do é aumentado, € possivel se obter uma reducdo nos custos de
manutencdo através da economia de mao de obra e insumos. Todavia, isso resulta em uma
diminui¢do de confiabilidade, devido a degradacdo dos equipamentos.

Frente a isto, torna-se necessario otimizar os intervalos de inspecdo de forma que

estes ndo sejam nem subdimensionados nem sobredimensionados. Desta forma, as empresas de
SEP podem garantir o nivel confiabilidade/disponibilidade especificado, com seus
investimentos em politicas de manuten¢do adequados para evitar a degradagcdo da condigdo e
confiabilidade de seus ativos. A Figura 1.8 aponta o aumento dos valores deduzidos das receitas
das empresas de transmissdo, em virtude da indisponibilidade de seus equipamentos,
evidenciando a necessidade de otimizacdo da manuten¢do, bem como melhoria nos
investimentos em manuten¢do dos ativos de SEP. Ou seja, deve-se encontrar o melhor trade-

off entre os investimentos na manutenc¢ado e as perdas de receitas das transmissoras.

R$ 393.628.409,00

R$242.764.369,38

R$194.586.305,81 R$ 204.679.641,44

R$ 136.649.407,21

jun/2009- jun/2011- jun/2013- jun/2015- jun/2017-
Mai/2011 Mai/2013 Mai/2015 Mai/2017 Mai/2018

Figura 1.8 - Aumento no niimero de valores pagos referentes a parcela varidvel. Adaptado de Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (2018b).

As taxas de transi¢do dos modelos markovianos, utilizadas em abordagem de GPM,
devem ser obtidas estatisticamente com base nos registros histdricos de falhas e reparos, bem
como através da experiéncia pratica. No caso da estimacao estatistica, as taxas estao sujeitas a
variabilidade amostral, isto é, variagdes em seus valores médios causadas pela realizacdo de um
processo estocdstico em um intervalo de tempo finito. Por outro lado, quando as taxas sdo

definidas com base na experiéncia, os intervalos de variagao das taxas sdo especificados com
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base em estimativas informais para os limites inferior e superior. Consequentemente, &

importante considerar estas incertezas nas metodologias de GPM de equipamentos elétricos,

visto que as flutuagdes nos parametros do modelo de um componente podem deteriorar a
qualidade de uma estratégia 6tima de GPM selecionada.

A partir dos aspectos acima, pode-se observar que ndao hd um modelo para otimizar
os intervalos de inspe¢do em linhas de transmissdo que considere caracteristicas economicas €
de manuten¢do. Além disso, hd uma caréncia de metodologias que incluam as incertezas na
formulacdo do problema de otimizacdo. Desta forma, a pesquisa desta dissertacdo visa
preencher uma lacuna nesse campo de atuacao da engenharia, uma vez que fornece ferramentas

de apoio a decisdo para engenheiros de planejamento e manutencdo de linhas de transmissao.

1.5 Objetivos

O objetivo deste trabalho € realizar a otimizacao do intervalo de inspe¢do de linhas
de transmissdo, considerando-se as incertezas que estdo presentes nas taxas de transi¢dao dos
modelos markovianos, devido a variabilidade amostral. Tais incertezas sao propagadas para os
indices que envolvem confiabilidade e custos (Parcela Varidvel), usando-se as seguintes
técnicas: Amostragem no Hipercubo Latino, Conjuntos Fuzzy (difusos ou nebulosos) e Método
de Estimacao por Pontos.

Além disso, propde-se a formulagdo de um modelo probabilistico completo de linha
de transmissao (LT), que contempla os seguintes aspectos:

i) Degradagdo da LT;

i1) Politicas de manuten¢do empregadas no cendrio nacional;
1i1) Conhecimento prético de engenharia;

iv) Disponibilidade de dados;

v) Aspectos regulatérios associados com o cédlculo das penalidades.
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1.6 Estrutura da dissertacao

O presente trabalho estd dividido em sete capitulos que serdo descritos

resumidamente a seguir:

i)

O capitulo 2 aborda alguns aspectos tedricos da formulacdo matemadtica dos
modelos markovianos, tendo como base um modelo de transformador; e, inclui
também a construgao e estabelecimento dos parametros do modelo da LT usado
no gerenciamento probabilistico da manutencgao.

O capitulo 3 descreve os conceitos basicos sobre a parcela varidvel da receita de
empresas transmissoras, devido as indisponibilidades de linhas de transmissdo
(PV), bem como discute aspectos matemdticos necessdrios para a estimacao

probabilistica do seu valor esperado.

iii) O capitulo 4 descreve técnicas de propagacdo de incertezas aplicadas neste

trabalho para modelar a variabilidade amostral dos dados de falha (taxas de
transicdo do modelo markoviano). Essas incertezas sdo caracterizadas pela
definicdo de distribuicdo de probabilidades e intervalos de confianga para os

indices de confiabilidade (disponibilidade, parcela varidvel etc.).

iv) O capitulo 5 descreve a aplicacdo dos conceitos apresentados nos capitulos

precedentes a fim de se realizar a propagacdo de incertezas no modelo markoviano
de linhas de transmissdo, utilizando-se as técnicas de Amostragem no Hipercubo
Latino, Conjuntos Fuzzy e o Método de Estimacdo por Pontos. Apds isto, as
fungdes objetivo associadas com a PV com incertezas sao minimizadas para a
obten¢do do intervalo 6timo de inspe¢do de LT.

O capitulo 6 apresenta os resultados dos testes obtidos com a técnica de GPM para
linhas de transmissdo. A implementacdo desta metodologia foi realizada usando o
software MATLAB®. A propagacdo de incertezas, a avaliagdo dos impactos destas
na Parcela Varidvel, bem como a otimizacdo do intervalo de inspecdo foram

realizadas no modelo apresentado no Capitulo 2.

vi) O capitulo 7 apresenta a conclusido deste trabalho e sugestdes para trabalhos

futuros.
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2 MODELOS MARKOVIANOS APLICADOS AO GPM

Os modelos de Markov podem ser aplicados para estudar o comportamento
aleatdrio de sistemas que variam de forma discreta ou continua em relac@o a tempo e espago. A
variacdo aleatdria discreta ou continua é conhecida como um processo estocastico. Nem todos
0s processos estocasticos podem ser modelados usando a abordagem bésica de Markov (com
taxas de transicdo constantes), embora existam técnicas disponiveis para modelar alguns
processos estocasticos adicionais usando extensdes desse método basico.

Conforme apontam Billinton e Allan (1992), para que a modelagem de Markov seja
aplicdvel para estudos de confiabilidade, o comportamento do sistema deve ser caracterizado
pela falta de memoria, isto é, os estados futuros de um sistema s@o independentes de todos os
estados anteriores, exceto o imediatamente anterior. Portanto, o comportamento aleatorio futuro
de um sistema depende apenas de onde ele estd no momento, ndo importando onde ele esteve
no passado ou como chegou a sua posi¢ao atual.

Além disso, o processo deve ser estaciondrio, ou homogéneo, para que a abordagem
seja aplicdvel. Isso significa que o comportamento do sistema deve ser 0 mesmo em todos 0s
pontos de tempo, independentemente do instante de tempo sendo considerado, ou seja, a
probabilidade de fazer uma transi¢do de um estado para outro € a mesma (estaciondrio) em
todos os momentos o passado e o futuro.

Os modelos de Markov podem ser utilizados em sistemas que variam tanto no
tempo quanto no espaco de estados (operacdo, degradacgdo, falha, manutenc¢ao, inspe¢do, saida
parcial, stand by, etc.). De acordo com Billinton e Allan (1992), na anélise da confiabilidade, o
espaco é geralmente uma funcdo discreta visto que sua representacao utiliza um conjunto finito
de estados identificaveis nos quais 0 componente ou sistema podem residir. O tempo, no
entanto, pode ser continuo ou discreto. Em sistemas de tempo discreto, os modelos markovianos
sao denominados Cadeias de Markov, e, em sistemas de tempo continuo, sdo chamados de
Processos de Markov.

Os modelos propostos neste trabalho t€ém como base os processos continuos de
Markov, tendo em vista que os modelos apresentados estdao relacionados com sistemas discretos
no espago (com um nimero de estados discretos e identificaveis), e continuos no tempo; isto é,
eles residem continuamente em um dos estados do sistema até ocorrer uma transicao que os
leve discretamente a outro estado, no qual eles permanecem continuamente até ocorrer outra

transi¢ao.
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2.1 Processos de Markov em tempo continuo

Nos processos estaciondrios de Markov, a probabilidade condicional de falha ou
reparo durante qualquer intervalo fixo de tempo € constante. Isso implica que as caracteristicas
de falha e reparo dos componentes estdo associadas a distribuicdes exponenciais (negativas),
pois supde-se que os componentes operam na fase de vida util.

Um exemplo de diagrama de Markov de tempo continuo pode ser observado na
Figura 2.1, para um componente simples, com taxas de falha e reparo constantes (funcdes

densidade exponencialmente distribuidas).

Estado O ﬂ' > Estado 1
Componente Componente
6
operando ‘u falhado

Figura 2.1 - Diagrama de Markov para um componente simples.

As funcgdes densidades de falha do modelo acima podem ser respectivamente

definidas como:

fo(£) = 2e™™ 2.1)
fi(t) = pe™# (2.2)

Os parametros A e u sao referidos como taxas de transi¢des de estado e podem ser

definidos conceitualmente através das Equacdes (2.3) e (2.4):

namero de falhas de um componente em um dado periodo de tempo

- (2.3)
periodo de tempo total em que o componente estava operando

numero de reparos de um componente em um dado periodo de tempo

= 2.4
# periodo de tempo total em que o componente estava sendo reparado 24)
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2.1.1 Célculo das probabilidades dependentes do tempo

2.1.1.1 Método das equagdes diferenciais

No diagrama da Figura 2.1, ao considerarmos um intervalo de tempo incremental
“dr” feito suficientemente pequeno de maneira que a probabilidade de dois ou mais eventos
ocorrerem durante esse incremento de tempo seja desprezivel, a probabilidade de estar no
estado operativo apds este intervalo de tempo “dr”, pode ser encontrada aplicando-se regras da
probabilidade condicional: [Probabilidade de operar no tempo ¢ E de nao falhar no tempo df] +
[probabilidade de falhar no tempo ¢ E de ser reparado no tempo df] (BILLINTON; ALLAN,
1992).

Matematicamente:
Py(t +dt) = Py(t)(1 — Adt) + P, (t)(udt) (2.5
Pi(t +dt) = Pi(t)(1 — udt) + Py(t)(Adt) (2.6)

Através da substituicdo de varidveis, e fazendo dt — 0, as equacgdes acima podem

ser reescritas da seguinte maneira:

dPy(t)  dP,(t)
dt dt

= [P(®) Pi(D)] [:ﬁ ﬁ @7

O sistema de equacOes (2.7) apresenta equagdes diferenciais lineares com
coeficientes constantes, que podem ser resolvidas por diversos métodos, como transformada de
Laplace e substituicao direta.

Aplicando-se a transformada de Laplace, obtém-se as probabilidades dependentes
do tempo, de acordo com as Equacdes (2.8) e (2.9), ou seja, as probabilidades de se encontrar
os estados de operacdo e falha, respectivamente, como uma funcdo do tempo, dado que o

sistema se iniciou em t = 0, no estado operativo (BILLINTON; ALLAN, 1992).

e~ A+t
Py=——+ (2.8)
A+u A+u
1 /le—(lﬂi)t
P, (2.9)

:A+u_ A+u
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2.1.1.2 Método de multiplicacdo de matrizes

Neste método a matriz de probabilidade transicional estocdstica € construida para
um pequeno intervalo de tempo At, escolhido de tal maneira que a probabilidade de duas ou
mais transi¢des ocorrerem neste intervalo de tempo seja desprezivel.

Apo6s o intervalo estabelecido, a matriz de probabilidade transicional estocdstica
daquele intervalo de tempo pode ser multiplicada por si mesma continuamente até que o periodo

de tempo de estudo desejado seja alcancado. A equacdo (2.10) ilustra este procedimento.

p_[1— At At "
| uAt 1 — uAt

(2.10)
Onde n € a quantidade de vezes necessdria para que o periodo de estudo seja
alcancado. Por exemplo, se At = 10 minutos e o periodo de estudo seja de 8 horas, a matriz

precisa ser multiplicada continuamente n = (8 X 60)/10 = 48 vezes.

2.1.2 Célculo das probabilidades em regime permanente através do limite das probabilidades

dependentes do tempo

As probabilidades limite de estado podem ser encontradas fazendo-se t — o nas
expressoes de probabilidades dependentes do tempo, ou seja, equagdes (2.8) e (2.9). Essas
expressoes de probabilidades limite de estado sdo aplicdveis ndo importa em qual estado o
sistema tenha se iniciado.

Com isso, sendo P, a probabilidade limite do estado operativo e P; a do estado de

falha, tem-se:

u
Py=—r
0= Tra 2.11)
2
p=—roo 2.12
A (2.12)

Sendo o tempo médio de reparo (Mean Time to Repair - MTTR) definido por p~?
e tempo médio até falhar (Mean Time to Failure - MTTF) definido por A7, pode-se obter as

relacoes:
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MTTF
— 2.13
Fo MTTF + MTTR 2.13)
MTTR
- 2.14
! MTTF + MTTR @.14)

Neste ponto € importante observar a diferenca entre disponibilidade e
confiabilidade. A disponibilidade A(t), dada matematicamente pela probabilidade Py(t) €
definida como a probabilidade de o sistema ser encontrado no estado operativo em algum tempo
t no futuro, dado que o sistema iniciou no estado operativo no instante t = 0; enquanto que a
confiabilidade, definida por R(t) = e~ *' em sistemas exponencialmente distribuidos, é a
probabilidade de permanecer no estado operativo dado que o sistema iniciou no estado

operativo no instante t = 0.

2.1.3 Célculo das probabilidades em regime permanente através da matriz de probabilidade

transicional estocastica

Nas cadeias discretas de Markov, uma matriz definida como matriz de
probabilidade transicional estocdstica apresenta as probabilidades de se fazer uma transicao de
um estado do sistema para outro, onde cada etapa representa um intervalo de tempo.

Da mesma maneira, uma matriz de probabilidade transicional estocdstica P similar
pode ser encontrada para um processo continuo de Markov. A diferenca é que neste caso um
intervalo de tempo discreto ndo € parte da especificacdo do problema, e, portanto, devera ser
incluido de maneira que este seja suficientemente pequeno tal que a probabilidade de duas ou
mais transi¢des ocorrerem neste intervalo de tempo seja desprezivel.

Para melhor entendimento, se a taxa de falha de um componente é A, entdo a
probabilidade de uma transicdo de falha no tempo At é AAt, e a probabilidade de ndo falhar no
tempo At é 1 — AAt.

Ap6s isto, ao considerarmos @ = [Py P; | como o vetor das probabilidades limite
de estado, verifica-se que este permanece inalterado quando multiplicado pela matriz de
probabilidade transicional estocéstica; e, de maneira similar as cadeias de Markov discretas,

tem-se:

aP = a (2.15)
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O sistema de equagdes torna-se:

1 - 1At AAt

[Po P1l uAt 1 — pAt

] — [P, Py (2.16)

Expandindo-se o sistema da equacdo (2.16), tem-se as equagdes (2.17) e (2.18).

—AAtP, + pAtP, = 0 (2.17)
APy — pAtP; = 0 (2.18)

O valor de At, desde que seja finito e diferente de zero, pode ser retirado das
equagoes (2.17) e (2.18). Além disso, observa-se que estas equacdes sdo redundantes. Desta
forma, deve-se eliminar a dependéncia linear do sistema (2.16) substituindo-se uma das
equagoes por Py + P; = 1. Apés esta substituicdo, as probabilidades podem ser determinadas
por métodos comuns de resolucdo de sistemas lineares, similares aos de cadeias discretas. As
probabilidades obtidas a partir deste procedimento sdo idénticas aquelas calculadas pelas
equacoes (2.11) e (2.12).

Com isso, a lei de formacao da matriz P para um processo de Markov genérico pode

ser dada por:

01']', Seiijejeﬂi
P = 1—2%. sei=j (2.19)
JEQ;
\ 0, sei#jejeq;

Onde:

1) 6;; € ataxa de transi¢do do estado i para o estado j.

ii) ; € o conjunto de estados adjacentes ao estado i, isto €, os estados que podem ser
obtidos a partir do estado i com uma transi¢ao.

Adicionalmente, a equagdo genérica para a eliminagdo da redundancia é dada por:

P=1 (2.20)

n
=1

Onde n é o ndmero de estados do sistema sob estudo.
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2.1.4 Aplicacdo de modelo probabilistico: transformador

Esta subsec¢do apresenta um modelo de transformador utilizado em Guia, Rodrigues
e Silva (2018), com o objetivo de exemplificar o desdobramento da teoria de processos
markovianos na obtencdo de algumas varidveis tteis para o GPM (probabilidades de estado,
indisponibilidade, intervalo 6timo), que serd posteriormente aplicado em linhas de transmissao.
O modelo de transformador foi aqui elencado pois trata-se de um modelo de grande abordagem

na literatura, podendo ser estendido para outros componentes.

2.1.4.1 Formulacdo do modelo

Conforme aponta Anders (1990), nos sistemas reais tanto o tempo de reparo quanto
o tempo de substituicio de componentes podem ser representados por varidveis aleatdrias.
Além disso, nos sistemas elétricos podem existir falhas devidas a degradagdo de componentes.
A degradacdo ou deteriora¢do de componentes pode ser modelada como ocorrendo em k etapas
discretas. Os tempos gastos em cada uma dessas etapas ou estdgios de deterioracdo sdo
exponencialmente distribuidos com valor médio igual a kA, ~*.

A deterioracdo significa que a condi¢ao do componente gradualmente piora, devido
as condi¢des em que sdo submetidas e ao uso continuo, e, portanto, ndo pode ser negligenciada
na constru¢cdo de modelos. Além disso, os reparos apds falhas devido a deterioracdo sempre
irdo produzir condigdes “bom como novo” dos componentes. Um modelo markoviano com

essas consideragdes € ilustrado na Figura 2.2 abaixo (ANDERS, 1990).

Figura 2.2 - Modelo markoviano de transformador com 3 estagios de degradacao.

Uma maneira de incorporar a manuten¢do no modelo da Figura 2.2 ¢é através do
modelo apresentando na Figura 2.3 (ANDERS, 1990). Nesta figura, a manutencio € modelada
como um processo de Poisson com pardmetro A, e a duragdo da manutengdo é representada

pela distribui¢io exponencial com valor médio de p,, ~?.
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Figura 2.3 - Modelo markoviano com 3 estdgios de degradag¢do e manutengao.

Onde:
1) D1 a D3 sdo os estados operativos de degradagdo;
i1) M1 a M3 sdo os estdgios de manutengao;
iii) FO representa as falhas aleatdrias que podem acontecer a qualquer momento que o
sistema esteja operando, com taxa de falha A;
iv) F1 representa as falhas por degradacio;
v) Nao podem acontecer falhas enquanto o sistema estd sendo reparado;
vi) Os reparos apds as falhas aleatorias sdo completados com taxa g, € ap0ds isto o
sistema retorna ao estado operativo D1.
vii) A manutencao restaura a condi¢gdo do componente para o estado de degradacdo
anterior aquele no qual a manutencdo foi efetuada.

Os valores médios das taxas de transi¢dao foram obtidos da referéncia Anders (1990) e

sdo apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Valores médios das taxas de transicdo do modelo do transformador.

Taxa Valor
k 3

po L 7 dias

P 500 dias

L 14 dias

1,70 1000 dias

[T 0,5 dias
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A matriz de probabilidade transicional estocastica do modelo da Figura 2.3 € obtida

por inspecdo, sendo dada pela equacdo (2.21).

Py kA, O A, O 0 A, 0
0 Py ki, 0 A, 0 A, 0
0 0 Py 0 0 A, A ki

lww 0o 0O P, 0O 0 0 0

P=1w. 0 0 0 Ps 0 0 0 (22D

0 u, 0 0 0 Py 0 0
e 0 0 0 0 0 Pp 0
lu, 0 0 0 0 0 0 Py

Onde:
1) D1 a D3 sdo os estados 1 a 3, respectivamente;
i1) M1 a M3 sdo os estados 4 a 6, respectivamente;
1i1) FO € o estado 7;
iv) F1 é o estado 8;
v) Py =1-%;.;P;j e P; é um elemento ndo-diagonal da matriz P, por exemplo,

P12 = kll

Através da aplicacdo da equagdo (2.15) na matriz de probabilidade transicional
estocastica do modelo da Figura 2.3, pode-se encontrar as probabilidades limite de estado, dadas

pelas equacgdes (2.22) a (2.29).

. Hottitn. Uo® + 600 + ”‘;A’" P L Sl ¥ ) (2.22)
p, = 301 o1 tim (Ao + 341 + Ay) (2.23)
Y
2
p, = 2 Holikm (2.24)
Y
- tot1 Am(Ao” + 6292, + 2/10;1,,1 + 92, + 30 A + 10,%) (2.25)
P, = 3A1tot1Am (g + 341 + Ay) (2.26)
Y
2
p, = 91" Uot1 Am (2.27)

Y
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Aottt (Ao® 4 92021 + 220dm + 27247 + 62140 + A ”)

p (2.28)
7 Y
272 ot
= #m (2.29)

A indisponibilidade € dada pela soma das probabilidades dos estados ndo operativos

4 a8 (M1, M2, M3, FO, F1), de acordo com a equagao (2.30) abaixo.

_ 91 ot i _ 3ot tm (Ao + 321 + A)

Y Y
totrttm (A% + 62041 + 2402m + 944 % + 3414 + 41°)
Y

= 1

(2.30)

Onde, para as equagdes (2.22) a (2.30):

h<
Il

A Hotta + Ao° iy ttn + 2724 popim,

220Am Hott + Ao Ambotts + 641 Am° Hopty

2724 Ambtopts + 27024 it + 920 Ay g

Aolmzlhlim + 2/102/1mll1llm + /102110!11Hm (2.3D)

27/112ﬂ0ﬂ1ﬂm + Amzﬂolhﬂm + 90 Ambot
6o Amtts b + oA potatim + 220 imbobam
61 Ambob1m

++ 4+ + + +

2.1.4.2 Otimizacao

A partir da expressdao da indisponibilidade, dada pelas equacdes (2.30)-(2.31),
pode-se, através de sua minimizagdo, efetuar a otimizacdo do intervalo de manutengdo
similarmente ao processo feito para 0 modelo deterministico apresentado na sec¢do introdutdria
1.2.1.

Substituindo-se os valores médios das taxas de transi¢do presentes na Tabela 2.1
nas Equacoes (2.30)-(2.31), e, deixando a indisponibilidade em fun¢do da taxa de manutengao

Am, tem-se a fungdo objetivo indisponibilidade U(4,,) dada pela equacao (2.32).

1250000004,,,°> + 47500001,,> + 411254, + 266

U(Am) = 3 2
1250000004, + 2547500004,,,° + 25411254, + 12516

(2.32)
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Diferentes técnicas de otimizacdo podem ser empregadas para a minimizacdo da
equacdo (2.32). Neste exemplo, utilizou-se a funcao nativa fminunc do software MATLAB®
para se proceder com os célculos, onde foi empregado o algoritmo Quasi-Newton, com o
méximo de 1000 resolugdes da fungio objetivo, tolerancia de 1077, e demais pardmetros
padrdes da funcao nativa.

Como resultado do processo, obtém-se a taxa 6tima de 0,004925 inspecdes/dia,

equivalente a um intervalo de inspe¢do de aproximadamente 203 dias, com uma

indisponibilidade minima de 0,019173. A Figura 2.4 ilustra a sensibilidade entre

indisponibilidade e o intervalo de manutencdo, bem como apresenta o resultado deste processo
de otimizacdo.

0.024

0.023 - |

o.022 F |

2
8
L

Indisponibilidade

0.02 \ - —

% o

'\ -

i

0.019

100 200 300 400 S00 600 700 800 900 1000
Intervalo de inspegdo - dias

Figura 2.4 - Resultado da otimizac¢do sem incertezas para o modelo markoviano do transformador. O ponto em
vermelho representa o ponto de minimo.

Até este ponto, o leitor pode compreender o processo de otimiza¢do convencional

para equipamentos elétricos (sem incertezas e via minimiza¢do da indisponibilidade). Na
proxima secdo, serd abordado o modelo da LT, que se apresenta mais complexo, e, portanto,
suas expressdes de probabilidades de estado e, consequentemente, demais varidveis que
dependam destas, como indisponibilidade ou parcela varidvel, serdo definidas implicitamente

em sua maioria, tendo em vista a complexidade numérica das expressoes analiticas.
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2.2 Modelo de Markov para linhas de transmissao

Um modelo probabilistico para o gerenciamento da manutencdo de linhas de
transmissdo do sistema da ELETRONORTE, empresa transmissora de energia que atua no
Estado do Maranhdo, foi proposto por Castro (2012), baseado no modelo genérico de
gerenciamento de ativos de SEP (“Asset Management Planner’), apresentado por Endrenyi,
Anders e Silva (1998) e j4 ilustrado anteriormente na Figura 1.5.

No modelo em estudo neste trabalho, sdo introduzidas diversas contribuicdes e
inovacdes com relagdo ao modelo de referéncia da Figura 1.5. Os pontos de tomada de decisao,
ou escolha, tiveram suas transicoes devidamente identificadas e direcionadas aos estados
apropriados (transi¢ao entre os estados de inspecdo e degradacdo, por exemplo), de acordo com
os aspectos reais do gerenciamento de linhas de transmissdo empregado na ELETRONORTE.
Além disso, o periodo de espera apds as inspecdes foi posto na forma de um estado do diagrama,
com sua transi¢do devidamente obtida em registros histéricos. Por fim, sdo incluidos os novos
conceitos de manuten¢do em linha energizada e manutencao em linha desligada, que merecem
estados proprios no modelo, devido a suas especificidades e taxas de ocorréncia de manutengdo
distintas.

As seguintes premissas podem ser consideradas para o modelo apresentado neste

trabalho:

1) Nas linhas de transmissdo de SEP, as manutenc¢des sao normalmente precedidas de
inspe¢des periddicas. Desta forma, o efeito da realizacdo de inspegdes deve ser
considerado no GPM e, portanto, o0 modelo deve representé-las;

i1) As atividades de manutencio podem ser executadas tanto com a linha energizada
quanto com a linha desligada. As operacdes com linha energizada (manuten¢do em
linha viva), sdo executadas logo que anormalidades sdo encontradas. Para a
ocorréncia da manutencdo com linha desligada, torna-se necessdria uma
autorizagdo gerencial da transmissora. Desta forma, existe um intervalo de tempo
(espera) entre a deteccio de um defeito e sua corre¢do. Devido a crescente
demanda por parte das agéncias de regulacdo e do mercado de energia para a
minimizacdo da indisponibilidade dos ativos de SEP, as manuten¢des com

desligamento sdo evitadas e sua realizagdo da-se apenas quando nao h4 alternativas

sem impacto na disponibilidade, e quando o pedido € justificado tecnicamente;
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iii) Assim como nos demais equipamentos elétricos, a LT e seus componentes sofrem
processo de envelhecimento ou degradagdo devido as condi¢des operacionais a que
sdo submetidos e ao uso continuo. Desta forma, € necessario que se considere no
modelo os estdgios que representam o processo de deterioracio;

iv) As falhas terminais, que sdo falhas em componentes adjacentes a LT, como as
subestacdes, foram desconsideradas neste GPM ja que os componentes que as

geraram sdo externos e ndo fazem parte da Linha de Transmissdo.

A Figura 2.5 condensa as informacgdes descritas acima e apresenta o modelo

utilizado neste trabalho para o GPM.

HURr

1-p)y (1-ppy

(11) (12

15)

(1-ppy;

13)

He

(16)

Hme Hmd Hme Hma

Figura 2.5 - Modelo markoviano de linha de transmissdo com estdgios de degradagdo, inspecdo e manutengdo.
Adaptado de Castro (2012).

Onde:
i) Os estados 1 a 3 representam os estagios de degradacao (branco, rosa € marrom).
O estado 1 representa a LT e todos os seus componentes operativos sem qualquer
restricdo ou limitacdo, isto €, a LT estd nova (ou tdo boa quanto nova — “as good

as new”) e operando;
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i1) O estado 4 (vermelho) representa o estado de falhas, onde a linha encontra-se fora
de operacao.

iii) Os estados 5 a 7 (azul) representam as operagdes de inspe¢do. As inspecdes sao
realizadas para detectar anormalidades, possiveis causas de falhas futuras, bem
como itens degradados que devem ser substituidos. H4 a probabilidade, muito
embora em sistemas praticos ela seja muito pequena, de que mesmo com o sistema
degradado a inspe¢do ndo consiga detectar anormalidades. Neste caso, apds a
inspecdo o sistema retorna ao seu estado anterior. No modelo isto é representado
pelas transi¢des dos estados 6 para o estado 2 e do estado 7 para o estado 3. Desta
forma, os estados de Inspecdo conduzem o sistema ou a manutencdo (que pode ser
em linha energizada ou com desligamento) ou ao proprio estado anterior a
inspecdo, neste caso representando uma inspecao imperfeita.

iv) Os estados 8, 10 e 12 (verde) representam as manutencdes em linha energizada.
As manutencgdes sdo precedidas por inspe¢des, desta forma, o estado anterior ao
estado de manuten¢do em linha energizada é sempre um estado de Inspecao.

v) Os estados 9, 11 e 13 (amarelo) representam os intervalos de tempo necessarios a
liberacdao do desligamento da linha, isto €, s@o os estados de espera. Estes estados
precedem o estado de manutencao com desligamento.

vi) Os estados 14, 15 e 16 (vermelho) representam as manuteng¢des com desligamento
da LT. Nos sistemas reais a probabilidade destes estados € pequena, ja que quando
tais atividades sdo realizadas, elas incorrem no aumento da indisponibilidade e, por

consequéncia, das penalidades associadas a essa indisponibilidade programada.
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A Tabela 2.2 compila o significado de cada uma das taxas de transicdo presentes

no modelo.

Tabela 2.2 - Significado das taxas de transi¢do.
Taxa Significado

ug | Taxade reparo, equivalente a transi¢do entre o estado de falha e operativo normal

Taxa de transi¢do de saida do estado de inspecdo, equivalente ao inverso da

Hi (1 . ~
l duragdo média das inspecoes
Taxa de transi¢ao do estado de espera para o estado de manutencao com linha
u .
¢ desligada
Taxa de transi¢do do estado de manuten¢do em linha energizada para o estado
:ume .
operativo normal
Taxa de transi¢cao do estado de manuten¢do em linha desligada para o estado
Hmd .
operativo normal
Probabilidade de um evento de inspecao transitar para um evento de manutengao
p

com desligamento

A; | Taxa de inspecdo

Aq | Taxa de degradacdo

A matriz de probabilidades transicional estocdstica pode ser obtida por inspecao a

partir do modelo da Figura 2.5, sendo representada pela equagao (2.33).
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Onde:
D x=p(-p)ey=puw(l—p);
ii) Py =1-—%;;P;j , com P;; sendo um elemento ndo-diagonal da matriz P, por

exemplo, P, = A,.

Através da aplicacdo da equacao (2.15) na matriz presente na equacao (2.33), pode-
se encontrar as probabilidades limite de qualquer estado e, consequentemente, quaisquer indices
que levem em conta estes valores em sua formulagdo, como a parcela varidvel ou
indisponibilidade. Esta ultima é dada pela soma das probabilidades dos estados ndo operativos

(4, 14, 15 e 16), conforme equacdo (2.34).

U:P4+P14,+P15+P16 (234)

Para o célculo dos valores médios das taxas de transicdo do modelo markoviano da
LT, fez-se uso dos registros histéricos de ocorréncias contidas no banco de dados da empresa
ELETRONORTE, para um periodo de estudo de 7 anos. Foi considerada a linha de transmissao
I[ZPDLT701, que faz parte da interligacio Norte—Nordeste do Sistema Interligado Nacional
(SIN), ligando as Subestacdes de Imperatriz e Presidente Dutra, ambas no Estado do Maranhao.
A Figura 2.6 ilustra a localizacdo da LT dentro do SIN, a Figura 2.7 apresenta o diagrama
esquemadtico da interligacdo Norte—Nordeste em 2017 e a Tabela 2.3 apresenta algumas

caracteristicas operacionais e construtivas da LT em estudo.
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Figura 2.7 - Diagrama esquematico da interligacdo Norte—Nordeste em 2017. Adaptado de Empresa de Pesquisa
Energética (2016).



Tabela 2.3 - Dados da linha de transmissdao em estudo, obtidos em Eletronorte (2011).

Comprimento 386 km
Extensdo do vao da linha 420 m
Largura Faixa de Servidao 60 m
Tensdo nominal 500 kV
Tensdao maxima operativa 550 kV
Corrente nominal de projeto 3100 A
Corrente méxima admissivel 3906 A
Distincia entre fases AB 10,5 m
Disténcia entre fases AC 21 m
Disténcia entre fases BC 10,5 m

Numero de circuitos e disposi¢ao

1 - Horizontal

Especificagdo do cabo fase

Grosbeak 374,3 mm?2

Diametro dos condutores 2,5146 cm
Numero de condutores por fase 4
Espacamento entre condutores 457 mm
Distancia minima do cabo condutor ao solo 9,5m
Numero de cabos para-raios 2

Disposicao e diametro dos cabos para-raios

Horizontal - EHS 3/8"
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Os registros historicos de horas indisponiveis para operagdo e o numero de reparos

sdo utilizados para o calculo da taxa de reparo. O nimero total de reparos foi de 14, com duragao

total de 7,57 horas. A equacgdo (2.35) estabelece o célculo da taxa de reparo.

1
e =5 r, = (7,57
nr 14

Onde:
1)  “nr” € o numero de reparos;

i) Y=, Tr; é o somatdrio dos tempos de reparo.

= 1,849405 h~!

(2.35)
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Com os registros das duracdes das inspecdes da LT, obtém-se o tempo médio de
inspe¢do equivalente a 43,4 horas. Com isso, a equagdo (2.36) estabelece o célculo da taxa de

saida do estado de inspecao, equivalente ao inverso da duragdo média das inspegdes.

M= gzg = 0023041071 (2.36)

Como a programacdo de manutengdes € realizada para intervalos de um més, o
tempo médio de espera é de 720h. Com isso, a taxa de transi¢do do estado de espera para o

estado de manuten¢do com linha desligada pode ser encontrada pela equagdo (2.37).

u =0,001389 h! (2.37)

¢~ 720

O nuamero de ocorréncias de manutencao com linha energizada apurado foi de 101,
com uma duragdo total de 2653,12 horas. Com isso, a taxa de transi¢do do estado de manutencao

em linha energizada para o estado operativo normal pode ser obtida pela equacao (2.38).

1 1
— — — -1
Hme = yme Tme, =~ (2653,12 = 0,038328 h (2.38)
e U101

Onde:
: [ » z 7z ~ . .
1) “ne” é o nimero de manutengdes com linha energizada;

i) Y1 Tme; é o somatério dos tempos de manutengdo em linha energizada.

O numero de ocorréncias de manutengdo com linha desligada foi de 4, com uma
duracdo total de 12,28 horas. Com isso, a taxa de transicao do estado de manuten¢do em linha

desligada para o estado operativo normal pode ser obtida pela equagdo (2.39).

1
LETmd, — (I279)

=0,325733 h7!

Hma = (2.39)

Onde:
i) “nd” € o nimero de manutengdes com linha desligada;

ii) Z?zdl Tmd,; é o somatério dos tempos de manutengdo em linha desligada.
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A probabilidade de uma inspe¢do resultar em uma manuten¢do em linha desligada

pode ser obtida pela equacao (2.40).

nd

= = = 2.40
P e+nd 101+4 0,038095 (2.40)

Onde:

i) “p” é a probabilidade de um evento de inspecdo transitar para um evento de

manuten¢do com desligamento;
i) “ne” é o nimero de manuten¢des com linha energizada e “nd” € o nimero de

manutengdes com linha desligada.

A taxa de inspec¢do € obtida de acordo com os procedimentos determinados pelas
geréncias de manutencdo, na qual estipulam a realizacdo de uma inspecao anual. Com isso, a

taxa de inspecdo pode ser obtida pela equacdo (2.41).

1
== ~4 -1 2.41
A= goes=11415x 10" h (2.41)

Por fim, a Tabela 2.4 compila os valores das taxas de transi¢ao obtidas nesta secao

para o modelo da LT.

Tabela 2.4 - Valores médios das taxas de transicdo do modelo da LT.

Taxa Valor

Ur 1,849405 h'!

Wi 0,023041 h'!

Ue 0,001389 h'!
Ume 0,038328 h'!
Uma 0,325733 h'!

p 0,038095

Aq 1,1415 x 10~* h'!
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3 ESTIMACAO PROBABILISTICA DA PARCELA VARIAVEL DA RECEITA
DEVIDO AS INDISPONIBILIDADES DE LINHAS DE TRANSMISSAO

Este capitulo descreve os conceitos basicos sobre a parcela varidvel da receita de
empresas transmissores, devido as indisponibilidades de linhas de transmissdo, bem como

discute aspectos matematicos necessdrios para estimacgdo probabilistica de seu valor esperado.

3.1 Parcela variavel

A Ageéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) apresenta como principais
atribuicoes a regularizacdo e fiscalizacdo da producdo, transmissdo, distribuicdo e
comercializacdo de energia elétrica. Em sua Resolu¢do Normativa n° 729 de 28 de junho de
2016, a ANEEL estabelece as disposi¢des relativas a qualidade do servico publico de
transmissao de energia elétrica, associada a disponibilidade e a capacidade operativa das
instalacOes sob responsabilidade das concessiondrias de transmissao ou transmissoras.

Na referéncia ANEEL (2016), é apresentado um destes aspectos regulatdrios: a
Parcela Varidvel Referente a Disponibilidade de Instalagcdes da Rede Basica, ou simplesmente
Parcela Variavel (PV).

A PV faz parte de um conceito chamado regulacdo por incentivos, no qual torna-se
um sinal econdmico para maximizar a disponibilidade do servigo de transmissdo, por meio de:

1) Aprimoramento das técnicas e logisticas de manuteng¢do;

i1) Otimizagdo das periodicidades das manuten¢des e das duracdes e frequéncias dos
desligamentos;

111) Reducdo do tempo de retorno a operagao;

iv) Aproveitamento de desligamentos.

Inicialmente a PV foi idealizada como uma proposta de resolu¢do que atende as
determinagdes das Leis n°® 8987/95 e 9074/95, do Decreto n°. 2335/97 e dos contratos de
concessdo, eliminando, assim, a lacuna existente nos requisitos de qualidade do servico de
transmissao.

As transmissoras disponibilizam suas instalacdes para operacdo do SIN, firmando
o Contrato de Prestacdo de Servicos de Transmissdo com o Operador Nacional do Sistema
(ONS). Em contrapartida, recebem as Receitas Anuais Permitidas (RAP), independente do

fluxo de energia que passa por suas instalacoes.



51

Portanto, uma forma efetiva para regular a qualidade do servigo é a que vincula a
receita auferida a disponibilidade plena das instalacdes. Assim, as transmissoras poderao ter as
suas RAP reduzidas de uma parcela varidvel, refletindo a efetiva disponibilizacdo das
instalagdes. Portanto, pode-se conceituar a PV como um desconto a ser incorporado na receita
da transmissora em fun¢do da ndo prestacdo adequada do servico publico de transmissao,
decorrente da indisponibilidade de operacdo de seus equipamentos.

De acordo com Pereira et al. (2011), as indisponibilidades dos ativos de transmissao
podem ocorrer de duas maneiras: de forma voluntiria ou programada (manutengdes,
conveniéncia operativa, manobras e outras) e por saidas forcadas ou nao programadas (falhas).

A expressao que apresenta o calculo da PV com estas varidveis € apresentada na equacgao (3.1).

PB NP NO
PV = (Z g(PADPi)> + Z h(PAOD)) 3.1)
i= j=

Onde:

1) PV ¢ a parcela varidvel,

11) D é o nimero de dias no més da ocorréncia;

ii1) 24 X 60 X D € o nimero de minutos no més da ocorréncia;

iv) PB é o pagamento base, parcela equivalente ao duodécimo da Receita Anual
Permitida (RAP), associada a plena disponibilidade dos ativos que compdem uma
instalacdo de uma empresa de transmissao de energia. Neste estudo foi utilizado o
valor de R$ 2.150.000,00 obtido em Pereira er al. (2011);

v) g(PADP;) = K, X PADP;;

K, X PAOD;,para t < 300min
300K, + K, X (PAOD; — 300),parat > 300min

vi) h(PAOD;) = {

vii) K, € o fator multiplicador para Desligamento Programado (igual a 10 para linhas
de transmissdo);

viii) K, € o fator multiplicador para Outros Desligamentos (igual a 150 para linhas de
transmissdo), sendo que esse fator serd reduzido para K, apés o 300° minuto;

ix) NP € o numero de Desligamentos Programados da instalagdo ocorrido ao longo do
més;

x) NO é o nimero de Outros Desligamentos da instalagdo ocorrido ao longo do més;

xi) PADPi € o periodo associado a Desligamento Programado i, em minutos;
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xi1) PAODJj € o periodo associado a Outro Desligamento j, em minutos.

3.2 Estimacao probabilistica da PV

O equacionamento desta secdo, referente a estimacio probabilistica da PV, tem
como base os estudos sobre parcela varidvel presentes em Pereira et al. (2011).
A PV ¢ definida pela soma das parcelas referentes a desligamentos programados e

nao programados, e, seu valor esperado € dado por:

E[PV] = E[PVP] + E[PV] (3.2)
NP .
E[PVP] = —— 2  xE Z (PADP)) (3.3)
T24x60xD | L g l '
L= A
NO
E[PVO] = — 5 g Z h(PAOD,) (3.4)
24 x60xD L J '
| /=

Onde:

i) E[PV] é o valor esperado da PV,

ii) E[PVP]é o valor esperado da parcela da PV, referente a desligamentos
programados;

iii) E[PV°] é o valor esperado da parcela da PV, referente a outros desligamentos.

Como demonstrado em Pereira et al. (2011), os valores esperados apresentados nas
equagoes (3.3) e (3.4) sdo valores esperados da soma de um nimero aleatério de varidveis
aleatdrias idénticas. De acordo com Leon-Garcia (2008), o valor esperado da soma de um
nimero aleatdrio de varidveis aleatérias idénticas € dado pelo produto entre o valor esperado
do numero aleatério de varidveis e o valor esperado das varidveis aleatérias idénticas. Este

resultado é matematicamente definido como se segue.

N
k=1
E[N

E[Sy] = E[N] x E[X] (3.6)



53

Onde:
1) N é o nimero aleatério de varidveis aleatdrias;
i1) Sy € a soma de um niimero aleatério de varidveis aleatodrias;
iii) X, € k-ésima varidvel aleatéria identicamente distribuida;
iv) E[N] é o valor esperado de N;
v) E[X] é o valor esperado de Xj,;

Aplicando-se (3.5) e (3.6) ao cdlculo dos valores esperados dos componentes da PV

tem-se que:

PB
Pl — .
E[PVF] = 5= —— X E[NP] x E[g(PADP))] (3.7)
PB
01 — i
E[PV°] = 5;——op X EINO] x E[h(PAOD))] (3.8)

Os ntimeros esperados de desligamentos programados e ndo programados podem
ser obtidos calculando-se as frequéncias dos estados de manutenc¢do com linha desligada (Fpp

- estados 14, 15 e 16) e falha (Fyp - estado 4) do modelo de Markov da Figura 2.5, isto é:

E[NP] = Fpp (3.9)
E[NO] = F,p, (3.10)

Billinton e Allan (1992) e Singh e Billinton (1977) definem a frequéncia acumulada

de um subconjunto de estados X do espaco amostral através da equacdo (3.11).

Fx=zpi><29u (3.11)

i€X jey

Onde:
i) p; é aprobabilidade do estado i;
ii) 6;; € a taxa de transi¢@o do estado i para o estado j;
iii) Y € o conjunto de estados que ndo pertencem ao subconjunto X e que pode ser

alcancado a partir dele em uma transi¢c@o simples.
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Desta forma, tem-se que as frequéncias dos estados de manuten¢do com linha

desligada e de falha (Fpp e Fpp) sdo dadas, respectivamente, por:

FDP = P14_,led + Pls'umd + P16'umd = (P14 + P15 + P16)I'lmd (3'12)
Fop = Pyliy (.13)

Ja o valor esperado das funcdes g e h estdo associados com o cdlculo do valor

esperado de fungdes de varidveis aleatorias, isto é:

Elp = | pGfiGods (3.14

Onde: f,(x) é a funcdo densidade de probabilidade da varidvel aleatéria x e p(x) €
a funcao da varidvel aleatoria x.

Em uma cadeia de Markov homogénea, o tempo gasto em um estado tem
distribuicao exponencial com taxa de falha igual a soma de todas as taxas de transi¢ao que saem
deste estado. Isso implica que as caracteristicas de falhas e reparos estdo associadas com
distribui¢cdes exponenciais negativas (BILLINTON; ALLAN, 1992). Com isso, as fungdes
densidade dos tempos das manutengdes (relativas aos desligamentos programados) e reparos

(relativos outros desligamentos - falhas) sao dadas por:

1
fap(®) = Eeﬁ (3.15)

1 —
foa(t) = ;eTt (3.16)

€c_99

Onde “m” representa o tempo médio das manutengdes com linha desligada e “r” o
tempo médio de reparo apos falhas.

Com isso, os valores esperados das funcdes g e h tornam-se:

© Kt —t
E[q(PaDP)] = [ —2° x o(Tza0mp) dt = 1440Dk 17
(9(PADR)] = | b x olrwiom o (317
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300 Kot
E[h(PAOD))] = ( fo oD

. f 300K, +Kp(t=300) (=t y
200 1440rD

« o(Tar5D) dt)
(3.18)

-5
= 1440rD[K, + (K, — K, )] x e(zD)

Substituindo-se as equagdes (3.12), (3.13), (3.17) e (3.18) em (3.7)-(3.8), e depois
na equacdo (3.2), tem-se a expressdo que estima o valor esperado da PV, em funcdo das

variaveis do modelo markoviano:

-5
E[PV] = PB X k,(Py4 + Pi5 + Pi) + PB X Py[K, + (K, — K, )]e(m) (3.19)



56

4 TECNICAS DE PROPAGACAO DE INCERTEZAS

Este capitulo descreve algumas técnicas de propagacdo de incertezas que sao
aplicadas neste trabalho para modelar a variabilidade amostral dos dados de falha (taxas de
transicdo do modelo markoviano). Essas incertezas sdo caracterizadas pela definicio de
distribuicdo de probabilidades e intervalos de confianca para os indices de confiabilidade
(disponibilidade, parcela varidvel etc.).

Hahn e Shapiro (1994) ponderam que, em muitas situagdes préticas que envolvem
sistemas complexos, o desempenho dos modelos ou sistemas flutuam devido a variagdes nos
parametros de seus componentes. A partir do conhecimento dessas variacoes e de um
entendimento da estrutura do sistema, € possivel extrair conclusdes sobre o desempenho do
modelo/sistema.

De acordo com Ramos (2014), € imperioso quantificar as incertezas ja que grande
parte dos modelos estdo sujeitos a elas, seja em seus parametros ou nas condi¢des de contorno.
A quantificacio de incertezas € um processo que pode ser dividido em trés etapas: representar
as incertezas nos parametros de entrada de um sistema, propagar as incertezas através do
modelo e estimar o efeito na saida. Propagar incertezas significa determinar estatisticas de uma
determinada resposta referente a um modelo matemético ou computacional, a partir de
distribuicdes de probabilidades nos parametros de entrada.

Nas subsecOes seguintes serdo apresentadas algumas distribuigdes de
probabilidades uteis para a propagacao de incertezas dos dados de falhas de equipamentos para

os indices de confiabilidade.

4.1 Distribuicoes de probabilidade

Esta secdo descreve as distribui¢des de probabilidade utilizadas para representar as
incertezas nas taxas de transicdo. Inicialmente sdo apresentadas as definicdes da distribuicao
normal e 7 de Student MONTGOMERY; HUNGER, 2014) que serdo utilizadas para modelar
as variagdes em torno do valor médio dos tempos de reparo. Além disso, sdo apresentados
alguns conceitos sobre a distribuicao chi quadrado (CHOWDHURY; KOVAL, 2009), que sera

utilizada posteriormente na geracdo de nimeros pseudoaleatorios.
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4.1.1 Distribuicdo Normal

A distribuicdo de probabilidade normal, referida também como gaussiana, é
provavelmente a distribuicdo mais importante e mais utilizada no campo de probabilidade e
estatistica. Ela € utilizada em muitas varidveis aleatérias de ocorréncias naturais, como altura
de pessoas em uma populagdo, e também em algumas técnicas estatisticas, como andlise de
variancia, regressao, e alguns testes de hip6teses.

A funcdo densidade de probabilidade (FDP) de uma varidvel aleatéria x com

distribui¢cdo normal, e parAmetros p e o2, é dada pela equacdo (4.1).

1 —(x — w?
.e ,
oV2m 207

com —oo < x < “4.1)

fx) =

Onde: u é amédia e o2 é a variancia.

A notagio para uma variavel que possua distribuicdo normal é X~N (u, 5?). A FDP
da distribuicdo normal € perfeitamente simétrica em torno do seu valor médio e a dispersao
sobre a média é medida e determinada pelo seu desvio padrao.

A Figura 4.1 ilustra a FDP de uma distribui¢do normal. O eixo x apresenta os pontos
marcados pela variacdo do desvio padrdo. Nesta figura, toda a drea abaixo da curva, dentro do
intervalo de 3 desvios padrdes para cada lado da média, equivale a uma probabilidade de 99,7 %.
Em suma, a probabilidade de uma observacao assumir um valor entre dois pontos quaisquer €

igual a drea compreendia entre estes dois pontos.

fix) &

I I l | i
p—3r u—Z2o p-o 73 p+o p+2e p+30 x

le— 689 —=]
95%
< 99.7% -

&
Y

Figura 4.1 - Funcdo densidade de probabilidade normal. Montgomery e Hunger (2014).
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A fungdo de distribuicdo acumulada (FDA) de uma varidvel aleatdria normal é dada

pela equacdo (4.2).

1 G ) b
F(x) = e 202 (dx (4.2)

. .. £ . ~ . x—u .
Se x € uma variavel aleatéria continua normal, entdao a variavel Z = — possui

média igual a zero e desvio padrdo igual a 1. Esta varidvel Z possui a chamada distribuicao

normal padrio, ou seja Z~N(0,1). A FDP de Z é dada pela equacdo (4.3).

1 -Z*
f(Z)=m><e< 2) 4.3)

A Figura 4.2 ilustra o comparativo da FDP da normal padronizada com a FDP da

distribui¢cao normal original.

A

__________________'.:.
5

&

-,
Zy

~ 5

Of TS

=

X4 X

B

Figura 4.2 - FDP normal original (esquerda) e FDP padronizada (direita). Walpole et al. (2012).

O teorema do limite central (WALPOLE et al., 2012) afirma que se X é a média
amostral de uma amostra aleatéria de tamanho n, tomada a partir de uma populagdo com média
u e variancia finita 02, entdo a forma limite da distribui¢io da média amostral, quando n—soo,

é a distribuicdo normal com média u e variancia 62 /n, ou seja:

— o
X=pu+—=N(,1
Ht 7 0,1) (4.4)
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Walpole et al. (2012) mostram que a aproximacdo normal para X geralmente serd
adequada se n > 30, desde que a distribui¢cdo da populagdo ndo seja muito distorcida. Se n < 30,
a aproximacao € apropriada somente se a populacdo ndo € muito diferente de uma distribui¢ao
normal e, como dito acima, se a populag¢do é conhecida como normal, a distribui¢do amostral
de X seguird exatamente uma distribuicdo normal, ndo importa quio pequeno seja o tamanho
das amostras.

Em termos de estimac¢do de intervalo de confianga para a média, conforme explana
Li (2005), quando uma varidvel aleatéria x ndo segue uma distribuicdo normal, sua média
amostral X geralmente ndo segue uma distribui¢io normal. Para uma amostra grande, no
entanto, qualquer varidvel aleatéria x segue aproximadamente uma distribui¢do normal de
acordo com o Teorema do Limite Central. Como resultado, a média amostral (X) é uma boa
estimativa da média da populagdo (u) e a varidncia amostral (s?) é uma boa estimativa da
variancia da populacdo (a?).

Com isso, substituindo-se o desvio padrao amostral (s) pelo desvio padrdo da
X—u
S

populacdo (o), pode-se afirmar que a varidvel aleatdria ST esta localizada entre —Zy/, € Zg

com a probabilidade 1 — a, na qual Z, € definido como se segue:
Zyyp = F ' (a/2) 4.5)

Onde:

ZZ
D F(zep) = P2 = 20sp) = = 77 Tz
ii) F(z) éadistribui¢do de probabilidade cumulativa de uma varidvel aleatéria normal
padronizada z;

i) F (Zesp) € a probabilidade de z ser menor ou igual a um valor especificado z.g,

(P(z < Zesp))-

iv) F~1(a/2) é a inversa da distribui¢do de probabilidade cumulativa da distribuicio
normal padronizada para o percentil a/2. Ou seja, F~(a/2) é o limite superior
da integral associada com a distribui¢do de probabilidade cumulativa (z,,) para o

qual o valor desta integral € igual a a/2.



60

Com isto, tem-se:

X —
Loy S 2 < Zs (4.6)
s/\n

Ou equivalentemente:

SU<X+ZyHp— 4.7

ta|R

.

L

- —

= 0 Z.n

all

Figura 4.3 - Intervalo de confianga da média usando distribuicdo normal. Li (2005).
4.1.2 Distribui¢ao t de Student

Uma variavel aleatdria continua x tem distribuicdo t de Student com n graus de

liberdade se sua FDP for definida de acordo com a equacao (4.8).

n+1 —(n+1)
f(x)=r( 2 )<1+x_2) i ,com —oo < x < 0o (4.8)
(z)vmmt

£ 10 2 A e g n 2 ~
Onde a média € zero, a variancia € dada por — com n>2 e I'(n) é a funcdo Gama.

De acordo com Montgomery e Hunger (2014), a aparéncia geral da distribuicdo t
de Student é semelhante a distribuicdo normal padrdo, pois ambas as distribuicdes sao

simétricas e unimodais, € o valor maximo das ordenadas é alcancado quando a média u = 0.
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Entretanto, a distribui¢c@o t de Student tem caudas mais alargadas do que a normal; isto &, tem
mais probabilidade nas caudas do que a distribui¢do normal. Quando o nimero de graus de
liberdade n — oo, a forma limite da distribui¢do t de Student € a distribuicao normal padrao. A
Figura 4.4 ilustra vdrias curvas de densidade para a distribuicdo t, com diferentes graus de

liberdade.

n=co [N(0,17] =10

) x
Figura 4.4 - Fungdes densidade para vdrias distribui¢des t de Student. Adaptado de Montgomery e Hunger

(2014).

Assim como na distribui¢do normal, a distribuicdo t de Student é amplamente
utilizada na inferéncia sobre a média populacional ou problemas que envolvem comparativos

entre amostras. Se X e s sdo a média e o desvio padrdo amostral de uma amostra de tamanho n,

tomada de uma populacdo normal X~N (y, o), entdo f/;\/l% segue uma distribuicdo t de Student

com (n-1) graus de liberdade. Com isso, tem-se:
X—tyo(n—1).—=<pu<X+ty,n—1).— (4.9)

A Figura 4.5 traz a representacdo das varidveis da equacao (4.9).

é{j

—lap(n—1) 0 tan(n—1)

R
g

Figura 4.5 - Intervalo de confianga da média usando distribuic¢do t de Student. Li (2005).
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Montgomery e Hunger (2014), Li (2005) e Walpole et al. (2012), apontam que ao
se construir intervalos de confianca na média x4 de uma populacdo normal quando o2 &
conhecido, pode-se usar diretamente o procedimento da equagdo (4.7). Este intervalo de
confianca também é aproximadamente vélido (por causa do teorema do limite central),
independentemente de a populacdo ser normal ou nao, desde que n seja razoavelmente grande
(n>30). Porém, se o tamanho da amostra é pequeno, os valores de s? flutuam consideravelmente
de amostra para amostra e a distribui¢do t de Student se desvia consideravelmente de uma

distribuicdo normal padrdo. Neste caso, recomenda-se a utilizacdo de intervalos de confianca

baseados na distribuicdo t de Student.

4.1.3 Distribui¢do Chi quadrado

De acordo com Chowdhury e Koval (2009), as distribui¢des chi quadrado sdo uma
familia de distribui¢des de uma varidvel aleatéria conhecida como y?, podendo tomar qualquer
valor entre zero e infinito. Essa distribuicdo tem um parametro chamado grau de liberdade (n),
e, para cada grau de liberdade, existe uma curva especifica. Como a distribuicao chi quadrado
¢ uma distribui¢io de probabilidade continua, a drea abaixo da curva e a direita de um valor y?
representa a probabilidade desse valor ser excedido.

A FDP da distribuicdo chi quadrado € dada pela equacgao (4.10).

1 m_, X
_— 2
flx,n) = zn/z_r(n/z)x € Z,x >0 (4.10)
0, caso contrario

Onde n € um inteiro positivo, a média € dada por n e a variancia € dada por 2n.

A Figura 4.6 ilustra a FDP dessa distribuicao.
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fla)

0] o 10 15 20 25 x

Figura 4.6 - FDPs de vdrias distribui¢des chi quadrado. Adaptado de Montgomery e Hunger (2014).

Na Figura 4.6, observa-se que a distribui¢@o chi quadrado € ndo-negativa e inclinada
para a direita. Entretanto, a medida que n aumenta, a distribui¢do torna-se mais simétrica.
Quando n—oo, a forma limitante da distribui¢do chi quadrado € a distribuicdo normal.

Conforme aponta Walpole et al. (2012), a distribui¢do chi quadrado tem um papel
fundamental na inferéncia estatistica, com aplicagdes importantes como teste estatistico de
hipdteses e estimacao paramétrica. Além disso, a distribui¢do chi quadrado por ser vista como
um caso especial da distribuicdo gama para a = v/2 e B = 2, ou como sendo a soma de

distribui¢cdes normais padronizadas ao quadrado.

4.2 Geracao de nimeros pseudoaleatorios

De acordo com Assis (2010), uma componente muito importante de um modelo de
simulag@o consiste na amostragem dos processos estocdsticos. O procedimento que permite
executar uma amostragem designa-se processo gerador. O processo gerador pode basicamente
se dividir em duas etapas: geracdo de varidveis aleatérias uniformes independentes (0,1) e
conversdo destas em varidveis aleatorias com uma distribui¢do particular, pelo método da
transformada inversa.

Cabe salientar que os nimeros gerados por um computador sao obtidos com recurso
a geradores deterministicos com carater recursivo — dai a perda de aleatoriedade e a designacao
de nimeros pseudoaleatdrios. Estes nimeros constituem uma sequéncia com a particularidade

de os ultimos nimeros gerados serem responsdveis pela geracio do seguinte.
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4.2.1 Método da transformada inversa e distribuicao uniforme

Seja U uma varidvel aleatéria uniforme no intervalo (0,1). Para qualquer
distribui¢do continua F, se definirmos a varidvel aleatéria ¥ como Y = F~1(U), entdo Y tem
funcio distribuicdo F (define-se F~1(x) como sendo o valor de y para o qual F(y) = x).

Desta forma, o algoritmo do método da transformada inversa para uma varidvel
aleatdria continua compreende os seguintes passos:

i) Gerar um nimero pseudoaleatério U da distribuicao Uniforme (0,1);

ii) Efetuar a atribui¢do: x = F~1(U).

O método pode ser visualizado através do grafico presente na Figura 4.7.

X T

Figura 4.7 - Tlustragdo do método da transformada inversa na gera¢do de nimeros pseudoaleatdrios.

A prova do teorema utilizado nesta se¢do, bem como demais procedimentos para
obtencdo de numeros pseudoaleatorios de diversas distribuicdes pode ser vista em Hahn e
Shapiro (1994). A seguir sdo apresentadas as equagdes que permitem gerar nimeros

pseudoaleatdrios de cada distribuicdo apresentada nas subsecdes anteriores.
4.2.2 Distribui¢do normal
Amostras da distribuicio normal Z~N(0,1) podem ser facilmente obtidas pela

transformagdo de Box-Muller. Considerando-se dois numeros independentes uniformemente

distribuidos entre O e 1, ou seja: uq e u, ~ U (0,1). Entdo z; e z, ~ N(0,1) sdo independentes.
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4.11)

{zl = cos(2muy )/ —2In(u,)
z, = sen(2muy)+/—2In(uy)

Para gerar Y~N(u, 0), utiliza-se a transformagao linear Y = oZ + p.

O seguinte algoritmo conceitual da Figura 4.8 pode ser empregado para a geragao

de um ndmero pseudoaleatério Y normalmente distribuido, com média u e desvio padrio o.

( STATICFlag=0, Y, ]

Gere dois numeros
independentes uniformemente
distribuidos em [0,1]

ueu, ~U(0,1).

Se nao
Flag=0

sim

z, = cos(2muy)y —21In(u,)
z, = sen(2mu,)/ —2In(u,)

= m Yy = o0z, +p
[ FAag=1 J«{ v=v, } V= o7y 4+

( Fag=0 J«{ v=v, ]

Figura 4.8 - Fluxograma com algoritmo conceitual para geracido de nimeros pseudoaleatérios da distribui¢ao
normal.

4.2.3 Distribuicao chi quadrado e t de Student

Além do emprego diretamente do método da transformada inversa, as seguintes
relagdes entre as distribuicdes de probabilidade sdo tteis para a geracdo de numeros
pseudoaleatdrios com as distribui¢des chi quadrado e t de Student:

i) Se{Z;..Z,}~N(0,1), e V=X",(Z;)? entdo V~x?(n),vn € Z . Onde n é o grau
de liberdade. Exemplo: V = Z%~x? (1), paran = 1.
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ii) Se Z~N(0,1), e V~x?(n) sdo independentes, entdo T = \/%/n possui distribuicéo t

de Student com n graus de liberdade, ou seja, T~t(n).

O algoritmo resumido no diagrama de blocos da Figura 4.9 pode ser empregado
para a geragdo de um ndmero pseudoaleatério T, que segue a distribui¢do t de Student, com n

graus de liberdade.

“, . n

Gere “n” nimeros normalmente
distribuidos, com média zero e
desvio padrao 1.

2, ~Z(0,1)

oy

Gere um numero normalmente
distribuido, com meédia zero e
desvio padrdo 1.

2,~2(0,1)

Z1

JV/in

Figura 4.9 - Fluxograma com algoritmo conceitual para geragdo de nimeros pseudoaleatérios da distribuicdo t de
Student.

T =

4.3 Simulacao Monte Carlo (SMC)

A Simulac¢do Monte Carlo (SMC) é uma das abordagens mais utilizadas na anélise
de propagacdo de incertezas, de acordo com Hahn e Shapiro (1994). Ela € capaz de modelar
qualquer incerteza nos parametros de entrada de um modelo e possui flexibilidade de produzir
diversas estatisticas sobre as saidas previstas do modelo, por exemplo: desvio padrao,
distribuicdes de probabilidade, percentis e intervalos de confianga, etc.

Em linhas gerais, a SMC gera uma amostra dos indices previstos por um modelo e
avalia as estatisticas amostrais. A amostra € obtida utilizando-se geradores de numeros
pseudoaleatdrios para se sortear valores dos parametros de entrada, com base nas distribuicoes

que representam as incertezas nesses parﬁmetros.



A Figura 4.10 ilustra o fluxograma conceitual do método SMC.

ENTRADA 1:
Distribuicdo estatistica para
cada variavel componente

L ]

Selecione um valor aleatério
para cada uma dessas
distribuictes

L ]

ENTRADA 2:
Relagdo entre as
variaveis componentes
e desempenho do
sistema (saida)

Figura 4.10 - Fluxograma do método SMC. Adaptado de Hahn e Shapiro (1994).

Calcule o valor do
desempenho do sistema
(saida) para um sistema de
componentes com os valores
obtidos no passo anterior

Repita vérias
vezes

L ]

SAIDA:

Compile e trace o gréfico dos
valores resultantes da saida.
Isto prové um aproximacgao da
distribuicdo da saida

'y
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Se o0 método da transformada inversa € utilizado para representar as incertezas nas

varidveis de entrada, entdo tem-se o seguinte algoritmo conceitual para o sorteio das varidveis

de entrada na SMC (ASSIS, 2010):

i) Passo 1 — Define-se a FDA P(x), da varidvel aleatéria x, a qual pode ser uma

distribuicao tedrica (Uniforme, Triangular, Normal, Beta, Weibull, etc.) ou uma

distribuicdo empirica qualquer. A Figura 4.11 representa uma funcdo de

probabilidade acumulada P(x) da varidvel aleatdria continua x;

ii) Passo 2 — Sorteia-se um ndmero aleatério equiprovavel entre 0 e 1. Representa-se

este nimero Y, no eixo das ordenadas da fungao P(x);

iii) Passo 3 — Projeta-se ¥, horizontalmente até€ a curva P(x), definindo-se o ponto P.

Este ponto, por sua vez, € projetado sobre o eixo das abcissas, definindo-se o valor

Xp de uma amostra;

iv) Passo 4 — Repete-se os passos (1)-(3) para todas as varidveis de entrada para se

sortear uma amostra das entradas do sistema.
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.

P(x)

e

_/I/

Figura 4.11 - Funcdo de distribuicdo acumulada P(x). Assis (2010).

4.3.1 Exemplo de aplicagdo da SMC

A fim de se realizar o processo de propagacdo de incertezas via SMC, que servird
de base para a propagacdo a ser utilizada posteriormente no modelo markoviano em estudo,
considere-se o circuito elétrico da Figura 4.12, com trés resistores de resisténcias R, R, € R3

conectados em paralelo sob uma bateria com tensd@o nominal V.

=

—

_-%\f §R1 §R2 §R3

Figura 4.12 - Exemplo de circuito com bateria e trés resistores.

O valor da corrente total fornecida pela fonte é dado pela Lei de Ohm, na forma da
equacdo (4.12), interpretada como a soma das correntes individuais que passam por cada
resistor. Porém, a corrente drenada por cada resistor, na prética, difere de seu valor calculado
(V/R; Vi=1,..,3) tendo em vista que as resisténcias reais e tensio aplicadas no circuito

diferem de seus valores especificados, devido a fatores de construtivos, temperatura, etc.

1 1 1
I=V><<—+—+—>

4.12
RIR TR (+12)
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Sejam os valores das resisténcias e da tensdo dados por seus valores nominais (valor
médio) e por seus desvios padrdes (relativos a tolerdncia de cada componente) aferidos

experimentalmente, com valores descritos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Valores das grandezas do circuito elétrico.

Variavel | Valor médio | Desvio padrao
R, 10Q 1Q
R, 47Q 3Q
R 100Q2 5Q
%4 24V 2V

Ao tomar-se apenas os valores médios, ou nominais, das grandezas sujeitas a
incertezas, e, aplica-los na equagdo (4.1), obtém-se um valor de corrente de aproximadamente
3,151A.

Assumindo-se agora que as incertezas neste modelo possam ser caracterizadas
pelos parametros da distribui¢do normal, pode-se efetuar a propagacdo de incertezas para se

mensurar os efeitos destas na saida do sistema. A Figura 4.13 ilustra este procedimento.

Entrada Saida
Ry =1{Ry(1) ... Ry(n)} Modelo = {I(1)..1(n)}
R; = {Ry(1) ... Ry(n)} N
Rs = {R3(1) .. Rs(n)} [ V(l 1 1)
V= {V(l)’ LV(n) Ry Ry Rz

Figura 4.13 - Propagacio de incertezas no modelo do circuito elétrico.

Para tanto, obtém-se inicialmente os nimeros aleatérios normalmente distribuidos
para cada uma das grandezas de entrada, de acordo com a equagao (4.12). Essa geracao foi feita
utilizando-se a fungdo do MATLAB® normrnd, com os parametros de média e desvio padrao
dados pela Tabela 4.1 e com o niimero de n=/000 amostras, como critério de parada da SMC.

A Figura 4.14 ilustra a FDP das amostras das varidveis de entrada do modelo.
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Amostra de R1 Amostra de R2
0.4 0.15
0.3
0.1
0.2
0.05
0.1
0 W]
5 10 15 30 40 50 60 70
Amostra de R3 Amostra de V
0.1 0.2
0.15
0.05 0.1
0.05
0 0
80 80 100 120 140 15 20 25 30 35

Figura 4.14 - Funcdes densidade das varidveis de entrada do modelo obtidas via SMC.

Para cada um dos 1000 conjuntos de amostras obtidos com as quatro varidveis de
entrada (resisténcias e tensido), 1000 amostras da saida (corrente elétrica) sdo obtidas através da
propagacdo de incertezas dos dados da entrada.

A Figura 4.15 ilustra FDP dos resultados da varidvel de saida. As retas vermelhas
indicam os limites inferior e superior do intervalo de confianca, tomado para um nivel de

confianc¢a de 95%.

Propagagédo de incerteza - SMC

0.45

0.4

0.35

0.3

0.25

FOP

0.2

0.15

01

0.05

_../f L L L \'\_

2 25 3 35 4 4.5 5
Corrente - A

Figura 4.15 - Funcdo densidade de probabilidade da corrente elétrica obtida via SMC.

A Tabela 4.2 apresenta algumas estatisticas da varidvel de saida. Nela, o indice de
dispersdo equivale a diferenca entre os limitantes maximos e minimos do intervalo de confianca

dividida pelo valor médio.
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Tabela 4.2 - Resultado das estatisticas para a saida do modelo via SMC.

Estatistica Valor da SMC
Valor médio 3,192 A
Desvio padrao 0,376 A
Limite superior do intervalo de confianca 2,525 A
Limite inferior do intervalo de confianca 4,036 A
Indice de dispersao 47.315%
Esfor¢co computacional 0,720 s

Comparando-se o valor médio obtido na Tabela 4.2 (3,192A) com o valor nominal
da corrente sem incertezas (3,151A), observa-se que houve uma ligeira variagdo, tendo em vista
a presenga das incertezas descritas e também o fato de o processo de simulacdo ser uma
representacdo do modelo real, onde, para estatisticas mais precisas, o nimero de amostras
tomadas deve ser aumentado.

Com a propagacdo de incertezas realizada, é possivel verificar o intervalo de
confianca dos valores de corrente, para um nivel de confianca de 95%, e, avaliar adequadamente
a variabilidade da saida do sistema em estudo. Tal entendimento serd utilizado mais adiante

neste trabalho para o modelo de linhas de transmissdo, a partir do uso de diferentes técnicas de

propagacao.

4.4 Amostragem no hipercubo latino (AHL)

A amostragem direta via Simulacio Monte Carlo (SMC) € realizada de forma
aleatdria e independente. Assim, para uma amostra de tamanho pequeno, existe a possibilidade
de que algumas regides das varidveis de entrada (taxas de transi¢do) nunca sejam amostradas.
Conforme pontuam Kumamoto e Henley (1996), isso resulta em erros significativos,
especialmente quando ha poucas amostras de valores criticos para varidveis que dominam a
saida (indisponibilidade, parcela varidvel, etc.). A Amostragem no Hipercubo Latino (AHL) é
uma mistura de amostragem aleatdria e sistematica para assegurar que cada intervalo ou estrato
da varidvel X; seja visitado por exatamente uma amostra de Monte Carlo.

De acordo com Queiroz e Borges (2016), a Amostragem no Hipercubo Latino é
entendida como uma alternativa mais eficiente ao método SMC e outros similares. A AHL

busca realizar a amostragem de varidveis aleatérias a partir de uma estratificagdo, que,
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conforme ja explanado, consiste em dividir o dominio das varidveis em intervalos de igual
probabilidade chamados de estratos. Enquanto a SMC exige um grande nimero de pontos da
amostra para representar com precisdo as varidveis, uma vez que os pontos sdo gerados
aleatoriamente e de forma independente, A AHL gera pontos de forma aleatdria controlada. Em
outras palavras, na AHL faz-se a selecdo aleatéria de um ponto da amostra por estrato, evitando
que todos os pontos venham de uma mesma regido. Quando existe mais de uma varidvel, os
pontos sdo gerados para cada varidvel e depois combinados aleatoriamente visando respeitar
um ponto por estrato.

Em sintese, pode-se conceituar a AHL como uma técnica de amostragem
estratificada que tem como objetivo espalhar os pontos da amostra de forma uniforme em todos
os valores possiveis, garantindo que cada uma das varidveis de entrada tenha todas as partes de
sua distribui¢c@o representadas por valores de entrada. Assim, os valores das varidveis (taxas)
podem ser divididos em intervalos com a mesma probabilidade de ocorréncia.

Na AHL, o intervalo da varidvel X; é dividido em N estratos de igual probabilidade
equivalente a 1/N. Um valor de X; é amostrado a partir de cada estrato, de acordo com uma
densidade de probabilidade proporcional a p{X;}, isto €, a probabilidade condicional da varidvel
X;, dado que a varidvel assume um valor no estrato. Seja X; i) = 1, ..., N o conjunto de amostras
da variavel X;; X;; € o valor amostrado a partir do primeiro estrato e X;y o valor amostrado a
partir do ultimo estrato. Da mesma maneira, amostras semelhantes sdo geradas para as outras n
variaveis. (KUMAMOTO; HENLEY, 1996). Em uma forma matricial, tem-se na equagao

(4.13) as seguintes amostras das varidveis de entrada.

Estrato1l .. EstratoN
Xi1 Xin para variavel X;
X1 Xon para variavel X, (4.13)
X1 Xun para variavel X,,

Quando essas amostras sdo aleatoriamente combinadas, tem-se amostras comuns
da SMC em um vetor de dimensao n, equivalente a (X, X5, ..., X;;). Na AHL, os elementos de
linha da matriz de amostragem (4.13) sdo aleatoriamente permutados dentro de cada linha; essa
permutacgdo € repetida independentemente para cada linha, e uma nova matriz de amostragem
¢ obtida. Cada vetor de coluna da nova matriz de amostragem resultante torna-se uma amostra

do Hipercubo Latino de n dimensdes. Assim, tem-se um total de N amostras. Um valor é
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amostrado a partir de cada estrato e esse valor aparece exatamente uma vez em uma amostra do
vetor coluna. (KUMAMOTO; HENLEY, 1996).
A fim de consolidar o entendimento da amostragem da AHL, considere-se o

exemplo ilustrativo da matriz (4.14), com duas dimensdes e trés estratos.

Gio s 20 14

As permutagdes aleatdrias em cada linha podem resultar, por exemplo, na matriz

(4.15).

(210 _55 —2150) (4.15)

As amostras bidimensionais do Hipercubo Latino tornam-se:

(20)-(3)-(50) @16

A Figura 4.16 ilustra a principal diferenca do método AHL em relacdo ao método
tradicional de Simulacio Monte Carlo. Observa-se que na SMC ocorre a concentracao dos
pontos em uma determinada regido do espaco amostral, enquanto na AHL h4 uma cobertura
mais homogénea e controlada do espaco, com um ponto por estrato, 0 que permite uma

convergéncia mais rapida.
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Figura 4.16 - Comparativo entre SMC e AHL.
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Helton e Davis (2003) enfatizam que a AHL se tornou uma técnica amplamente
utilizada para a propagacdo de incertezas nas andlises de sistemas complexos devido a
simplicidade conceitual e facilidade de implementacdo, a estratificacdo densa no intervalo de
cada varidvel amostrada e a provisao direta de resultados de andlise de incerteza sem o uso de
modelos de substitui¢do, como aproximagdes ao modelo original. Além disso, permite uma
variedade de procedimentos de andlise de sensibilidade e eficidcia como procedimento de
verificagdo do modelo. Os autores concluem que a AHL tende a produzir resultados mais
estdveis, ou seja, com menores variagdes nas funcdes de distribui¢do estimadas de amostra para

amostra, do que a amostragem aleatéria convencional de SMC.

4.4.1 Exemplo de aplicagdo da AHL

Efetuando-se os mesmos procedimentos realizados para o exemplo observado na
Secdo 4.3.1, agora com a geracdo de ndmeros aleatérios baseada na AHL, com nimero de 1000
amostras, obtém-se a Figura 4.17, que elenca a FDP das varidveis de entrada do modelo em

questao.

Amostra de R1 Amostra de R2
0.4 0.3
0.3
0.2
0.2
0.1
0.1
] 0
5 10 15 35 40 45 50 55
Amostra de R3 Amostra de V
0.2 0.3
0.15
0.2
0.1
0.1
0.05
0 0
a0 95 100 106 110 15 20 25 30

Figura 4.17 - Funcdes densidade das varidveis de entrada do modelo obtidas via AHL.

Do mesmo modo, a Figura 4.18 ilustra FDP da varidvel de saida. As retas vermelhas
indicam os limites inferior e superior do intervalo de confianca, tomado para um nivel de

confiancga de 95%.
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Figura 4.18 - Func¢do densidade de probabilidade da corrente elétrica obtida via AHL.

A Tabela 4.3 apresenta algumas estatisticas da varidvel de saida via AHL e traz

novamente os resultados para SMC observados na Tabela 4.2.

Tabela 4.3 - Resultado das estatisticas para a saida do modelo via AHL.

Estatistica Valor via SMC | Valor via AHL
Valor médio 3,192A 3,177A
Desvio padrao 0,376A 0,322A
Limite superior do intervalo de confianga 2,525A 2,608A
Limite inferior do intervalo de confianga 4,036A 3,907A
Indice de dispersao 47.315% 40,878%
Esfor¢o computacional 0,720s 0,745s

A partir da andlise dos dados acima, observa-se que a AHL possui desempenho

melhor em termos de menor dispersdo dos valores de corrente apresentados na FDP resultante,

além de que a FDP das amostras geradas (tensao e resisténcias) apresenta-se mais uniforme em

torno de seus respectivos valores médios. Porém, devido o maior tempo de processamento

computacional necessdrio para gerar amostras mais estratificadas, o desempenho da AHL, neste

quesito, é inferior ao método SMC.
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4.5 Conjuntos Fuzzy

De acordo com Pedriycz e Gomide (1998), conjuntos fuzzy (ou conjuntos difusos,
nebulosos) sdao fungdes que mapeiam um valor que pode ser um membro do conjunto para um
nimero entre zero € um indicando seu grau real de pertinéncia (associacdo). Um grau de
pertinéncia igual a zero significa que o valor ndo estd no conjunto e um grau de significincia
igual a 1 significa que o valor é completamente representativo do conjunto. Isso produz uma
curva entre os membros do conjunto.

Os conjuntos fuzzy sao um dos métodos utilizados para modelagem de imprecisao
nos dados de falha. De acordo com Pedriycz e Gomide (1998), na teoria cldssica, os conjuntos
sdo denominados crisp e um dado elemento do universo de discurso (dominio) apenas pertence
ou ndo pertence ao referido conjunto. Na teoria dos conjuntos fuzzy, existe um grau de
pertinéncia de cada elemento a um determinado conjunto.

Um conjunto fuzzy € definido por uma fun¢do chamada de funcdo de pertinéncia e
pode ser visto como uma generalizacao da nocdo de conjunto na qual a funcao de pertinéncia
pode assumir valores no intervalo [0,1]. Neste caso ndo se pode dizer simplesmente que um
elemento pertence ou ndo ao conjunto como na teoria cldssica, mas sim que o elemento pertence

ao conjunto com um certo grau de pertinéncia.

4.5.1 Funcdo de pertinéncia

Uma defini¢do matemadtica para funcao de pertinéncia pode ser vista em Pedriycz e
Gomide (1998). Seja X um conjunto de objetos, chamado universo, cujos elementos sdo
denotados por x. A associacdo em um subconjunto A de X é a fungio de pertinéncia, pz de X no
intervalo real [0,1]. A é chamado de conjunto fuzzy e € um subconjunto de X que nao possui
uma fronteira definida. piz é o grau de pertinéncia (associagio) de x em A. Quanto mais préximo
o valor de iz é de 1, mais x pertence a A.

De acordo com Zimmermann (2013) e Klir e Yuan (1995), um conjunto fuzzy A é
um subconjunto de U (universo de discurso), definido como um conjunto de pares ordenados,

tal como na equacdo (4.17).

A= {(x,uz()| x €U )} (4.17)
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Onde: pz(x) é chamada de funcdo de pertinéncia do conjunto A (ou funcio
caracteristica), em que se atribui a cada elemento de U um certo grau de pertinéncia que varia
entre O e 1.

Para melhor entendimento acerca do conceito de fun¢@o de pertinéncia, considere
o seguinte exemplo. Seja P o conjunto de pessoas altas. Considerando um limiar de altura
equivalente a 1,75 metros, no que se refere ao conjunto cldssico, todas as pessoas com alturas
menores que 1,75 metros ndo pertencem ao conjunto P e todas as pessoas com alturas maiores
ou iguais a 1,75 metros pertencem ao conjunto P. J4 em se tratado de conjuntos fuzzy uma
pessoa com altura menor que 1,75 metros ird pertencer ao conjunto P com um certo grau de
pertinéncia. Observando a Figura 4.19 tem-se que uma pessoa com 1,70 metros pertence ao
conjunto P com um grau de pertinéncia igual a 0,9 e todas as pessoas com alturas maiores ou

iguais a 1,75 metros pertencem ao conjunto P com grau de pertinéncia igual a 1.

Conjunto classico Conjunto Fuzzy

10

B [ - Funcdo de
pertinéncia

1,75 Altura (m) 1516 1,7 1,75 Altura (m)

Figura 4.19 - Comparacio entre fung@o caracteristica de um conjunto classico e a fungdo de pertinéncia de um
conjunto fuzzy.

A atribui¢do da funcao de pertinéncia de um conjunto difuso € de natureza subjetiva,
no entanto, ndo pode ser definida arbitrariamente. Além disso, uma fun¢do de pertinéncia pode
ter varias formas como triangular, trapezoidal e gaussiana. De acordo com Pedriycz e Gomide
(1998), a fungdo de pertinéncia triangular € a fungcdo mais utilizada e a mais pratica pela
simplicidade dessas funcdes e pelo fato de que o custo computacional adicional exigido pelos
outros tipos de func¢des ndo reflete, em geral, em uma melhoria significativa na qualidade dos
valores de saida dos sistemas. A escolha da fun¢do de pertinéncia mais adequada depende da

aplicacdo e do contexto do problema abordado.

4.5.2 Cortes o

De acordo com Zimmermann (2013), um corte a ou conjunto nivel a, de um
conjunto fuzzy A é um conjunto crisp A que contém todos os elementos do universo U que

possuam um grau de pertinéncia em A maior ou igual a a. Ou seja,
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Ay ={x€eU|us(x) = a,a € (0,1]} (4.18)

Como exemplo, considerando A={1,2,3}, e seus elementos com graus de
pertinencia respectivamente iguais a gp={0,3; 0,5, 1}. Entao, Ay—o3 = {2,3}, Ag=01 = {1,2,3}
e Ag=1 = {3}.

Como complementacdo do entendimento, a Figura 4.20 ilustra o conceito de um
corte-a para uma funcdo de pertinéncia triangular, o qual contém todos os elementos do dominio

(de i até j) que possuem valores de pertinéncia igual ou maior que o.

A
1 —f
Q o Corte nivel-a
=L \‘ﬂ_"
Au
0 o
— J vy >
4l P
A

Figura 4.20 - Corte-o para uma funcéo de pertinéncia triangular.

4.6 Método da estimacao por pontos (MEP)

Conforme apontam Hahn e Shapiro (1994), além do valor central, frequentemente
deseja-se descrever o espalhamento da distribuicdo, o achatamento e a simetria. Essas
caracteristicas podem ser descritas pelos momentos de uma distribuicdo. Uma varidvel aleatéria

x com fun¢do densidade de probabilidade f(x), possui fun¢do de distribui¢ao acumulada de

acordo com a equacao (4.19):

t
F(t) = J_ f(t)dx (4.19)

Onde F(t) = P(x < t) é aprobabilidade da varidvel aleat6ria x ser menor ou igual
at.
Para uma da func@o densidade de probabilidade, o momento estatistico de ordem

n, onde n é um inteiro, € definido como exposto na equacao (4.20):
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a, = E[x"] = foox"f(x)dx (4.20)

Onde a,, ¢ o momento de ordem n e x € uma varidvel aleatdria continua.
Fazendo-se 72 = 1, obtém-se o valor esperado da varidvel aleatéria: a; = E[x] = u.
A partir deste valor esperado ¢, 0s momentos centrais, ou momentos sobre a média, podem ser

calculados de acordo com a equagdo (4.21):
ey = BlGr— @)™ = | (= @) @21)

Onde p., € o n-€simo momento central da varidvel aleatoria continua x.

De acordo com Morales e Perez-Ruiz (2007), os MEPs concentram as informagdes
estatisticas obtidas a partir dos primeiros momentos centrais em pontos (concentracdes) de uma
varidvel aleatoria de entrada. Fazendo uso desses pontos e de uma funcao F, que relaciona as
varidveis de entrada e de saida, pode-se obter informacdes sobre as incertezas associadas com
o problema das varidveis aleatdrias de saida.

A k-ésima concentracdo (p; x, W) de uma varidvel aleatéria p; pode ser definida
como um par composto de uma localizag@o p; ; e de um peso w; . A localizagdo € o k-ésimo
valor da varidvel p; no qual a Fun¢do F (funcdo que relaciona entradas e saidas) € calculada. O
fator wy; € um fator de peso que contribui para a importancia relativa do calculo de F nas
varidveis aleatdrias de saida.

Através do MEP, a func¢do F deve ser calculada k vezes para cada varidvel aleatoria
de entrada p; nos k pontos construidos da k-ésima localizagdo p; , da varidvel de entrada e pelo
valor médio u das (i — 1) varidveis de entrada restantes. Em outras palavras, o problema
deterministico precisa ser resolvido k vezes para cada variavel aleatoria de entrada p;.

Gallego, Echeverria e Feltrin (2012) citam que os métodos de estimagdo por pontos
foram desenvolvidos para superar dificuldades associadas a falta de um conhecimento completo
e perfeito das FDP das varidveis estocdsticas.

Todo o equacionamento das secdes seguintes tem como base os estudos realizados

em Gallego, Echeverria e Feltrin (2012) e Morales e Perez-Ruiz (2007).
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4.6.1 Esquema dois pontos (2m)

O MEP esquema 2m € um caso particular do método de estimacdo de pontos
proposto em Hong (1998) o qual permite calcular os momentos estatisticos das varidveis
aleatorias.

No esquema dois pontos (MEP-2m) sdo selecionadas duas concentracdes ou pontos
0s quais possuem a méaxima probabilidade de ocorréncia (p; ; € p; 2) € que podem ser estimados

através da equacao (4.22).
Pii = Hpt + $1k0p1 (4.22)
Onde pyp,; € 0y, sdo a média e desvio padrdo da FDP de f,,.

A componente ¢, pode ser calculada a partir da equagio (4.23).

2

A A
Sip = %+ (-3 *x m+ (%) ,comk =1,2. (4.23)

Onde 4,3 € o coeficiente de assimetria (“skewness”) de p;, e pode ser calculado

como:
3
E [(Pl —Hu l) ] a
Ay = s (4.24)
O-pl Upl
Onde a3 € o terceiro momento central com respeito ao valor médio e ao desvio
padrio de pl.

Uma vez definidos os pontos p; ; € p; », podem ser estimados os valores das fungoes
de saida Z;(l,1) e Z;(1,2). Os momentos estatisticos w; ; (fatores de peso) sdo calculados da

seguinte forma:

1 K ,
Wl,k = E(—l) X — (425)
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Onde m € igual ao nimero de varidveis aleatdrias de entrada com incertezas e ¢; €

definido como:

2

G =2X m+ (%) (4.26)

Os valores de cada w; pertencem ao intervalo [0, 1] e a soma de todos deve ser

igual a 1, para cada varidvel de entrada.
4.6.2 Esquema trés pontos (2m+1)

O esquema de trés pontos € denominado MEP 2m+1 ja que, em relacdo ao esquema
2m, precisa de uma avaliacdo adicional da fun¢@o F. No esquema 2m+1 sdo empregadas trés
concentracdes ou pontos para cada varidvel aleatdria, neste caso, uma das concentracdes é
fixada no valor médio da varidvel de interesse.

Neste esquema, os valores de &; , podem ser estimados da seguinte forma:

A 3
S = % + (13K x |2, - Z/ll_g,z, comk =1,2. (4.27)

$13=0 (4.28)

Onde 4, ;3 € o coeficiente de assimetria (“skewness”’) de pl, calculado pela equagdo

(4.24) e A, 4 € o coeficiente de achatamento (“kurtosis ), sendo calculado como:

Ay
Ma=—7 (4.29)

O-pl

Para este esquema, os pesos sdo estimados da seguinte forma:

__ D7 _
Wik = comk =1,2 (4.30)
k(81— §12)
1 1
Wg=———"">3 (4.31)

2
m A — A3
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Nos dois esquemas (2m e 2m+1), uma vez que as concentragdes (p;y; W) S0
obtidas, a fungdo F pode ser avaliada nos pontos (Upq » Upzse-e» Prk» - Hpm) Obtendo-se os
valores de Z(/,k). Finalmente, sdo utilizados os fatores de peso w; y, e os valores de Z(/,k) para
estimar o j-ésimo momento das varidveis aleatérias de saida, que podem ser estimados da

seguinte forma:

m 3
E@Z)) = z Z Wik X [Z:(L k) (4.32)

=1 k=1

A partir da equacdo (4.32) qualquer momento da varidvel de saida Z pode ser
estimado, bem como algumas estatisticas caracteristicas. Como exemplo, a média e o desvio

padrdo da varidvel de saida Z, podem ser calculados pelas Equacdes (4.33)-(4.34).

uz, = E(Z}) (4.33)

Oz; = \/ E(Z}) - [E(Z]))]? (4.34)

Conforme concluem Gallego, Echeverria e Feltrin (2012), Morales e Perez-Ruiz
(2007), o esquema 2m+1/ € mais preciso que o esquema 2m ja que corresponde a uma
aproximacdo de quarta ordem e leva em conta informagdes dos coeficientes de assimetria e
achatamento. Além disso, s6 requer de uma avaliacdo adicional da funcdo F para todo o

processo de simulagdo.
4.6.3 Cumulantes e séries de expansao

Ap0s o cédlculo dos momentos pelo MEP, € necessario fazer o uso de métodos para
gerar as FDPs. Isto pode ser feito através do célculo dos cumulantes e de expansdo em séries
ortogonais.

O momento de uma varidvel aleatéria de cada ordem € uma caracteristica numérica
e, de certo modo, representa a natureza da sua distribuicao de probabilidade. O cumulante é
também um tipo de caracteristica numérica, que pode ser calculada a partir dos momentos de

todas as ordens, ndo superiores a ordem de interesse.
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Todo o equacionamento desta se¢do tem como base os estudos presentes em Wang,
Song e Irving (2008) e Fan et al. (2012).
Os cumulantes k, estdo relacionados aos momentos «, pela equacdo recursiva

(4.35).

1

n—1
k,=a,— Z ( )kma(n_m) (4.35)

n—
m—1
m=1

Como exemplo, as relacdes entre os quatro primeiros cumulantes € 0s momentos

de cada ordem sd@o dadas abaixo pelas Equacdes (4.36)-(4.39):

ki =a; = (4.36)

k, =a,_a;? =c? 4.37)

k; = az — 3a @, + 2a,? (4.38)

k, = a, — 30,2 — 405 + 120, %a,_60,* (4.39)

Uma vez que os cumulantes foram calculados, o préximo passo € utiliza-los para
gerar a distribuicdo de uma varidvel aleatoria usando-se as expansdes em séries ortogonais.
Wang, Song e Irving (2008) elencam diversos métodos para resolver este problema. A expansao
da série Gram-Charlier é um destes métodos, usada principalmente em estudos probabilisticos
de fluxo de poténcia e custo de produgdo. A série de Gram-Charlier representa a funcdo de
distribuicdo acumulada da varidvel aleatdria de interesse através de um somatdério cujos termos
sdo funcgdes das derivadas da distribuicdo normal e dos cumulantes da varidvel aleatdria de
interesse.

Para simplificar a forma da série, define-se:

ky
9o =% (4.40)

Onde g, é o cumulante normalizado de ordem v e ¢ o desvio padrio.
Com isso, a FDA da varidvel aleatdria pode ser expressa como a expansao seguinte

da série Gram-Charlier, usando os cumulantes normalizados:
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NG dx + ZND () - LG () - Ly x)
N 31 41 5]
2
F(x) = _%N@ o+t 3;?9394 NGO () (4.41)

_ gs + 569395 + 359,
8!

N(7)(x) + e

Onde F(x) € a probabilidade quando a varidvel aleatéria adota um valor maior ou
igual ax, N(x) é a FDP da distribui¢do normal padrio de x, dada pela equacdo (4.40) e N (x)

¢ a derivada de ordem y de N(x).

1.2

1
N(x)=—e 2¥ 4.42
() = 5-e (442)
Ap0s a diferenciacdo da equagdo (4.42), tem-se:
N (x) = (—1)”H, (x)N(x) (4.43)

Onde H,,(x) € polindmio de Hermite, obtido pela equagdo (4.44).

y/2
(_1)kxy—2k
Hy(x) =y Z 26K (y — 2k)! (444)
k=0

Como exemplo, tem-se abaixo os cinco primeiros polindmios de Hermite,

representados pelas Equacgdes (4.45) -(4.49).

Ho(x) = 1 (4.45)
Hy(x) = x (4.46)
Hy(x) =x2—1 (4.47)
Hi(x) = x3 — 3x (4.48)

H,(x) = x* —6x? +3 (4.49)
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Substituindo os polindmios encontrados pela equacdo (4.44) na equagdo (4.43) e
posteriormente na equagdo (4.41), obtém-se a expansdo de Gram-Charlier para a fungdo

distribuicao acumulada, em termos do polindmio de Hermite:

fN(x)dx+N(x) HZ()+ H3()+ > Hy(2)

+ 10 + 35
F(x) = %Hs( %) + #He(@ (4.50)
+ 56 + 35
_I_gs 938ng g4’ Ho (%) + -
Onde x € a variavel aleatoria normalizada dada por:

x —
X = H 4.51)

o

A fim de se obter a FDP de uma varidvel aleatdria, observar seu comportamento
grafico e, com isso, mensurar estatisticas de interesse, é necessdrio expandir a fungdo de
densidade usando a série Gram-Charlier. Isto pode ser feito através da diferenciacdo da equagao

(4.50) em relacdo a x, resultando em:

N |1+

f&) =

+ g7 + 359394

g3
31

7!

H3()+ H4(X)+ Hs()+

Ho (%) —

gs t 569395 +35g,°

8!

10g52

S Ho(®

(4.52)

Hg(f) + ...

A Figura 4.21 ilustra o procedimento de propagagdo genérica de incertezas com o

MEP e séries de expansao.

Entrada

padrao)

Saida

* Variaveis
incertezas

*  Momentos
variaveis aleatérias

SISTEMA

aleatdrias
(média e

centrais

com
desvio

das

MEP
Entrada
* Momentos centrais das variaveis
aleatdrias
* FuncioF

Saida
* Momentos estatisticos de ordem
n da saida Z.

SERIE DE GRAM-CHARLIER
Entrada
¢ Momentos estatisticos de ordem
n da saida Z.

Saida
* FDP de Z em fungdo de seus
cumulantes normalizados.

Figura 4.21 - Sintese do processo de propagacdo de incertezas com o MEP.
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5 GPM DE LINHAS DE TRANSMISSAO CONSIDERANDO-SE INCERTEZAS NOS
PARAMETROS DO MODELO MARKOVIANO

Este capitulo descreve a aplicagdo dos fundamentos apresentados nos capitulos
precedentes a fim de se realizar a propagacdo de incertezas no modelo markoviano de linha de
transmissao, utilizando-se as técnicas de Amostragem no Hipercubo Latino, Conjuntos Fuzzy e
o Método de Estimacdo por Pontos. Apds isto, as funcdes objetivos resultantes da PV com

incertezas sao minimizadas para a otimizacao do intervalo de inspecdo da LT.

5.1 GPM aplicado no modelo da LT

A fim de se obter o intervalo 6timo de inspecdo de linhas de transmissdo, pode-se
caracterizar o seguinte problema de otimizagdo como requisito para obtencao do intervalo 6timo

de inspecao:

Minimizar {PV(AD ﬁR' ﬁi' ﬁe' ﬁme' ﬁmd' ﬁ' /Td)} (5. 1)

Sujeito a: A" < A; < AAX (5.2)

Onde:

i) A; é ataxa de inspecao;

i) g, fii) fier fomer fima, D € Aq sdo as demais taxas de transicdio do modelo, com
significado dado pela Tabela 2.2. O acento circunflexo, como em fi, indica que
uma taxa de transicao foi estimada a partir de dados histdricos e possui incertezas
associadas com a variabilidade amostral. A barra sobre uma taxa de transicdo,
como em A4, indica que ela foi obtida via calibracio ou a partir da experiéncia
pratica dos engenheiros de manutengao.

iii) PV (A;) € a parcela varidvel em funcdo da taxa de inspecdo, dada pela relagdo
presente na equagdo (3.19);

iv) A7 e A7 sdo os limites minimo e méaximo factiveis para a taxa de inspecéo.

As incertezas presentes na taxa de reparo, devido a realizacdo de um processo
estocéstico por um periodo de tempo finito, foram representadas usando-se a distribui¢do

normal ou t de Student, a partir dos valores da média e desvio padrao dos tempos de reparo
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obtidos historicamente. A escolha da distribuicdo depende do tamanho da amostra dos dados
de falha, conforme procedimento adotado em Neves (2018) e Guia, Rodrigues e Silva (2018).

As taxas de transicao ndo observaveis (entre estdgios de degradagdo) foram fixadas
na obtencdo das equagdes da PV. Além disso, as incertezas relativas ao tempo de duracao das
inspegdes e tempo de duracdo da manutencdo foram assumidas, a partir de conhecimento
pritico de engenharia, sendo estas normalmente distribuidas com valor médio igual ao
fornecido na Tabela 2.1 e desvio padrdo igual a 10% do valor médio.

E importante destacar que a otimizacdo do intervalo de inspe¢io/manutengio
realizada neste trabalho (considerando-se a variabilidade nas taxas de transicdo) € distinta da
otimizacdo convencional (sem incertezas). A diferenca estd no fato de que 1000 amostras de
cada uma das taxas de transi¢do sdo obtidas através das técnicas de propagacdo de incertezas,
e, apOs isto, sdo calculadas 1000 equacdes da PV (fitness) em funcdo da taxa de inspecgdo (4;),
de acordo com a equacdo (3.19). Cada uma destas 1000 fun¢des € minimizada através da fungdo
nativa do MATLAB® fminbnd, que é baseada na otimizacdo via interpolacdo parabolica e usa
o método de busca da razdo durea, com os seguintes parametros:

1) O nimero méaximo de iteragcdes € 500;

1) A tolerancia especificada é de 10~ %;

1i1) O intervalo de inspecdo foi limitado inferiormente a 1 més e superiormente a 1
ano.

A escolha de modelos de otimiza¢do para determinacdo do intervalo 6timo de
inspecdo da LT € deve-se ao fato de que estas técnicas tém sido aplicadas com sucesso na
solucdo de problemas de alocacdo de recursos de manutencdo para maximizacgdo da
confiabilidade em redes de distribuicdo e gerenciamento da manutencdo de equipamentos
elétricos, conforme elencado em Usberti et al. (2015) e Anders (1990), respectivamente. A

Figura 5.1 ilustra a diferencga entre os processos de otimizagao.

Histérico do equipamento Histérico do equipamento ‘
Taxa de Tempo de Taxa de Tempo de

falha reparo falha reparo

Va,"é.res rrrrr | Modelosde | AHL  FzY
medios "l Markov | SMC  MEP| |

Propagagab
PV e de
i incertezas

Otimizacéo dos intervalos

Otimizagao do intervalo
de inspegdo

de inspecao

MTTI (mean time to MTTI (mean time to
inspection) inspection)

Figura 5.1 - Sintese do processo de otimizacdo do intervalo de inspe¢do. O modo tradicional € visto no lado
esquerdo e o modo com incertezas no lado direito.
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5.1.1 Propagacao via AHL

O principal pré-requisito para a AHL ¢ definir as distribuicdes de probabilidade que
vao representar as incertezas. Apds as taxas de transicdo serem ajustados as distribuicdes
apropriadas, geram-se amostras de dados de confiabilidade da linha de transmissdo. Cada
elemento desta amostra € usado para se determinar valores PV de acordo com a equacdo (3.19).
Neste ponto, calculam-se indices estatisticos associados para avaliar o impacto das incertezas
(entrada) na PV (saida); e, por fim estes valores da PV serdo minimizados de acordo com o
problema das Equacdes (5.1)-(5.2).

Os passos do fluxograma da Figura 5.2 resumem o processo de propagacdo de

incertezas e otimizacdo via AHL.

1. Obtencdo dos valores 2. 7Caracterizagﬁo das
médios e desvio padrao distribui¢des de
dos valores das taxas de —>| probabilidade que
transicdo, a partir dos modelam as incertezas nas
registros historicos; taxas de transicao;

W
3. Geragdo das varidveis ' 4. Célculo dos valores da

aleatdrias (taxas de
transi¢do), com método da N
transformada inversa via
AHL, com 1000 amostras
de cada taxa;

v

5. Otimizag¢do da taxa de
inspecdo através da
minimizacdo de cada uma —>
das 1000 funcdes objetivo
da PV;

PV, em funcdo da taxa de
inspe¢do, para cada um
dos 1000 conjuntos de
taxas;

6. Calculo das estatisticas
das grandezas do passo 4;

v

7. Plotagem da FDP das
varidveis de saida.

Figura 5.2 - Passos para propagacao de incerteza e otimizacdo, com o método AHL.
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5.1.2 Propagacao via Conjuntos Fuzzy

De acordo com Li et al. (2008), a média amostral do tempo de reparo pode ser
calculada por uma média aritmética direta dos tempos de reparo para diferentes eventos de

falhas, de acordo com a equagao (5.3).

i " (53)

Onde: 7 € a média amostral para o tempo de reparo, 7; € o i-€simo tempo de reparo
e n € o numero de reparos.

Tendo em vista se tratar de um valor médio, o intervalo de confianga para o tempo
médio de reparo pode ser estimado utilizando-se a distribuicdo t de Student ou a distribui¢do
normal (dependendo do tamanho da amostra), conforme descrito na sec¢io 4.1.

Considerando-se que u representa o tempo de reparo real esperado e s € o desvio
padrdo da amostra de tempo de reparo. Se para o calculo do intervalo de confianca € utilizado

a distribui¢do t de Student, pode-se afirmar que para um dado um nivel de significancia a, a

varidvel aleatéria :/;\/l% ¢ localizada entre —t4/,(n — 1) € tg/,(n — 1) com a probabilidade 1 —

a, onde ty/>(n — 1) € um valor tal que a integral da FDP da distribuigo t de Student com (n-
1) graus de liberdade de t,/, para o € igual a a/2. A equagdo (4.10) pode ser reescrita em

termos do tempo de reparo através da equacao (5.4).

S

Vn

r'=7r—ta(n—1
2

144

<t+tan—1).—==r (5.4)
2

)= <
'\/ﬁ_ﬂ

A equacgdo (5.4) indica que o tempo de reparo real esperado € localizado entre os
limites inferior e superior do intervalo de confianga, os quais sdo determinados por tempos de
reparo amostrados.

Caso seja utilizada a distribui¢do a normal, os limites inferior e superior para o
tempo de reparo real esperado podem ser obtidos de acordo com a equagdo (4.8), reescrita em

termos do tempo de reparo na forma da equacio (5.5).
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S S
T"= ’F_Za/z-ﬁSﬂSF-l_Za/z.ﬁ:r” (5.5)

Onde: Z,/, € um valor tal que a integral da FDP da distribui¢do normal padréo de
Zgo até oo €igual a a/2.

A partir dos valores médios e dos limitantes do intervalos de confianga para o tempo
médio de reparo, é possivel construir uma funcdo de pertinéncia triangular para a média
amostral deste parametro. Essa média amostral estimada (7) t€m como grau de pertinéncia
correspondente o valor 1.

De acordo com Li et al. (2008), como tanto a ideia de significncia quanto a ideia
de grau de pertinéncia sdo conceitualmente similares, pois ambos refletem uma confianca
subjetiva, adota-se o grau de pertinéncia como o nivel de confianca.

Adota-se um valor de significincia a = 5%. Metade do valor de a (2.5%)
corresponde a uma pequena drea em cada um dos dois lados da fun¢ado de pertinéncia triangular.
Deste modo, pode-se presumir que os limites superiores e inferiores obtidos a partir das
equagdes (4.19), relacionados aos pontos ([7', r""]), possuem grau de pertinéncia /2. Como o
valor de o/2 ¢ muito pequeno, para o calculo das equagdes das retas a esquerda ¢ a direita dos
valores médios assume-se que os limites inferiores e superiores dos intervalos de confianca ([7”,
r"]) sdo os dois pontos extremos da fun¢do de pertinéncia triangular ([r-, r+]), de acordo com
procedimento observado em Li et al. (2008) e Neves (2018).

A Figura 5.3 ilustra a fun¢do de pertinéncia do tempo de reparo.

I
/2 prossyescsssasmccasasa

0.0 ;

7
-
|| ===
1-

Figura 5.3 - Func¢@o de pertinéncia para o tempo de reparo. Adaptado de Li et al. (2008).
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Com a funcido de pertinéncia do tempo médio reparo construidos e todos os pontos
estimados, o conceito de cortes-a pode ser aplicado com o objetivo de gerar novas amostras
para os dados de falha.

A aplicacdo do corte o consiste em dividir o intervalo [0,1] que representa o grau
de pertinéncia (eixo y) em subintervalos. Em seguida, os valores do grau de pertinéncia de cada
subintervalo sdo usados para calcular o valor que corresponde aos dados de falha (tempo de
reparo). Devido a forma triangular da funcdo de pertinéncia, as equacdes da reta a esquerda e a
direita da média sdo aplicadas para encontrar os dois valores do tempo de reparo que
correspondem a cada valor do grau de pertinéncia correspondente.

Através da Figura 5.3, pode-se encontrar as equacdes das retas. O coeficiente

angular de uma reta genérica que passe pelos pontos (x1, Y1) € (X3, y,) pode ser definido como:

Yo=Y
Xy —Xq

Da mesma maneira, o coeficiente linear pode ser dado por:

n=y, —mx (5.7)

Na Figura 5.3, para a reta a esquerda da média, temos: (x;,y;) = (r',0) e

(x5,¥2) = (7,1) e para a reta a direita (x;,y;) = (7, 1) e (x3,y,) = (r",0). Com isso, as

equacgdes da reta podem ser dadas pelas Equacgdes (5.8)-(5.9).

a+ myr'
rn = m—ll (58)
(a—1) + myr
1, = -~ 2 (5.9)

Onde:
i) a € o grau de pertinéncia (localizado no eixo y);
i) my é o coeficiente angular da reta a esquerda da média;
iii) m, € o coeficiente angular da reta a direita da média;
iv) ' é o limite inferior do intervalo de confianca calculado para o tempo de reparo;

v) 7 é a média amostral calculada para o tempo de reparo;
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vi) r; € o valor do tempo de reparo para a reta a esquerda da média, para um

determinado grau de pertinéncia a (localizado no eixo x);

vii) 1, € o valor do tempo de reparo para a reta a direita da média, para um determinado

grau de pertinéncia a (localizado no eixo x);

O fluxograma da Figura 5.4 resume o procedimento descrito anteriormente.

1. Obtencdo dos valores 2. Caracterizacdo das 3. Determinar estatisticas (o
médios e desvio padrio das S distribuicdes de probabilidade S intervalo de confianga e a
taxas de transica i i édi

¢do, a partir dos que modelam as incertezas nas média amostral) dos dados de
registros histéricos; taxas de transi¢do; falhas;

\4
4. Construir a fungdo de

pertinéncia triangular. Assuma
que a média amostral estimada
possui grau de pertinéncia 1 e os
limites inferior e superior do
intervalo de confianga grau de
pertinéncia 0

5. Encontrar a equagdo inversa
da reta a esquerda e a direita
da média;

3

6. Dividir o eixo y, que possui o
intervalo de 0 a 1, em vérios pontos.
neste trabalho utilizou-se o numero
X=1000 pontos;

\%

7. Repetir os passos (8)-(9) para
1,..,X, onde X representa o
total de pontos em que o eixo y
foi dividido;

8. Para cada ponto
correspondente a0  eixo Yy
encontrar os valores dos dados de
falha com auxilio das Equagdes
(5.8)-(5.9)

9. Calcular os
S valores dos
indices de

interesse (PV)

v

10. Otimizacdo da taxa de
inspecio através da
minimizagio de cada uma das | >
1000 fungdes objetivo da PV;

I1. Célculo das estatisticas das | >
grandezas do passo 9;

12. Plotagem da FDP das
varidveis de saida.

Figura 5.4 - Passos para propagacdo de incerteza e otimizacdo, com o método de conjuntos fuzzy.
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A fim de realizar a propagacao de incertezas origindrias das varidveis aleatdrias de

entradas (taxas do modelo markoviano), utilizou-se neste trabalho os dois esquemas do MEP:

MEP 2m e MEP 2m+1.

Em sintese, a utilizacdo do MEP para o GPM baseia-se no célculo dos momentos

estatisticos da PV, a partir dos momentos centrais das taxas de transicao, propagando entdo as

incertezas nessas taxas. Apds isto, os momentos sao minimizados a fim de se obter o intervalo

6timo de inspe¢do, podendo-se obter com eles a FDP respectiva e verificar as estatisticas

pertinentes, como intervalos de confianca, valores médios, etc.

O fluxograma da Figura 5.5 ilustra os passos adotados para obten¢do dos momentos

da PV, utilizando-se o MEP 2m.

1. Obtencdo  dos

valores médios e

desvio padrio das S

taxas de transi¢do, a
partir dos registros
histéricos;

2. Caracterizagdo das
distribuicdes de

probabilidade que —>

modelam as incertezas
nas taxas de transi¢éo;

3. Repetir os passos 4-
8 para cada taxa de
transicao com
incerteza:

\

4, Determinar
estatisticas (momentos

centrais, média e —>

desvio padrio) dos
dados de falhas;

5. Calculo do

da distribuicdo de cada
taxa. Equacdo (4.24);

coeficiente skewness A
—>

6. Calculo do &; e &,.
Equacao (4.23);

v

7. Calculo dos fatores

de peso W; e —>

W,.equacao (4.25);

8. Calculo dos dois

pontos S

(concentracdes).
equagdo (4.22);

9. Célculo do wvalor da PV |
deterministica em relacdo  as
concentragdes de cada varidvel, em
fungdo da taxa de inspecdo. Z = |
F(A;). A saida Z corresponde a PV, |
e sua funcdo F é dada pela equacdo
(3.19);

v

10. Célculo dos 8 primeiros
momentos estatisticos da PV
através da funcdo geradora de
momentos, em fun¢do da taxa de
inspe¢do. equagdo (4.32);

11. Minimizagdo das expressdes |
de cada um dos 8 momentos, em
funcdo da taxa de inspecdo, com
0s pardmetros descritos na se¢do
5.1. A taxa otima de inspecao é
obtida a partir da minimizacgdo
do primeiro momento: o valor
médio da PV. |

12.  Envio dos 8
primeiros  momentos
minimizados (
numéricos) para a série
de expansio.

Figura 5.5 - Fluxograma para obten¢do dos momentos pelo MEP 2m.
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De maneira similar, a implementa¢do do MEP 2m+ 1 para propagacao de incertezas

pode ser entendida a partir da execugdo dos passos previstos no fluxograma seguinte da Figura

5.6.

1. Obtengdo dos valores 2.  Caracterizagdo das
médios e desvio padrdo distribui¢des de 3. Repetir os passos 4-8
das taxas de transi¢do, a ——>| probabilidade que ——> para cada taxa de
partir dos registros modelam as incertezas nas transicdo com incerteza;
histéricos; taxas de transicao;
Vv
4. Determinar estatisticas > Cileulo dos
(fnomentos centrais coef1c1.entes sk.ewr.zes; e 6. Célculo do & e &,.
média e desvio padrio) —> I(ciurtoszs A da dlstrlbulgao —> & —0.. Equacdes (4.27)-
dos dados de falhas: e cada taxa. Equagdes (4.28);
’ (4.24) e (4.29);
|
Vv
9. Cilculo do valor da PV
‘ deterministica em relacdo as
7. Calcull/l(; dos fat%es de 8. Calculo dos trés pontos concentragdes de cada varidvel,
%SO E - 2306 —> | (concentragdes). equagdo ——>| em fung@o da taxa de inspecdo.
51 quagdes  (4.30)- (4.22); Z=F(L). A saida  Z
e corresponde a PV, e sua funcdo F
é dada pela Equacéo (3.19);
10. Ciélculo dos 8 11. Minimizagdo das expressdes de
primeiros momentos cada um dos 8 momentos, em 12. Envio dos 8 primeiros
estatisticos da PV através funcdo da taxa de inspecdo, com o0s m(;mentos minrimiza dos
da funcdo geradora de ——>| pardmetros descritos na se¢do 5.1. ——> (numéricos) para a série
momentos, em fungdo da A taxa 6tima de inspeg¢do € obtida a de expansio p
taxa de inspe¢do. Equacdo partir da minimiza¢do do primeiro p '
(4.32); momento: o valor médio da PV.

Figura 5.6 - Fluxograma para obtencdo dos momentos pelo MEP 2m+1.

Ap06s o referido cédlculo dos momentos pelo esquema 2m ou 2m+1, € necessario

fazer o uso de métodos de visualizac@o das formas das FDPs, através do célculo dos cumulantes
e uso da série de expansdo de Gram-Charlier. O fluxograma da Figura 5.7 ilustra os passos

adotados para a plotagem da PDF a partir dos momentos numéricos da PV.



1. Calculo dos cumulantes
da PV, a partir dos
momentos estatisticos
numéricos vindos do MEP
2m ou 2m+l. Equacgdo
(4.35);

2. Normalizacao dos

cumulantes da PV, pelo seu S

respectivo desvio padrao.
equacio (4.40);

3. Definicdo da funcdo
N(x), fun¢do densidade da

distribuigdo normal
padronizada. Equacao
(4.42);

\/

4. Obtencdo dos 8 primeiros
termos do polindmio de
Hermite. Equacdo (4.44)

5. Representagdo da funcdo

de distribui¢do da PV com S

todos os termos da série.
Equacdo (4.52)

6. Calculo das estatisticas
da PV;

\/

7. Plotagem dos valores da
FDP.

Figura 5.7 - Passos para obteng@o da FDP da PV pelos MEPs.
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De maneira geral, a Figura 5.8 resume o funcionamento do MEP, nos dois

esquemas, para 0 GPM de linhas de transmissao.

MODELO DE MARKOV

Entrada

Taxas de transicdo com incertezas
(média e desvio paddo).

Saida

Momentos centrais das taxas de
transicdo.

MEP
Entrada
+ Momentos centrais das taxas de
transicdo;

*  Funcdo PV.

Saida
*+  Momentos estatisticos de ordem n da
PV, em funcdo da taxa de inspecdo.

OTIMIZACAQO

Entrada
Momentos estatisticos de ordem n
da PV, em funcdo da taxa de
inspecgao.

Saida
Momentos estatisticos de ordem n
da PV numeéricos.

SERIE DE GRAM-CHARLIER

Entrada
*+  Momentos estatisticos de ordem n da
PV numéricos.

Saida
« FDP da PV em funcdo dos seus
cumulantes normalizados.

Figura 5.8 - Resumo do MEP para o GPM de linhas de transmissao.
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6 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados dos testes obtidos com a técnica de GPM para
linhas de transmissd@o. A implementacdo desta metodologia foi realizada usando o software
MATLAB®. A propagacgdo de incertezas, a avaliagdo dos impactos destas na Parcela Variavel,
e a otimizagdo do intervalo de inspecao foram realizadas no modelo markoviano da Figura 2.5.

Os resultados obtidos sdo apresentados da seguinte forma:

i) A secdo 6.1 apresenta os resultados obtidos através da calibragdo da taxa de
degradacdo, bem como desenvolve uma andlise sobre o comportamento dos
estados modelo da linha de transmissdo usado nos testes;

i1) A secdo 6.2 apresenta os resultados obtidos na propagacgdo de incertezas e realiza
uma andlise comparativa entre os métodos empregados;

ii1) A secdo 6.3 apresenta os resultados globais do GPM em termos do intervalo de

inspe¢do obtido através do procedimento de otimizagao.

6.1 Calibracao da taxa de degradacio e analise dos estados

A partir do modelo da Figura 2.5 utilizado para o GPM, pode-se encontrar as
probabilidades de estado, e, consequentemente, pode-se obter a expressdo de indices de
confiabilidade (indisponibilidade, parcela varidvel, etc.) em funcdo destas probabilidades.
Deve-se destacar que as probabilidades de estado sdo dependentes das taxas de transicdo do
modelo markoviano, dentre elas a taxa de inspecao.

De acordo com Endrenyi et al. (2001), existem, essencialmente, duas maneiras de
definir os estdgios de degradacao: por duragdo (o segundo estdgio € alcancado, em média, em
trés anos, o terceiro em seis e assim por diante), ou por sinais fisicos (corrosao, desgaste, etc.).
Em aplicacdes préticas, como neste trabalho, utiliza-se a segunda abordagem que, necessita do
uso de inspecdes periddicas para determinar o estdgio de deterioracdo que o equipamento
atingiu. Ao utilizar essa abordagem, os tempos médios entre os estdgios sdo selecionados a
partir de dados de desempenho ou por julgamento com base na experiéncia. Além disso, as
rotinas de manuten¢do empregadas nos varios estagios também podem ser diferentes.

Neste sentido, as taxas de falha de degradacdo das LTs ndo sdo observiveis
diretamente, uma vez que os defeitos internos e a condicao das linhas de transmissdo e seus
subconjuntos sdo parcialmente monitorados. Em consequéncia, a taxa de degradagdo (4,) deve

ser estimada a partir de outras varidveis observdveis, utilizando-se as equacdes do modelo,
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conforme explanam Rodrigues e Silva (2013). As varidveis observaveis sdo ocorréncias e
duracdes de eventos visiveis, tais como tempo médio de reparo, periodicidade de inspecdo,
tempo médio da inspecao, etc.

As empresas transmissoras tendem a armazenar os dados histéricos das falhas nos
componentes. Essa informacdo pode ser utilizada para ajustar as taxas de degradacdo dos
componentes de tal forma que os indices calculados pelo modelo sejam os mais préximos
possiveis dos indices historicos (apurados ou medidos). Este processo de ajuste dos dados de
falha dos modelos de confiabilidade preditiva é denominado de calibragao.

A probabilidade do estado de falha pode ser obtida através da divisdo do tempo total
de permanéncia neste estado pelo intervalo total de observacdo, utilizando-se os valores

apurados da linha de transmissao presentes na se¢do 2.2, conforme descreve a equacao (6.1).

hist i i .
, B 3o alhas prppRRist _ NJit . x MTTRIS 6.)
4_NUM — hist - hist
8760 x NSt 8760 x NSt
Onde:

1) th;lsﬁas ¢ o numero de falhas observado nos dados histéricos;
ii) NSt & o ndmero de anos associado com os dados histéricos;

iii) MTTR!S' é o tempo médio de reparo associado com a falha i nos dados histéricos;

hist

N .
hi Z- falhas MTTRhlSt
iv) MTTR]"St = ==L I — € o tempo médio de reparo estimado a partir dos
falhas

dados histéricos.

Para a realizacdo deste processo de calibragdo foi considerado um tempo total de 7
anos, com a ocorréncia de 14 falhas com duragdes médias de 0,5407h. Com isso, a equagao

(6.1) torna-se:

Nfgihas X MTTR® 14 x 0,5407

L= = 123,4508 x 1076 6.2
8760 x NJist 8760 X 7 62)

P, 4_NUM =

A partir da matriz da equacdo (2.32) e da teoria de processos de Markov, pode-se
encontrar a expressao literal da probabilidade do estado 4 em funcdo da taxa de degradacdo,

substituindo-se os valores das demais taxas presentes na Tabela 2.4. A expressao algébrica
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referente a equacao (6.3) abaixo foi omitida devido a sua complexidade em nimero de termos

e operagoes.

P4_LIT = f(4a) (6.3)

Igualando-se as expressdes das Equacoes (6.2) e (6.3) e, resolvendo a equacio nao
linear resultante em termos de A4, pode-se encontrar o valor da taxa de degradacio desejada.
Neste caso pratico foi utilizada a funcdo solve do MATLAB® para resolver tal equagdo, sendo
obtido o valor da taxa de aproximadamente 7,9270 X 10~* h~1,

Graficamente, o resultado também é obtido variando-se a taxa de degradacdao em
um intervalo pré-especificado até que a probabilidade de falha calculada esteja muito préxima
da probabilidade de falha observada. Apds isto, utiliza-se um método numérico para encontrar

araiz da equacgdo (6.3). A Figura 6.1 ilustra este entendimento.
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Figura 6.1 - Processo gréfico de calibragdo da taxa de degradagdo.

Apdés a calibracdo da taxa de degradacdo do modelo, pode-se avaliar as
probabilidades de regime permanente dos estados em funcdo do intervalo entre as inspe¢des. A
Figura 6.2 ilustra o comportamento das probabilidades dos estados operativos 1 a 3, de acordo

com a variacao no intervalo de inspecao.
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Figura 6.2 - Comportamento dos estados 1 a 3 com a variagio do intervalo de inspecdo. Grafico em escala
logaritmica.

A partir da andlise da Figura 6.2, € possivel observar que a medida que o intervalo
de inspecdo é aumentado, ou taxa de inspecdo diminuida, a probabilidade de ocorréncia do
estado 1 diminui, enquanto que o inverso ocorre com os demais estados operativos 2 e 3. Tal
fato pode ser entendido devido o processo de degradagdo, que tende a deteriorar a condi¢ao do

equipamento, levando-o para longe do estado 1 (“as good as new”).

Em uma mesma linha de raciocinio, a Figura 6.3 ilustra o comportamento das

probabilidades dos estados que representam manutencio com linha energizada.
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Figura 6.3 - Comportamento dos estados 8,10 e 12 com a variac¢do do intervalo de inspecdo. Gréfico em escala
logaritmica.
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Como pode-se observar na Figura 6.3, a medida que se aumenta o intervalo entre
as inspecOes, diminui-se a probabilidade de deteccdo de itens com degradacdo, e,
consequentemente, diminui-se a probabilidade de ocorréncia de manutencdo em linha
energizada. Castro (2012) destaca que tal fato € desvantajoso, visto que a ndo deteccao de itens
degradados poderd levar ao desligamento indevido do equipamento numa ocorréncia de falha,
representada pelo estado 4.

Observando-se agora o griafico das componentes da indisponibilidade
(probabilidades dos estados 4, 14, 15 e 16) na Figura 6.4, verifica-se que seu comportamento
inicialmente € mais influenciado pelos estados 14 a 16, pois a medida que o intervalo aumenta,
a probabilidade desses estados tende a diminuir, j4 que menos manutencdes serdo realizadas.
Contrariamente, a probabilidade do estado 4 (estado de falha) tende a se elevar ao longo do
incremento do intervalo de manutencio, devido aos efeitos que ocorrem na confiabilidade do
equipamento pela falta de manutencdo preventiva regular. Essas componentes com
comportamentos adversos (com probabilidades crescentes e decrescentes na mesma
composi¢do), ao serem somadas, causam um ponto de inflexdo na curva da indisponibilidade
resultante. Este ponto tem sido utilizado nos GPM tradicionais (sem incertezas nas taxas de
transicdo) como intervalo 6timo de inspecao. Uma visualizacdo mais detalhada e ampliada do

ponto de inflexdo da indisponibilidade é apresentada na Figura 6.5.
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Figura 6.4 - Comportamento da indisponibilidade e suas componentes com a variagc@o do intervalo de inspec@o.
Gréfico em escala logaritmica.
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Figura 6.5 - Comportamento da indisponibilidade com a variagéo do intervalo de inspecao.

6.2 Propagacao de incertezas

As incertezas foram propagadas no modelo em estudo através da equagdo da PV
em funcdo da taxa de inspecdo, descrita pela equacgao (3.19).

A Figura 6.6 ilustra o resultado da propagacdo de incertezas das taxas de transicao
(varidveis de entrada) para a parcela varidvel (varidvel de saida) via SMC, que € um método
padrao de propagacdo de incertezas, visando-se uma andlise comparativa. O intervalo de
confiancga € ilustrado através das retas verticais vermelhas e foi tomado para um nivel de

confian¢a de 95%.
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Figura 6.6 - Resultado da propagacio de incertezas na varidvel na PV via SMC.
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Do mesmo modo, a Figura 6.7 ilustra o resultado da propagacdo da incerteza na
parcela varidvel do modelo markoviano da LT, via AHL. O intervalo de confianca € ilustrado

através das retas verticais vermelhas e foi tomado para um nivel de confianca de 95%.
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Figura 6.7 - Resultado da propagac¢do de incertezas na varidvel na PV via AHL.

A Figura 6.8 ilustra o resultado da propagacao da incerteza na varidvel de saida do
modelo markoviano de LT (parcela varidvel), via Conjuntos Fuzzy. O intervalo de confianga é

ilustrado através das retas verticais vermelhas e foi tomado para um nivel de confianca de 95%.
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Figura 6.8 - Resultado da propagacdo de incertezas na varidvel na PV via Conjuntos Fuzzy.
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Por fim, a Figura 6.9 e a Figura 6.10 ilustram os resultados da propagacdo de
incertezas e otimizacdo do intervalo de inspecdo utilizando-se os MEP 2m e 2m+1,
respectivamente. O intervalo de confianga € ilustrado através das retas verticais vermelhas e foi

tomado para um nivel de confianga de 95%.
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Figura 6.9 - Resultado da propagacdo de incertezas na varidvel na PV via MEP 2m.
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Figura 6.10 - Resultado da propagacado de incertezas na varidvel na PV via MEP 2m+1.

A partir da andlise das figuras anteriores, observa-se que existe dispersdo dos
valores da PV em torno de seu valor médio, causada pela presencga das incertezas inerentes as
taxas, ou seja, pode-se obter valores de PV diferentes para um mesmo intervalo de inspe¢do. A

Tabela 6.1 elenca o resultado de parametros estatisticos calculados para a parcela variavel, de
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acordo com o método de propagacdo empregado. Apresenta também o indice de dispersdo, que
€ definido pela diferenca entre o limite superior e o inferior do intervalo de confian¢a dividida
pela média. Nessa tabela, observa-se que o mesmo valor do intervalo 6timo de inspecao € obtido
para todas as variacdes nas taxas de transicao, independentemente do método de propagagdo de

incertezas.

Tabela 6.1 - Resultado de estatisticas para diferentes métodos de propagacdo. Em ambas as metodologias o
mesmo intervalo de inspe¢do foi encontrado.

Técnica de propagacao empregada
Estatistica MEP MEP
SMC AHL Fuzzy
2m 2m+1
Valor médio da PV
3,162150 3,176229 3,097601 3,211797 3,204867
minimizada (x103)
Desvio padrao
3,058733 2,427126 ND 4,811932 4,391992
(x10%)
Limite inferior do
intervalo de 2,574662 2,715732 2,375894 1,364793 1,519052
confianca (x103)
Limite superior do
intervalo de 3,737137 3,649864 3,990583 5,058801 4,890682
confianga (x103)
Indice de dispersio
%) 36,762150 | 29,410079 | 52,127068 | 115,013764 | 105,203442
()
Esfor¢o
150,774250 | 168,769329 | 176,117286 | 48,891967 | 56,403130
computacional (s)
Intervalo 6timo de
69,3220 69,3220 69,3220 69,3220 69,3220
inspecao (dias)

A Tabela 6.2 apresenta as variacdes entre os valores obtidos para as estatisticas com
os métodos de propagacdo empregados, na forma de erros relativos com relacio a SMC. A
determinacao desses erros € importante, pois permite avaliar qual método € mais adequado para
avaliar os impactos das incertezas nas previsoes realizadas pelo modelo. De maneira genérica,
um erro relativo (¢) de uma estatistica qualquer (Ey), em relacdo a mesma estatistica obtida pela

SMC (E)¢) pode ser calculado pela equacdo (6.4).
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Tabela 6.2 - Variagdo percentual das grandezas entre os métodos, em forma de comparativo com SMC.

Técnica de propagacao empregada
Estatistica (Ey) MEP MEP
AHL Fuzzy
2m 2m+1
Valor médio da PV minimizada (X 103) 0,445% -2,041% 1,570% 1,351%
Desvio padrio (X 10?) -20,649% ND 57,318% | 43,589%
Limite inferior do intervalo de
5,479% -7,720% | -46,991% | -41,000%
confiancga (X 103)
Limite superior do intervalo de
-2,335% 6,782% | 35,366% | 30,867%
confiancga (X 103)
Indice de dispersao -19,999% | 41,795% | 212,859% | 186,173%
Esfor¢co computacional (s) 11,935% | 16,809% | -67,573% | -62,591%
Intervalo 6timo de inspec¢do (dias) 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%

Pela anélise das tabelas anteriores pode-se perceber que os intervalos de confianga
estimados através da AHL sdo mais precisos que aqueles obtidos via conjuntos fuzzy € via
MEPs. Por exemplo, verifica-se que o erro relativo dos intervalos de confianca e do valor médio
associados com os conjuntos fuzzy € do MEP sdo superiores ao do Hipercubo Latino, em
comparagdo com a SMC. Os erros elevados associados com conjuntos fuzzy e MEP foram
causados pelos seus intervalos de confianga terem maiores amplitudes do que os do Hipercubo
Latino e Monte Carlo, conforme pode ser observado pela magnitude do indice de dispersao.

Ainda em relagdo ao indice de dispersdo e esforco computacional, observa-se que
o AHL possui um indice de dispersao menor que SMC e MEP, porém com um custo
computacional maior em relacdo a SMC. Tal fato deve-se ao fato de que, conforme comentado
nas se¢Oes anteriores, a AHL possui amostragem estratificada, com os pontos mais espalhados
na geracao de nimeros aleatérios, ajudando a diminuir sua dispersiao. Isto, no entanto, faz com
que o algoritmo de geracdo destes nimeros leve mais tempo para seu processamento, pois
precisa ter a capacidade de analisar os estratos para produzir amostras mais bem distribuidas.

Nesse mesmo aspecto, relativo a esforco computacional, verifica-se que a técnica

de conjuntos fuzzy possui o pior desempenho. Isto deve-se ao fato de que mais operagdes sao
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necessdrias para constru¢do das fungdes de pertinéncia das varidveis, bem como a otimizacao é
feita duplamente nas amostras que compdem as retas a direita e a esquerda da média. De
maneira contraria, os MEP 2m e 2m+1 apresentam melhor desempenho em termos de esfor¢o
computacional, pois se baseiam em técnicas analiticas. As técnicas analiticas possuem
vantagem, neste aspecto, em relacdo a simulacao estocdstica, j4 que representam o sistema por
um modelo matemdtico e calculam os indices de confiabilidade a partir deste modelo com o
uso de solugdes matematicas.

Ainda em relagao ao MEP, comparando-se apenas seus dois esquemas, observa-se
que o MEP 2m+1 € mais preciso que o 2m, conforme também apontado pelas referéncias citadas
nos capitulos precedentes. No 2m+1, todos os valores de erros relativos com relacdo a SMC
sdo menores do que o esquema 2m. Todavia, o custo computacional do esquema 2m+ 1/ € maior
do que o do 2m, pois no esquema 2m+1 € executada uma avaliacdo a mais da funcdo PV para

cada taxa de transi¢cao com incerteza.
6.3 Intervalo de inspeciao

Todas as técnicas usadas no GPM sob incerteza da linha de transmissdo resultaram
em uma taxa 6tima de inspecdo de 6,0106 x 10™* h™1, ou seja, a um intervalo 6timo de
69,3220 dias.

Com o objetivo de melhorar o entendimento dos resultados, define-se o problema
de otimizagao sem incertezas (6.5)-(6.6) a partir do problema (5.1)-(5.2) , aplicando-se as taxas

os seus valores médios, presentes na Tabela 2.4. Dessa forma, tem-se:

Minimizar {PV (A;, g, it He» Fme) Boma Dy Ad) } (6.5)

Sujeito a: A" < 2, < A (6.6)

Onde:
i) A; € ataxa de inspecao;
modelo, com significado dado pela Tabela 2.2.
iii) PV (A;) € a parcela varidvel em funcdo da taxa de inspecdo, dada pela relacdo
presente na equagdo (3.19);

iv) A7"" e A*** sdo os limites minimo e maximo factiveis para a taxa de inspegéo.
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A partir da resolu¢do do problema das Equagdes (6.5)-(6.6) via minimizagdo da PV,
obtém-se uma PV minima de R$ 3,1538 x 103 e uma taxa 6tima de inspecdo de 4,7462 X
10™* h™1, equivalente a um intervalo 6timo de 87,7892 dias. A sensibilidade da PV sem

incertezas com o intervalo de inspecdo pode ser vista na Figura 6.11.
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Figura 6.11 - Resultado da minimiza¢do da PV sem incertezas.

Devido a ndo linearidade da funcdo objetivo que representa a PV, definida na
equacdo (3.19), e a variabilidade nas taxas de transi¢cdo, pode-se observar que as incertezas
alteram a gama de valores obtidos no processo de otimizagdo, em relagdo a otimizacdo sem
incertezas, causando uma variagao no valor médio da PV minimizada de 0,26% (SMC), 0,71%
(AHL), -1,78% (conjuntos fuzzy), 1,84% (MEP 2m), 1,62% (MEP 2m+1) e uma variagao de -
21% no valor do intervalo de inspe¢ao resultante (87, 7892 dias sem incertezas versus 69,322
com incertezas). Ou seja, a presenca das incertezas claramente interfere na obtencdo do
intervalo 6timo de inspecdo; e, portanto, torna-se necessario considera-las na formulagcao de
problemas de otimizacao referentes ao GPM.

Analisando a Figura 6.12, que traz o comportamento das componentes da PV
apresentadas nas Equagdes (3.3)-(3.4), verifica-se que a parcela da PV referente a
desligamentos programados (curva azul) tende a diminuir & medida que se estende o intervalo
de inspec¢do, pois menos inspecdes serdo feitas em cada periodo; ja a parcela da PV referente a

outros desligamentos (curva vermelha) tende a aumentar 2 medida em que se aumenta o
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intervalo entre as inspec¢des. Isto convalida o resultado obtido do intervalo de inspecdo, pois
este encontra-se numa regido de ajuste, onde os valores pagos da PV tendem a se manter

proximos.
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Figura 6.12 - Variag¢do das componentes da PV com o intervalo de inspeg@o.

De fato, isso € facilmente observédvel na Figura 6.13, onde verifica-se que o
percentual da PV programada (E[PV?]/E[PV]) diminui com o aumento do intervalo de
inspecoes, e o percentual da PV devido a desligamentos ndo programados aumenta com o

aumento do intervalo de inspec¢des.
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Figura 6.13 - Comportamento dos percentuais das componentes da PV, em relagcdo ao valor total.
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A Tabela 6.3 apresenta resultados de otimizacao para diferentes cendrios (diferentes
funcdes objetivos), a fim de avaliar a importancia do método de GPM proposto. Esta avaliagdao

¢ realizada considerando-se os seguintes casos de estudo:

1) Caso A: € o intervalo de inspe¢do recomendado por normas da ANEEL, presentes
na referéncia Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2015), que regulamentam os
requisitos minimos de manutencdo e o monitoramento da manuteng¢do de
instalacdes de transmissao de rede bdsica;

ii) Caso B: é o intervalo de inspecdo obtido através da minimizacdo da
indisponibilidade sem incertezas, com funcao objetivo definida na equacdo (2.33);

ii1) Caso C: € o intervalo de inspecdo obtido através da minimizacdo da PV com

incertezas, com problema de otimizacdo definido nas equagdes (5.1)-(5.2), que € o

modelo proposto nesta dissertacao.

Tabela 6.3 - Resultados de otimizagao para diversos casos.

Casos
A B C
Intervalo otimizado (dias) 365 116 69
PV (x10° R$) 3,4019 | 3,1771 | 3,1621

Comparando-se os valores de intervalo de inspecao obtidos na Tabela 6.3, observa-
se que o método de otimizacdo proposto neste trabalho é o mais adequado por levar em conta
aspectos técnicos e financeiros da gestao de ativos, além de determinar o intervalo de inspecao
que possua o menor custo total em relagio as abordagens descritas na revisao bibliografica deste
trabalho, portanto, sendo mais robusto em relacdo a minimizacdo tradicional da
indisponibilidade (ou maximizag¢do da disponibilidade).

Além disso, um outro ponto importante a se analisar é o comportamento do
percentual associado com as componentes da PV (devido a desligamentos programados e
devido a outros desligamentos) para cada um dos casos descritos anteriormente. A Figura 6.14
ilustra este comparativo e a Tabela 6.4 apresenta a variagdo dos valores das componentes da
PV, em um comparativo entre os casos tradicionais (A e B) versus o GPM empregado neste

trabalho (caso C).
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CASO A - Intervalo padrao de 1 ano CASO B - Intervalo via minimizaciao

_ da indisponibilidade
%PV Prog. m %PV Nio Prog.

%PV Prog. ® %PV Nio Prog.

8%

26%

74%

CASO C - Intervalo via minimizaciao da PV com
incertezas- GPM

%PV Prog. ® %PV Nao Prog.

57%

Figura 6.14 - Comparativo dos percentuais das componentes da PV ao longo dos casos de estudo.

Tabela 6.4 — Variagio dos valores das componentes da PV com diversos comparativos. Valores em RS$.

Casos | PV Prog. | PV Nao Prog. | PV total
A 272,15 3129,75 3401,90
B 826,05 2351,05 3177,10
C 1359,70 1802,40 3162,10

C-A | 1087,55 -1327,35 -239.,80
C-B | 533,66 -548,66 -15,00

A partir da andlise da Figura 6.14, pode-se verificar que a solugdo 6tima do
problema minimizagdo da PV deste GPM apresenta uma divisdo mais equitativa do E/PV] entre
as suas componentes (desligamentos programados e outros desligamentos) comparando-se com
os percentuais resultantes do intervalo obtido através da minimiza¢do da indisponibilidade e,
também, comparando-se com os percentuais resultantes do intervalo de inspec¢ao empirico das
LTs, comumente empregado pelas transmissoras € recomendado pela ANEEL. Além disso,

observando-se a Tabela 6.4, verifica-se que nos dois comparativos (C-A e C-B) a redu¢do dos
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valores correspondentes da PV ndo-programada € mais expressiva do que o aumento na PV
programada. Devido a isto o efeito resultante € a diminui¢do da PV total.

Por fim, a fim de se validar a robustez do método de otimizacao empregado, pode-
se tragar um comparativo entre os valores da PV, obtidos com a propagacdo de incertezas para
0s seguintes casos:

1) Caso W: Propagacdo de incertezas no valor esperado da PV, dado pela equacao
(3.19), realizada com os parametros de propagacdo da secdo 5.1, utilizando-se o
intervalo de inspecao do caso A anterior (padrao ANEEL), equivalente a 365 dias;

i) Caso X: Propagacdo de incertezas no valor esperado da PV, dado pela equacdo
(3.19), realizada com os parametros de propagacdo da secdo 5.1, utilizando-se o
intervalo de inspe¢do do caso B anterior (minimizacdo da indisponibilidade),
equivalente a 116 dias;

iii) Caso Y: Propagacdo de incertezas no valor esperado da PV, dado pela equacdo
(3.19), realizada com os parametros de propagacdo da secdo 5.1, utilizando-se o
intervalo de inspecdo do caso C anterior (GPM), equivalente a 69 dias;

iv) Caso Z: Propagacdo de incertezas no valor esperado da PV para o modelo sem
manutencdo da Figura 6.15, realizada com os parametros de propagacao da secao
5.1.

O modelo sem atividades de inspe¢do e manutencao do caso Z, pode ser visto na

Figura 6.15 abaixo, similar ao modelo da Figura 1.3.

A4 2
D, <

) 2

3

Figura 6.15 — Modelo de LT sem atividades de inspec¢do e manutencao.

O valor esperado da PV para este modelo pode ser calculado a partir da
fundamentagdo apresentada no capitulo 3, desconsiderando-se as varidveis referentes a
manutencao e inspecoes.

A partir da realizacdo da propagacdo de incertezas via SMC, nas funcdes objetivos

da PV para os casos W a Z, obtém-se as FDP resultantes da Figura 6.16.
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Figura 6.16 — Comparativos entre casos de propagagdo de incertezas.

Uma alternativa para se avaliar o grau de relagdo entre as FDPs resultantes da
propagacdo de incertezas nos casos W a Z € a margem de seguranga. Ela é um indice utilizado
no projeto probabilistico de componentes mecanicos submetidos a uma carga (L) que possuem
uma resisténcia (S) para suportar essa carga. Desta forma, quanto maior for a margem de
seguranca, maior serd a separacgdo relativa entre as médias da resisténcia e carga. Este indice é

matematicamente definido pela equacgao (6.7).
IS — L

MS = ——=x100% (6.7)

Jos? + a2

Onde:
i) MS ¢é a margem de seguranca;
ii) S (L) sdo os valores esperados da forca (carga), respectivamente;

1ii) og (0;,) sdo os desvios padrdes da forca (carga), respectivamente.

Substituindo-se adequadamente os valores esperados e desvios da equagdo (6.7)
pelos valores médios e desvios padrdes obtidos na propagacdo dos casos W a Z, pode-se obter
os valores referentes as margens de segurancga entre os casos. Além disso, pode-se calcular a
area de sobreposicao entre as curvas, que ¢ uma medida que expressa o risco de se obter valores

da PV tdo elevados quanto aqueles sem manutencdo, mesmo com alguma otimizacdo do
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intervalo de inspecdo ou especificacdo baseada na experiéncia. A drea de sobreposicao, pode

ser calculada a partir da equagdo (6.8), com suas varidveis ilustradas na Figura 6.17.

P + 00
Area = f FDPg + J FDP, (6.8)
P

— 00

Figura 6.17 - Interseccdo entre duas FDP normais.

A Tabela 6.5 apresenta as margens de seguranca calculadas entre os casos W-Z, X-
Z e Y-Z e, também, as respectivas dreas de sobreposicdo (que tem natureza de probabilidade)

para 0s mesmos comparativos j4 citados.

Tabela 6.5 — Estatisticas para os comparativos entre casos W-Z, X-Z e Y-Z.

Comparativo entre casos
W-Z X-Z Y-Z
Margem de seguranga | 28,10% | 63,29% | 68,11%
Area de sobreposicdo | 83,76% | 62,35% | 56,12%

Estatisticas

A partir da andlise qualitativa da Figura 6.16 e da anélise quantitativa da Tabela 6.5,
pode-se observar que o intervalo de inspe¢do comumente praticado nas transmissoras €
recomendado pela ANEEL, possui a menor margem de seguranga com o caso Z, ou seja, as
incertezas anulam os beneficios de se ter a manutencao em termos de valores pagos da PV. Tal
fato pode ser convalidado pelo alto valor da drea de sobreposicao W-Z. Em outras palavras, €
possivel atingir valores da PV com a manutencdo anual tdo altos quanto aqueles alcancados

sem manutencgdo.
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Por fim, ainda analisando a Tabela 6.5, observa-se que a maior margem de

seguranca, em relacdo ao caso Z, foi a que resultou do intervalo obtido no GPM proposto nesta

dissertacdo (comparativo Y-Z), com um valor aproximadamente 2,4 vezes maior que a margem

do intervalo padrao de um ano (comparativo W-Z), e, apresentando uma reducdo de ~27,64%

na 4rea de sobreposicdo, evidenciando-se, novamente, a robustez do método empregado.

A partir de todos os quesitos apresentados nesta secdo, pode-se sintetizar as

principais inovacdes em termos de metodologias e resultados obtidos com o GPM proposto

nesta dissertacao:

i)

Considera-se o efeito de incertezas nas taxas de transicdo do modelo markoviano
da LT, efetua-se sua caracterizacdo com as distribuicdes de probabilidade
adequadas e realiza-se a propagac¢do destas para a parcela varidvel;

Emprega-se diferentes métodos de propagacdo de incertezas, dentre eles métodos
analiticos e de simulagcdo estocdstica, tracando-se diversos comparativos entre

estes;

111) Verifica-se que os experimentos computacionais fornecem um indicativo de que o

intervalo de inspecdo obtido possui a menor PV minimizada resultante, em

comparagdo aos métodos tradicionais;

iv) Observa-se que a solu¢do 6tima do problema minimizacdo da PV deste GPM

V)

apresenta uma divisao mais equitativa do E[PV] entre as suas componentes;

Verifica-se a propagacdo de incertezas na PV com o intervalo de inspec¢do obtido
através do GPM proposto apresenta maior margem de seguranga dentre os métodos
de GPM atualmente empregados, comparando-se com os valores da PV para um

modelo sem manutencao;

vi) Observa-se que a propagacdo de incertezas na PV com o intervalo de inspe¢ao

obtido através do GPM proposto apresenta menor drea de sobreposi¢cdo com

valores da PV do modelo sem manutengao.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um modelo probabilistico markoviano para o
Gerenciamento da Manuten¢do Centrada em Confiabilidade de linhas de transmissdo sob
incerteza. Este modelo utiliza caracteristicas e parametros reais das politicas de manutencao
atualmente empregadas no Brasil, como a degradacdo, inspecdes e o tempo de espera para se
realizar manutencdes. Para obtencdo das taxas de degradacdo, utilizou-se técnicas de calibragio
de dados, tendo em vista que tais taxas ndo sdo diretamente observaveis, devido a auséncia de
sensores para monitorar a deterioracao.

O modelo proposto tem potencial de aplicagdo no ambiente das empresas
transmissoras do setor elétrico nacional, pois representa a realidade operativa das linhas de
transmissdo. Em outras palavras, o modelo e a metodologia empregados neste trabalho servem
como ferramenta de apoio a decisdo para os profissionais (engenheiros de manutencdo ou
gestores) envolvidos no processo de definicdo das politicas de manutencdo dos ativos das
empresas.

O método proposto neste trabalho baseou-se na combinagdo das seguintes técnicas:
modelos markovianos, propagacdo de incertezas e técnicas de otimiza¢do unidimensional para
determinar o intervalo de inspe¢do Otimo que minimiza as penalidades decorrentes dos
desligamentos programados e ndo-programados das linhas de transmissdo. Estas penalidades
foram calculadas com base na Parcela Varidvel da Receita (PV), que € um desconto a ser
incorporado na receita da transmissora em func¢do da ndo prestacdo adequada do servico. A
utilizacdo de técnicas de propagacdo de incertezas permitiu avaliar a dispersao do valor 6timo
da PV devido a variabilidade amostral nas taxas de transi¢do do modelo.

As incertezas estdo presentes nas taxas de transi¢do do modelo markoviano devido
arealizacdo de um processo estocastico em um tempo finito. Estas variacdes foram propagadas
através das técnicas de Amostragem no Hipercubo Latino, Conjuntos Fuzzy e o Método de
Estimacdo por Pontos (esquemas 2m e 2m+1). Essas técnicas tiveram seus resultados
comparados com os resultados obtidos via Simulacdo Monte Carlo, que € um procedimento
amplamente utilizado na propagacdo de incertezas em modelos de confiabilidade. A anélise
comparativa técnicas de propagacdo de incertezas revelou que a Amostragem no Hipercubo
Latino produz resultados mais precisos, com relagdo a Simulagdo Monte Carlo, do que as
demais técnicas, e com custos computacionais moderados. Desta forma, a Amostragem no
Hipercubo Latino parece ser a técnica mais promissora para a propagacdo de incertezas em

estudos de gerenciamento probabilistico da manuten¢ao nos quais se dispde de dados histéricos
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para identificar as distribui¢cdes de probabilidade associadas as taxas de transicdo do modelo
markoviano.

Os resultados dos testes demonstraram que as incertezas das taxas nao podem ser
negligenciadas no desenvolvimento de modelos e nem na formulacdo de problemas de
otimizacdo da manutencao, tendo em vista que elas se propagam a partir das taxas de transi¢ao
do modelo da LT (entrada) para as penalidades devido aos desligamentos baseadas na PV
(saida), resultando na dispersao dos valores minimizados da PV. Além disso, foi observado que
estes valores podem diferir ligeiramente de acordo com o método de propagacdo utilizado,
escolha das distribuicdes que modelam as incertezas, nimero de amostras € com parametros
estimados para algumas das taxas de transi¢do pelo conhecimento prético de engenharia.

Por fim, pode-se concluir que o modelo de otimizacdo proposto neste trabalho se
apresenta com bom significado prético em relagdo aos métodos baseados na minimizacao da
funcdo indisponibilidade (ou maximizacdo da disponibilidade), por levar em conta
simultaneamente aspectos técnicos (indisponibilidade das linhas de transmissdo) e financeiros
(penalidades baseadas na PV). Desta forma, um ponto de equilibrio 6timo € atingido entre os
percentuais devidos a pagamentos da PV por desligamentos programados e ndo programados.
Esta abordagem determina o intervalo 6timo que possui o menor custo total de PV resultante
dentre os enfoques comumente encontrados na literatura e maior margem de seguranca relativa
ao modelo se manutenc¢do, tornando-se mais adequado a estrutura regulatéria do setor elétrico
nacional.

Apo6s a conclusdo do trabalho, identificou-se alguns pontos onde a metodologia
proposta pode ser aprimorada e expandida. Isto motiva o desenvolvimento de modelos que
incluam:

1) Os custos totais das atividades de manutencido na determinacio do intervalo de
manutengao/inspegao;

ii) Gerenciamento Probabilistico da Manuten¢do em dispositivos de protecao;

iii) Gerenciamento Probabilistico da Manutencdo em unidades de medicao fasorial

sincronizada.
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