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Este trabalho tem por objetivo apresentar uma metodologia para estimagio da receita e
gerenciamento do risco de empresas de transmissao. Com o propdsito de estimular a
manuteng¢io da qualidade do servico, o agente regulador determina que parte da receita
obtida pela transmissora € dependente da disponibilidade verificada de seus ativos, de
modo que quanto maior a disponibilidade, maior a renda global da transmissora. De
uma maneira geral, as empresas conseguem ter um bom controle sobre as
indisponibilidades programadas, porém ndo sobre as nao programadas j4 que estas
dependem fundamentalmente da concepgdo inicial do projeto e do meio ambiente,
devendo tais indisponibilidades serem tratadas como varidveis aleatdrias. Desta forma,
torna-se imperioso para as empresas transmissoras, o desenvolvimento de modelos que
permitam avaliar essa parcela de risco, isto €, avaliar a componente da receita que €
dependente das indisponibilidades forgadas. Neste trabalho, propde-se um modelo
computacional baseado na técnica de Simulagdo Monte Carlo, tornando possivel uma
completa avaliagdo do risco associado a receita da prestacdo do servigo de transmissao.
O modelo proposto ¢ aplicado a dados reais do sistema de transmisséo brasileiro, como

forma de demonstrar sua viabilidade préatica e conceitual.
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This study has the objective to present a methodology for the evaluation of the revenue
and the risk-management of transmission companies. With the aim to stimulate the
maintenance of the service quality, the regulating agent determines that part of the
revenue obtained by the transmission company depends on the verified availability of
its assets, assuming that the greater the availability, the bigger the transmission
company’s global income. In a general way, the companies manage to have a good
control of the programmed unavailabilities, however not of the not programmed ones,
since these depend, fundamentally, on the initial conception of the project and the
environment, allowing these unavailabilities to be treated as random variables. In this
manner, the development of models, permitting the evaluation of this part of risk,
becomes imperative, which means, the evaluation of the component of the revenue
which depends on the forced outages. In this study a computational model, based on
the technique of Monte Carlo Simulation, is being proposed, allowing a complete
evaluation of the risk associated with the revenue of the transmission service. The
proposed model is applied to real data of the Brazilian transmission system, as a means

to demonstrate its practical and conceptual viability.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 - Consideragoes Gerais

Em termos gerais, o conceito de risco estd associado a ocorréncia de situa-
¢oes indesejaveis. Dependendo do impacto causado por tais ocorréncias é necessaria a
adogado de medidas no sentido de evitéa-las, ou quando nao possivel, pelo menos minimi-

zar seus efeitos.

No caso dos sistemas de transmissao, a indisponibilidade de seus componentes
pode ter conseqiiéncias danosas para a sociedade tais como blecautes, cortes de carga

localizados ou incremento do custo de operagao.

Dado que o livre acesso e a confiabilidade da transmissdo constituem-se em re-
quisitos indispensaveis para que os geradores mais eficientes possam acessar seus con-
sumidores € estes, obterem precos mais baixos, € desejavel que os componentes dos
sistemas de transmissao estejam operando adequadamente a maior parte do tempo pos-
sivel. Nessé contexto, a disponibilidade da funcéo transmissdo deve ser maximizada.
Por outro lado, dado que o servigo de transmissdo tem sido considerado como uma ati-

vidade de monopdlio, o mesmo deve ser regulado.

Assim, a maximizag¢ao da disponibilidade do sistema € buscada via regulagdo,
atrav€s da introdugdo de sinais técnicos e econdmicos na gestdo dos negdcios da trans-
missdo. Os referidos sinais implicam reducéo da receita das empresas de transmisséo,

em decorréncia da indisponibilidade dos componentes de seus sistemas.

Sendo que parte significativa de tais indisponibilidades sao devidas as falhas
que ocorrem nos componentes €, considerando que. estas falhas s3o de natureza aleato-
ria, temos que a receita das empresas de transmissao passa a ser dependente desta alea-

toriedade.
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A aleatoriedade da receita representa uma situagdo indesejavel para as empre-
sas de transmissdo e medidas adequadas de controle s6 podem ser convenientemente
implementadas, se o nivel do risco associado puder ser convenientemente avaliado, o

que pode ser realizado por meio de uma andlise probabilistica.

Dadas as caracteristicas do problema, a técnica de simulagio Monte Carlo tem
atributos que possibilitam uma precisa avaliacdo do risco. Baseado nesta técnica, este

trabalho apresenta uma metodologia para avaliacdo e gerenciamento desse risco.

1.2 - Estrutura do Trabalho

Este trabalho € composto por sete capitulos, os quais sdo descritos em linhas

gerais a seguit.

No presente capitulo fazemos algumas consideragoes acerca do tratamento do

risco de empresas de transmissdo em ambiente desregulamentado.

No Capitulo 2 € identificada a origem do risco das empresas de transmissao,
concluindo-se pela necessidade de se contar com modelos que permitam quantificar e

gerenciar esse risco.

O Capitulo 3 enfoca a construgdo de um modelo pata gerenciamento do risco
das empresas de transmissdo a partir do tratamento estatistico dos dados de indisponibi-
lidade de seus ativos. Serd demonstrado que a técnica mais conveniente para o trata-

mento do problema ¢ a simulagio Monte Carlo Seqiiencial (SMCS).

No Capitulo 4 sio identificados os dados necessérios a aplicacdo do modelo,

bem como o tratamento estatistico necessario.

No Capitulo 5, a partir do histérico de operacdo do sistema, descreve-se o tra-

tamento estatistico realizado sobre os dados de entrada no modelo.

No Capitulo 6 segue-se a apresentagio dos resultados obtidos através da apli-

cagdo do modelo.

Finalmente, no Capitulo 7 apresentamos uma avaliagio sobre a performance do

modelo, juntamente com as conclusoes finais.



CAPITULO 2

Origens do risco das empresas de transmissao

2.1 - Antecedentes [25]

O sistema elétrico brasileiro modificou-se drasticamente no decorrer das dltimas
décadas e seu crescimento foi propiciado por investimentos significativos do Estado.
No entanto, o ciclo virtuoso que caracterizou seu desenvolvimento esgotou-se apés a
crise do petréleo em meados da década de 70. Nesta época, iniciou-se um periodo de
forte elevacdo nos custos setoriais coincidindo com a redugéo das oportunidades de me-

lhoria de eficiéncia, pois os principais mercados ja haviam sido interconectados.

Desde entio muito se pensou em como resolver os problemas do setor € no ini-
cio da dltima década o debate tomou novos rumos, desta vez orientado pelas mudangas
na economia brasileira e pelas reformas em curso no setor elétrico de outros paises. A
concorréncia, a desverticaliza¢do e a privatizagdo entraram na agenda da reforma do

setor elétrico brasileiro.

A reorganizagao institucional do setor elétrico iniciou ém 1993 com a Lei n°
8.631 que extinguiu, ndo s6 a tarifa baseada em remuneragao pré-fixada e garantida do
investimento pelo seu custo histrico monetariamente corrigido, como a equalizacao
tarifaria de 1974. Ficou estabelecido o principio do servigo pelo preco, a ser determi-

nado pelo 6rgao regulador, sem ainda esclarecer a férmula de fixagao correspondente.

Ainda em 1993, foi instituido por decreto federal o Sistema Nacional de Trans-
missao de Energia Elétrica - SINTREL, com a finalidade de permitir aos produtores

independentes, acesso aos mercados controlados pelas concessiondrias federais.

Em 1995 foi aprovada a Lei 9.074 que criou condicOes legais para que os gran-
des consumidores de energia elétrica possam eleger livremente o seu gerador, introdu-
zindo a concorréncia no suprimento de eletricidade. Outra inovacdo importante foi a
defini¢do do produtor independente. Mais recentemente, em novembro de 1997, foi

criada a Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL, com as atribuigbes de poder
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concedente e de 6rgao regulador do novo mercado de energia elétrica.

Neste meio tempo consolidou-se a idéia de trazer a experiéncia internacional ad-
quirida em outras privatizagdes e reestruturagdes para apoiar a reforma em curso. Nes-
se sentido, foi contratado consércio liderado pela Coopers & Lybrand, para em conjunto
com um grupo selecionado de técnicos do setor elétrico brasileiro elaborar uma propos-

ta, a qual vem servindo de base para a paulatina reorganizagdo do setor elétrico brasilei-

Io.

2.1.1 - A estrutura atual do Setor Elétrico brasileiro [25]

A partir da reestruturacfo, as relacoes entre o poder concedente e demais
6rgaos de governo passaram a ser mediadas pela ANEEL, o novo 6rgao regulador, e
paulatinamente esta ocorrendo a desverticalizagio, pelo menos contabil, das concessio-
ndrias verticalmente integradas, alguma desconcentracao horizontal na geragao e a in-

troducdo da concorréncia na geragao e na comercializagao de energia elétrica.

Para viabilizar a concorréncia nas duas pontas da cadeia de producio de eletrici-
dade (geragao e distribui¢ao), foi criado um organismo independente que tem a respon-
sabilidade de governar a operacao do sistema elétrico e introduziu-se um regime tarifa-
rio para a transmissio. O Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), organismo
colegiado dos participantes do mercado elétrico, deve garantir condigOes eqiiitativas de
acesso as redes dos sistemas elétricos interconectados para geradores, grandes consumi-

dores e comercializadores de energia elétrica.

Para operar a concorréncia entre os geradores, criou-se 0 Mercado Atacadista de
Energia (MAE). O preco spot do mercado € determinado por um modelo de otimizagao,

que minimiza o custo de produgio do parque hidrotérmico.

As empresas de transmissdo firmam contratos de prestacdo de servigos de
transmissdo com o ONS, delegando-lhe o direito de comercializar o uso da rede; em
contrapartida, tém garantido o ressarcimento de seus custos e seus investimentos remu-

nerados.

Os usudrios do sistema (geradores, distribuidores e grandes consumidores) ar-

cam com o0s investimentos necessarios para conectar-se a rede e pagam ao ONS uma
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tarifa pelo uso do sistema. Esta tarifa € fixada de forma a cobrir o conjunto dos contra-

tos do ONS com as empresas de transmissao mais os custos da operagao do sistema.

Ao contrério dos geradores e comercializadores que tém liberdade para estabele-
cer seu preco no ambiente competitivo, a renda da transmissio € estabelecida pelo 6rgao
regulador como uma “receita definida” pelo “aluguel” de seus ativos, em um ambiente
completamente regulado. Na realidade, esta receita € varidvel pois é dependente da dis-

ponibilidade verificada dos ativos.

2.1.2 - As origens da Regulacao de Mercados [3]

A regulacao de atividades econdmicas € tdo antiga quanto a existéncia de socie-
dades organizadas em Estados. Desde as antigas civilizagdes de Babil6nia, Egito e Chi-
na até os dias de hoje, parte significativa das normas e leis de cada sociedade visa orde-
nar a atividade econdmica de modo a garantir a prosperidade geral ou o bem comum.
Na verdade, nao existe mercado funcionando sem alguma base de leis, normas e con-

vengdes sociais, que lhe dao sua forma especifica e até seu conteido.

Os setores onde, em geral, observa-se regulagio tém em comum, no todo ou em
parte, algumas caracteristicas importantes: seus produtos sdo considerados bésicos para
a vida econdmica e social; as transa¢des afetam terceiros ou a propria coletividade; den-
tro do proprio setor podem existir economias de escala e escopo (“monopdlios natu-
rais”), bem como complementaridades que favorecam a coordenacdo sobre a competi-
cdo; tendem a necessitar investimentos importantes, com longos prazos de maturagio; e

esses investimentos sdo especificos ao setor, com irreversibilidades (stranded costs).

Estas caracteristicas implicam na necessidade de alguma forma de intervengao
publica. A forma tomada por essa intervencdo tem variado com as sociedades. Na Fran-
ca, a tradicdo centralizadora levou a nocéo de service public, ao qual todo cidadao tem
direito e que deve ser fornecido pelo Estado para garantir 0 bem comum. Na Gré-
Bretanha, e mais ainda nos Estados Unidos, a desconfianca para com o Poder Central
levou a um conceito distinto: o de servigos de utilidade piublica, ou public utilities. Estes
servicos podem ser delegados a empresas privadas, mas a coletividade ndo renuncia a

regulamenta-los e fiscalizd-los, também para garantir o bem comum. Em ambos os mo-
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delos, ha o pressuposto de que, para esses servigos, os mecanismos de mercado ndo pos-
sibilitam por si s6s resultados aceitdveis econdmica, social ou politicamente. Nos de-
mais paises, a intervencdo aproximou-se mais de um ou de outro modelo,

freqiientemente adotando-se formas hibridas ou variantes.

Vale observar que, historicamente, nem sempre a regulagido de um servigo foi i-
niciada por pressdo dos cidadaos e consumidores em geral. Enquanto, em geral, a regu-
lacdo ou estatizacdo de servigos propunha-se a coibir abusos de monopdlios sobre a
coletividade, em alguns casos havia preocupacgio adicional com a estabilidade de um
servigo essencial, que poderia estar ameacada, caso os mecanismos de mercado fossem

deixados sem controle especifico.

Até os anos 50, quase toda a literatura produzida sobre a regulagdo era de natu-
reza juridica ou politica. Marco importante para a mudanca de atitude dos economistas
foram os trabalhos de Allais, Boiteux e outros na Electricité de France, apds a Segunda
Guerra Mundial. Esses trabalhos buscaram dar base firme, dentro do quadro neocléssi-
co, ao conceito de “monopdlio natural” e deduzir regras tarifirias para um monopdlio
piblico de modo a buscar um 6timo social. Esta regra de tarifacdo, dita “ao custo mar-
ginal”, visava aproximar o resultado teérico de um mercado competitivo no quadro de

um monopolio controlado pelo poder publico.

Porém, apesar dos resultados da “escola EDF”, a maior parte dos servigos regu-
lados continuou a ser tarifada segundo as regras tradicionais (“custo de servigo” ou “ta-

xa de retorno fixa”).

Mais recentemente, a ascensdo do pensamento neoliberal ao poder passou a
questionar a eficicia da intervencao estatal, em qualquer setor que fosse. Por outro lado,
a "teoria dos mercados contestaveis'" trazia apoio a esta posigdo, a0 mostrar que em
determinadas condigdes um monopdlio podia ter comportamento aproximadamente
competitivo, pela ameaga de entrada de novas firmas. A tarefa era, assim, identificar
quando os servicos de utilidade piblica poderiam enquadrar-se como mercados contes-

taveis.

! Teoria apresentada por Baumol, em 1982, pela qual, sempre que existam condigbes para a entrada de
novos agentes competidores em um determinado mercado monopolista, este mercado € dito “contestavel”
estando, portanto, sua posigio de monop6lio ameagada.
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Para tal, o trabalho que se impunha era o de desmembra-los, mantendo reguladas
as partes que permaneceriam como monopdlios naturais ndo contestaveis e retirando o
controle sobre as demais. Esta 16gica embasou a maioria das politicas seguidas por mui-

tos governos, a partir da segunda metade dos anos oitenta.
2.1.3 - Justificativas para a regulacao [3]

A justificativa econdmica tradicional para a regulagdo € a de “falhas de merca-
do” as quais estdo relacionadas com informagio imperfeita, indivisibilidades, externali-
dades, comportamento colusivo ou ndo otimizante dos agentes, ¢ outras violagdes das
hipéteses neocléssicas para o equilibrio geral competitivo. Para o setor energético, a
falha de mercado mais comumente apresentada € a existéncia de economias de escala e
escopo que configuram um monopdlio natural. Se um determinado bem ou servigo (nao
facilmente substituivel) pode ser fornecido por uma tnica firma para um mercado a me-
nor custo que duas ou mais, com as tecnologias disponiveis, diz-se que este setor apre-

senta caracteristicas de monop6lio natural.

Se existem barreiras a entrada (por exemplo alto volume de investimento neces-
sario), na auséncia de regulacido o monopolista cobrard um preco maior que o que seria
de se esperar caso o mercado funcionasse corretamente, de modo a maximizar seu lucro;
a produgao € menor, reduzindo o acesso dos consumidores ao bem ou servico. Em con-
seqiiéncia, perde a sociedade como um todo, além de piorar a distribui¢do de renda.

Desta maneira, a regulacao € necesséria para preservar o bem-estar social.

Vale lembrar que, além do aspecto econdmico, outras dimensdes sao insepara-
veis da regulagio. Desta forma, alguns principios e objetivos basicos sao levados em

consideracao:

e principio da eficiéncia - estimular o melhor emprego possivel dos recursos econd-
micos da sociedade, sinalizando aos consumidores a direcdo do minimo custo e

promovendo o uso racional da energia.

e principio da equidade - garantir uma certa igualdade de tratamento para os diversos

consumidores que utilizam o sistema elétrico de forma semelhante.
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e principio da justi¢a- promover a justica social, o que freqiientemente conduz a tari-

fas subsidiadas para consumidores de baixa renda.

e principio do equilibrio financeiro - manter o equilibrio econdmico-financeiro das
empresas concessiondrias, produzindo receitas capazes de cobrir os custos, permitir
uma rentabilidade razoavel para o capital investido e garantir a expansio do sistema

elétrico.

» principio da simplicidade — regras devem ser as mais simples possiveis, de modo a

serem bem compreendidas pelos usuérios do sistema.

e principio da continuidade — regras devem ser estabelecidas de forma a conservar sua
estrutura durante um tempo razoével, evitando grandes flutuagdes em periodos cur-

tos.
2.1.4 - Tipos de regulacgao [3]

a) Via tarifas:
o Tarifa a custo do servigo

Essa tarifa € definida com base no custo do servico prestado e basicamente re-
flete os principios de equilibrio financeiro e simplicidade. E composta de trés parcelas
bésicas: os custos de exploracdo (operagdo e manutencao), os custos de conservacao

dos ativos e a rentabilidade do capital.

Esta modalidade apresenta como principal componente, 0s custos de capital
que sao funcgdo direta do capital imobilizado e da taxa de rentabilidade. A determina-
¢do do valor do capital imobilizado € a etapa mais importante € controvertida no proces-

s0.
e Tarifa pelo passivo

Esta tarifa baseia-se no balanco de resultados da empresa concessionéria, con-
siderando um custo composto pelas parcelas: custo de operacio, custos administrativos,
custos financeiros, custo para pagamento de dividendos aos acionistas e pagamento de

"royalties" quando houver. O nivel desta tarifa é definido em conformidade com o valor
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médio obtido, considerando estas parcelas (Este tipo de tarifa € utilizado pela Itaipu

Binacional).
e Tarifa pelo Preco

A tarifa pelo preco € entendida como a tarifa estabelecida em fungfo do preco
apresentado na proposta vencedora de uma licitagdo para outorga da concessdo do ser-
vico, preservadas as regras de reajustes estabelecidas em edital de licitagdo ou em con-
trato de concessdo, conforme definido em lei. Nao esta, portanto, subordinada a taxas de

rentabilidade ou quaisquer outros critérios desta natureza.

e Tarifa ao Custo Marginal

Esta tarifa se baseia nos fundamentos da microeconomia e atende basicamente
o principio da eficiéncia. O consumidor ¢é tarifado em funcdo da variagao do custo total
para um incremento marginal na demanda. Se o custo total inclui apenas o custo opera-
cional a tarifa é baseada no Custo Marginal de Curto prazo (CmaCP). Se o custo total
inclui além do custo operacional o custo dos investimentos presentes e futuros a tarifa é

baseada no Custo Marginal de Longo Prazo (CmaLP).

¢ Tarifa Integrada

Esta tarifa ¢ uma combinagéo da tarifa pelo custo do servigo com a tarifa a cus-
tos marginais. Neste caso, os custos marginais sio utilizados para estabelecer a estrutura
ou relatividade dos custos enquanto que o custo do servigo estabelece o nivel ou pata-
mar total da tarifa. Este tipo de tarifa tenta atender o principio da eficiéncia através da
utilizagio da estrutura marginalista e o principio do equilibrio financeiro, através da

defini¢do do nivel pelo custo do servigo.

b) Via regulacéo incentivada:

Para que o agente regulador possa desempenhar seu papel com eficiéncia e jus-
tica, ele requer um bom conhecimento do mercado. Porém, neste caso, além de necessi-
tar ter acesso a um grande volume de informagdes e ter de trata-los adequadamente o

regulador enfrenta um outro problema de dificil solucdo. As empresas reguladas sem-
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pre detém mais informacdes de seu negdcio € do mercado que o 6rgdo regulador (“as-
simetria de informagdes”) € em geral nao tém maior interesse em favorecer o trabalho

daquele.

A questao essencial €: sabendo que a empresa conhece mais que o regulador,
suas proprias condicbes de operagdo e planejamento, que mecanismo é possivel dese-
nhar para levar a empresa a um comportamento desejado, os quais requeiram menos

informacgéo para o regulador do que os esquemas de custo do servigo e custo marginal?

O conjunto de solugdes apresentadas a esta questdo é conhecido como “regula-
¢do com incentivos” e podem ser divididos em trés vertentes: regulagido do preco ou da

receita, regulacao por padrao de comparacio e regulacao da qualidade.

¢ Regulacao do preco ou da receita

O modelo basico da regulacao do preco (price cap) ou da receita (revenue cap)
¢ o seguinte: O contrato de concessao fixa o preco ou a receita e uma férmula para rea-
justes periddicos (geralmente anuais) durante o periodo de concessio, a qual incorpora a
inflagdo e um termo exprimindo metas plurianuais de ganho de produtividade, fixadas
pelo regulador, mais eventualmente um termo representando choques especificos a in-
ddstria, nao levados em conta pelo indice de inflagao. Por este motivo, este esquema €

também conhecido pelo nome “IPC - X + Y”.

A idéia central € que, dado o preco contratado e as metas de produtividade fi-
xadas para os préximos anos, qualquer reducdo real de custos mais acentuada que as
metas poderd ser apropriada pela concessionaria. Esta terd pois incentivos a reduzir cus-

tos.

Porém, no afi unilateral de reduzir custos, hd em geral prejuizo na qualidade
do bem ou servigo. Isto exige que niveis de qualidade sejam bem definidos ¢ monitora-
dos, ou que a regulagéo do preco seja combinada com outros esquemas, visando a regu-

lagdo da qualidade.
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¢ Regulacio por padrao de comparacéio

Outro esquema regulatério que pretende incentivar a redugio de custos e pre-
cos € a “regulacdo por padrio de comparagdo” (yardstick regulation) ou “competicdo
por padrdes” (yardstick competition). Nesta, o regulador tem acesso aos dados anuais
das diversas concessiondrias, € fixa pregos e padrdes de desempenho para o ano seguin-

te baseado nas empresas mais eficientes, com uma certa tolerancia.

Este esquema supde que nio haja colusio entre as empresas, € que suas estrutu-
ras de custos sejam semelhantes. Admitindo-se a primeira hipdtese (o que supde medi-
das eficazes contra colusio), cabe notar que a segunda € freqiientemente violada na pra-
tica. Em alguns casos, a complexidade e o custo do procedimento podem ser elevados e

os resultados levarem a conflitos.

¢ Regulacao da qualidade

Sob o nome de “regulagido da qualidade” encontram-se esquemas que buscam
garantir a qualidade dos bens ou servigos (expressa em indicadores observaveis pelo
regulador) através de incentivos. Isto pode ser encontrado em associagdo com regulagio
do prego ou da receita (price cap ou revenue cap incentivado), para contrabalangar o
viés potencial desta dltima contra a qualidade. A idéia desta familia de esquemas €

compensar impactos negativos da regulac@o do prego sobre a qualidade.

Este € 0 modelo bésico que estd sendo proposto pela ANEEL para as empresas

de transmissio no Brasil.

2.1.5 - Regulacao das Empresas de transmissiao no Brasil

O modelo adotado para a regulacdo das empresas de transmissao no Brasil, po-
de ser enquadrado como sendo o “revenue cap incentivado” ja que estabelece uma re-
muneracdo basica anual em retribuicdo aos servigos de transmissao prestados, a qual é
reajustada anualmente e cujo indice de reajuste € definido pelo érgao regulador, a

ANEEL.
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Por outro lado, afirmamos que € incentivada pois na f6rmula de remuneragio
consta uma parcela varidvel que representa uma reducéo da receita, proporcional a in-

disponibilidade verificada dos ativos de transmissao.

Desta forma, quanto menor a indisponibilidade dos ativos da empresa, tanto
menor seré esta parcela varidvel (dedugio da receita assegurada), “incentivando” a em-

presa a buscar a maior disponibilidade possivel.

No caso do Brasil, a férmula de remuneracdo utilizada pela ANEEL nas ulti-

mas licitagdes, tem a seguinte forma:

Receita=PB - PV, e:

PB. PB
PV = DDP; Ko,DOD

24D ; ) 24D [; ' ’J
onde:
PB = Pagamento base mensal da instalagio;
PV = Parcela varidvel da receita;

DDP = Duragéo, em horas, de cada DESLIGAMENTO PROGRAMADQO que ocorra
durante o més;

Duracao, em horas, de cada um dos OUTROS DESLIGAMENTOS que ocor-
ram durante o més;

Kp = Fator de DESLIGAMENTOS PROGRAMADOS = Ko/15;

Ko = Fator para OUTROS DESLIGAMENTOS de até cinco horas ap6s o primeiro
minuto (o fator sera reduzido para Ko/15, apés a quinta hora);

NP = Nimero de DESLIGAMENTOS PROGRAMADOS da instalagdo ao longo do
més;
NO = Namero de OUTROS DESLIGAMENTOS da instalagio ao longo do més;

D = Nuamero de dias do més

DOD

Com relagio as novas instalagdes, a remuneragio estd sendo definida através
de licitagdes pelas quais vence quem ofertar o menor preco a ser cobrado pela disponibi-
lizagdo, operacdo e manutengio das instalacOes. Este preco € um teto anual (revenue
cap), reajustado anualmente pelo indice geral de precos e sobre este, incidem as mesmas

penalidades jé referidas acima.
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2.2 - A importincia dos Modelos para gerenciar o risco das empresas de transmis-
sao

Para assegurar a qualidade do servigo prestado e tendo em conta que o “produ-

to” das empresas de transmissdo € a disponibilidade de seus ativos, o 6rgio regulador

“incentiva” a prestadora de servigos a maximizar a disponibilidade de seus ativos atra- -

vés de penalidades proporcionais a auséncia de disponibilidade (indisponibilidade) dos

mesmeos.

Por sua vez, essas indisponibilidades podem ser de duas naturezas: as volunta-
rias ou programadas (manutengdes, conveniéncia operativa, manobras, e outras) e as

forcadas ou ndo programadas (falhas).

Sabe-se que, de uma maneira geral, as empresas conseguem ter um bom con-
trole sobre as indisponibilidades programadas (DDP;), ja que intrinsecamente, pela sua
propria natureza sdo previsiveis e porque podem ser empregadas vérias técnicas para
minimizar as indisponibilidades dos ativos do sistema de transmissao, como as inter-

vencOes em linha viva, entre outras.

Porém, quanto se trata das indisponibilidades nido programadas (DOD)), estas
ocorrem de maneira aleatéria ¢ dependem fundamentalmente da concepgdo inicial do

projeto e do meio ambiente onde 0s equipamentos estao inseridos.

As indisponibilidades futuras podem ser estimadas com base no histérico de
operacao de cada ativo do sistema. Assim, para determinado periodo de operacéo, anu-
al por exemplo, ao se dispor da taxa de falha média A (falhas/ano) e a taxa de reparo
média p (reparos/ano) de cada ativo, a indisponibilidade média anual esperada E(IND)

pode ser encontrada através da expressao [1]:

EAND) = —— @.1)
A+p

A penalidade anual esperada por ativo do sistema E(Pf;) podera entdo ser fa-

cilmente encontrada:

E(Pf) = E(ND) Ko; PB; (R$/ano) 2.2)
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Onde Ko; e PB; correspondem, respectivamente, ao fator de penalidade para as

indisponibilidades ndo programadas, e a remuneragao anual assegurada do ativo i.

Dado que a indisponibilidade anual é uma varidvel aleatdria, a penalidade anu-
al também o serd. Apesar do conhecimento da penalidade esperada ser uma valiosa
informagdo, ela mostra apenas um aspecto do gerenciamento do risco. Isto se deve ao
fato de que este conhecimento, por si s6, ndo nos da nenhuma idéia de como € o espec-

tro de variagdo da penalidade. Portanto, as seguintes questdes sao pertinentes:

- as penalidades de cada ativo variam sempre dentro de uma estreita faixa ou

podem assumir magnitudes intoleraveis para o detentor do ativo?
- como seré o efeito combinado das penalidades dos vérios ativos?

- a empresa esti disposta a correr o risco de ter penalidades de tais magnitudes

(no caso das elevadas)?

- seria interessante diluir este risco através da contratacdo de cobertura de segu-

ro? Nesta hipltese, quanto seria justo pagar a empresa seguradora?

Nos préximos capitulos apresentamos uma “metodologia para gerenciamento

do risco” que contribui para a resposta dessas questoes.
p



CAPITULO 3

Um modelo para gerenciamento do risco de empresas de transmissao

3.1 - Introducgio

Vimos que para a avaliacido do comportamento das penalidades precisamos ter
informagGes acerca do comportamento operacional do conjunto de ativos que compdem

o sistema de transmissao.

A forma usual para mostrar esse comportamento ao longo do tempo é a repre-
sentacdo do sistema através de modelos estocasticos de desempenho aos quais se possa
informar as probabilidades de transicdo entre os diversos estados de operagdo, bem co-
mo os tempos de permanéncia esperados em cada estado. Tais modelos sdo denomina-
dos “modelos de Markov” [1].

3.2 - Representacio da operacao do sistema

Os sistemas de transmissao sdo compostos por linhas, transformadores e véarios
outros equipamentos. Nossa abordagem propde um modelo no qual tanto as linhas de
transmissdo quanto os transformadores sdo visualizados como “subsistemas” compostos
por vérios itens. Os Referidos subsistemas, por conterem equipamentos ou pecas sujei-
tas a deterioragdo natural, podem sofrer falhas também devido a este processo de deteri-

oracdo, além das falhas aleat6rias comuns a qualquer sistema.

O processo de deteriorag@o € continuo, porém, para efeitos do modelo, quatro
estados sio suficientes para descrevé-lo: (a) Novo, (b) Deterioragio menor, () Deterio-

ragao significativa, e (d) Falha [11].

Desta forma, se o sistema nao sofre manutengoes preventivas ao longo de sua
vida, ird deteriorar-se nos trés estagios citados acima (para um modelo geral “k” esta-

gios de deterioragdo sdo considerados) e eventualmente falhara.

A qualquer tempo, podem ser levadas a efeito as manutengdes preventivas, o

que retomar4 o sistema ao estado (a) “Como Novo”.
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Por outro lado, se quando da ocorréncia de falha for necessaria a intervengao
da equipe de manutencdo, dizemos que o sistema sofreu uma manutengio corretiva. Em
nosso modelo, é assumido que tal manutencio retornara o sistema ao seu estado anterior

de deterioracao [11].

O sistema pode retornar a operacio sem a necessidade de intervencao da equi-
pe de manutencéo, pela atuagdo de religamento manual ou por esquemas especiais de
religamento. Neste caso, o0 retorno di-se para 0 mesmo estado de deterioragao em que se
encontrava por ocasido da falha. Todas essas premissas foram incorporadas no “Espaco

de Estados”, visto na Figura 3.1.

Figura 3.1 — Modelo de Markov com falhas aleatérias, por deterioragéo
¢ manutencoes (Corretivas e Preventivas)

O estado D refere-se a condicdo “Novo” ou “Como Novo”, enquanto os esta-
dos D, a Dy representam os estados de deterioragdo. Os estados F; a Fy sdo estados de
falha os quais acontecem ou de forma aleat6ria ou devido ao processo de deterioragao
podendo ocorrer a partir de qualquer estigio de deterioragdo. Os estados M, a M re-
presentam as manutengOes preventivas ao passo que os estados Mc, a Mc referem-se as

manutengdes corretivas.
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Para os prop6sitos de nosso enfoque, ja que ndo nos interessa diferenciar a par-
tir de qual estagio de deterioracdo ocorreu a indiSponibilidade, reduziremos os diversos
estados de deterioracdo a um tnico estado denominado “Op” (significando “Operando”
ou “Em Operagdo”). Da mesma forma, denominaremos todos os estados de falha como
“F”, porém, dependendo da forma de retorno, com ou sem a intervencdo da equipe de

manutencio, diferenciaremos como “F¢” (“Falha Curta”) ou “Fr” (“Falha Longa”).

O interesse nesta diferenciagio deve-se ao fato de que as falhas curtas terem
um comportamento peculiar e bem distinto em relacdo as falhas longas, ocorrendo com
uma freqii€ncia significativamente maior em relacdo aquelas, porém com duragdes bem
menores. Esta diferenciacdo possibilita uma sensibilidade de tratamento adequada em

relacdo a este primeiro segmento (falhas curtas).

Desta forma, o modelo da figura 3.1 reduz-se ao da figura 3.2 e assume as se-

guintes caracteristicas:
1. O sistema € sujeito a dois tipos de falha, chamadas de Curta e Longa;

2. O sistema € reparével e 0s parametros para taxa de reparo dependem do tipo

de falha (Curta ou Longa), as quais sdo autoidentificaveis;

3. Periodicamente, o sistema € retirado de operacao para Manuten¢des Preven-

tivas, apos o que retorna ao estado normal de operagéo.

Figura 3.2 — Modelo de Markov reduzido
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3.3 - Avaliac¢ao analitica da disponibilidade dos componentes

O conjunto de todos os possiveis estados de um equipamento pode ser denota-
do por “X”. Para cada estado “x” do sistema pode-se calcular sua probabilidade de o-

corréncia P(x) a partir das probabilidades de ocorréncia de estados de cada componente
P(Xi).

A avaliagdo de desempenho de cada estado “x” € feita através de fungdes teste

z

F(x). Como “x” é um vetor aleat6rio, F(x) também sera aleatério e seu valor esperado é

dado por:
E(F)= Z(F(x).P(x)) (3.1)

Para o indice de indisponibilidade pode-se definir uma fungao F(x) tal que:

z

F(x) = 1, se “x” € um estado de falha (o0 equipamento nao esta operando)
F(x) = 0, se “x” € um estado de sucesso (o equipamento estd operando)

A avaliacdo analitica da disponibilidade dos componentes do sistema parte do
conhecimento das respectivas taxas de falha e de reparo e calcula o valor esperado de
permanéncia em cada estado (Up ou Down) e a partir dai os indices de disponibilidade e

indisponibilidade.

Com este tltimo indice ¢ tendo em conta a remuneragao basica do componente

em andlise, pode-se avaliar o valor esperado da redugao de receita, individualmente.

Porém, como vimos anteriormente, hé outras questoes importantes a equacio-
nar. Primeiramente interessa saber como esses valores variam em torno do valor espera-
do. Qual a variancia dos mesmos, ou seja, qual é a probabilidade de ocorréncia de cada

valor de penalidade.

Para resolver esta questao de forma analitica hd que assumir-se uma forma para
a fungdo distribui¢do de probabilidades (fdp). A premissa pode ser de que a mesma tem
a forma exponencial e, portanto, taxas de falha e de reparo constantes ao longo do tem-
po. Porém, nada impede que outras distribui¢des possam ser adotadas (por exemplo
Weibull ou Log-Normal).
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A premissa de fdp exponencial encontra respaldo na literatura técnica [10] e a

respectiva distribui¢io dos tempos de reparo, em fungéo do tempo (¢) tem a forma:
Tdn(®) =pe* parat>0 e p=Taxade reparo (reparos/hora) 3.2)

Por outro lado, como estamos em busca da redugio de receita anual, precisa-
mos avaliar o tempo total anual indisponivel e desta forma necessitamos saber também
qual a distribuicdo dos tempos de operacdo, o que serd dado por outra variavel aleatéria,

agora em func¢ao da taxa de falhas A:

Tup(®) =1 e™  parat>0 e A = Taxa de falha (falhas/ano) 3.3)

Portanto, a redugio de receita anual de cada ativo, € obtida pela combinacéo de
duas varidveis aleatorias, tempo de operacao e tempo de recomposigao das falhas, sendo

entdo, também uma variavel aleatéria.

Porém, interessa saber principalmente como serd o efeito combinado de todos
os ativos sujeitos a redugao de receita, o que € dado pelo somatério dos efeitos indivi-
duais. Assim, definindo-se a reducio de receita do ativo i como Ri, a reducéo total RT é

dada pela expressao:
RT =%Ri 34)
Observamos que ZRi corresponde a uma soma de varidveis aleatorias. Analiti-
camente, a fungdo distribui¢do de probabilidades resultante da soma de variéveis aleat-
rias € dada pela Convolucdo das fungoes distribuicdes de probabilidades das variaveis.

Assim, a func¢do densidade de probabilidade da soma de duas varidveis aleatorias X e Y,

isto €, U = X+Y, possuindo uma funcao de densidade conjunta f(x,y) € dada por :

g(u) = Tf(x,u — X)dx (3.5)

Particularmente no caso em que X e Y sdo independentes, f(x,y) = f1(x).f2(y) a

equacdo anterior reduz-se a :

90) = [ (9 (- 69)
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A expressdo acima € a convolugdo de f; e f,, sendo abreviada por f;*£,.

No caso de mais de duas varidveis, ha que se fazer a convolugio sucessiva até
que todas sejam contempladas. Nos casos em que se tenha uma grande quantidade de

variéveis, como € 0 nosso, ¢ comum recorrer-se a técnica da Simulagio Monte Carlo.

3.4 - Avaliacao da disponibilidade dos componentes via Simulacio Monte
Carlo

3.4.1 - A técnica da Simulacao Monte Carlo

Simulacdo, em seu sentido mais puro, significa representagio da realidade.
Nos ultimos anos, as técnicas de simulacao tém sido largamente utilizadas em diferentes
campos como negdcios, economia, social, fisica e ciéncias da engenharia. O uso de

computadores digitais velozes tem aumentado sobremaneira o poder de tais técnicas.

A técnica em si € um programa computacional para modelar e simular proces-
sos que envolvem varidveis aleat6rias. Os ingredientes da técnica sdo basicamente uma
variavel aleatéria com sua distribuicdo de probabilidade e uma seqiiéncia de nimeros
randomicos. Basicamente, tem-se um algoritmo computacional para gerar as amostras,
uma formula ou método (fungdo teste) para estimar a varidvel e um meio de armazena-
mento e apresentacao dos resultados, que se ddo em forma de um histograma, cujas
magnitudes de freqiiéncia, depois de normalizadas, sdo uma aproximacgido da fungio

densidade de probabilidade de ocorréncia da variavel.

Assim, assumindo-se que a varidvel aleatéria O tem uma funcdo distribui-
¢ao Ox e que uma amostra X1, X2,.....,.Xn de O ¢ disponibilizada, a partir dessa amos-
tra, por meio de uma fungéo teste, € possivel calcularmos uma fungio de distribuicdo
empirica, Oxle,X2,...Xn, que € uma estimativa da real porém desconhecida funcgio de

distribuicdo Ox.

A figura seguinte ilustra uma simulacéo de Monte Carlo tipica:
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v

Gerar os nimeros randOmicos e armazena-
los como Xy, X2, .., Xpn

'

Calcular e armazenar

E suficiente o tamanho
de amostras geradas?

Apresentar
os resultados

Figura 3.3 - Simulacdo Monte Carlo tipica

Quando se trata da implementacio de representacdes cronolégicas se utiliza o
recurso da Simulacido Monte Carlo Seqiiencial (SMCS). Nesta metodologia, simula-se
0 processo estocéstico da operagdo do sistema através da geragdo de séries (seqiiéncias)
sintéticas de estados que, por sua vez, sao determinadas a partir das probabilidades de

permanéncia de cada componente em cada estado.

,
Para gerar uma seqiiéncia dos estados do sistema € necessério que se conheca o

tempo de residéncia de cada componente em cada estado operativo. Suponhamos que
nosso modelo utiliza taxas de transi¢do constantes o que implica fungoes de distribuicao
de probabilidade exponenciais®. Sendo assim, para um determinado componente i do
sistema, sua respectiva funcio distribuicio de probabilidade de falha acumulada F(¢)

serd determinada por:

2 Diferentes formas de distribuicdo das taxas de transicio sio perfeitamente possiveis
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Ft)=1-¢ ™ X))

onde: A; € a taxa de falha do componente i.

A funcio de distribuicdo de probabilidade de o componente estar operando R(f)

pode ser obtida por:

R(H) =1-F@) (3.8)
logo,
R(p) = ¢ M (3.9)

Colocando £ em evidéncia, temos:

t=- 1 In R(?) (3.10)

A
Desta forma, dado um valor para a probabilidade do componente estar em ope-
racao, R(¢), e conhecida a respectiva taxa de falha, A;, podemos determinar o tempo ¢ de
residéncia do componente neste estado. Como o valor desta probabilidade estard no
intervalo de zero a um (0 a 100%) a mesma pode ser gerada aleatoriamente a Rartir de
uma funcdo de distribuicdo uniforme. Desta forma, podemos determinar o tempo de

residéncia de um componente em seu estado de operagio por:

1 = xi (-In ), (3.11)

onde U € um niimero amostrado de uma distribui¢do uniforme [0,1] e a expres-
sdo acima poderia ser nosso método ou férmula (fungio teste) na obtencdo da fungio

distribui¢do de probabilidade (fdp) dos tempos de operacdo do sistema.

Analogamente, podemos definir o tempo de residéncia em que o componente

permanecera em falha pela equagio:
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tPN = “l (-InU) (3.12)

onde: p; € a taxa de reparo do componente i.

Por meio da geragdo do nimero aleatério U e aplicando-se alternadamente as
duas equagdes acima, pode-se determinar a seqii€ncia de operagdo de cada componente

num dado periodo.

Para distribuicdes das taxas de transicdo diferentes da Exponencial, os tempos
de permanéncia nos estados podem ser determinados através do inverso das Fungdes

Distribui¢io de Probabilidade Acumulada, conforme visto na Figura 3.4:

t = inv(F(®)). (3.13)

FUNGCAO DISTRIBUICAO CUMULATIVA

0,8 i /

0,0 T T T T T T T
t TEMPO

Figura 3.4 — Obtencao do tempo de permanéncia nos estados

Para obter o histérico da operacdo do sistema como um todo, € necessario a-
gregar os histdricos individuais de todos os componentes. Esta tarefa pode ser realizada

pelo algoritmo listado a seguir:

Para cada componente i do sistema:

1. Inicializar o controlador de tempo (#i = 0);

2. Definir o estado inicial do componente i (Up ou Down);

3. Gerar U e definir o tempo de residéncia no estado atual (T%);
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4. Se o estado atual for Down calcular a penalidade correspondente e adicioné-la ao

acumulador de penalidade;

5. Incrementar o controlador de tempo, com o tempo de residéncia no estado atual
(ti =ti + Ti);

6. Promover a inversao do estado atual (UP para Down e vice-versa);

7. Se o controlador de tempo ainda for menor que o valor do periodo (¢ < 8760 horas

para o periodo anual), retornar ao passo 3;

8. Se o controlador de tempo for maior que o valor do periodo, armazenar os dados
atuais(estado atual e controlador de tempo) e repetir para 0 préximo componente i a

partir do passo 2, até ndo haver mais componentes;

9. Calcular a penalidade total do ano através da adigdo das penalidades de todos os

componentes;
3.4.2 - Critério de convergéncia

No item anterior vimos o algoritmo para calcular a penalidade anual dos com-
ponentes do sistema. Porém, sabemos que para cada novo ano simulado teremos uma
nova estimativa para as varidveis em foco (as penalidades individuais), ji que as mes-

mas sdo fungdo de varidveis aleatdrias (a amostra gerada).

Entao, precisamos definir objetivamente por quantos anos precisamos repetir a
simulagdo para termos um resultado confidvel. Esta defini¢ao é baseada na incerteza

em torno da estimativa [21].

De forma pratica, considerando que tenhamos estimado determinados valores
para as penalidades anuais: Oj, j = 1, 2, ... NA, onde NA = nimero de anos, entao a es-
timagio de O (0) é a média dos valores encontrados:

al
NA &

Mz

0= 0j; (3.14)

il
-

Por sua vez, a varidncia do estimador é dada por [21] ¢ [6]:
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V(0) = V(:) (3.15)

Onde V(T) = Variancia da fungdo-teste e [21] e [6]:

= ——Y(0j-0)%; .
VD) = 13 01- 07 (3.16)
A expressdo 3.14 indica que a incerteza do estimador € inversamente propor-
cional ao tamanho da amostra ¢ depende diretamente da varidncia da fungéo-teste. Cos-
tuma-se representar esta incerteza pelo desvio padrao do estimador normalizado, quan-
do entdo € chamado de coeficiente de variacao do estimador P [21] e [6]:
v(0)

p=Y5—" | (3.17)

Com relacao ao nimero de anos a serem simulados para uma dada incerteza
é possivel estima-lo substituindo V(0) em (3.16) pela expressdo em (3.14) e reescre-
vendo a expressdo em termos de NA:

__vm
©6*p)?

(3.18)

Observa-se que o_esforco computacional, representado pelo niimero de anos
NA, € inversamente proporcional ao quadrado da precisao desejada . Assim, para re-

duzir B pela metade havera que se quadruplicar o mimero de anos simulado.

Assim, para que nosso algoritmo fique completo, precisamos definir no passo 1
qual o coeficiente de variagdo do estimador desejado e adicionar o seguinte passo ao

algoritmo:

Calcular o coeficiente de variagio do estimador B e compari-lo com o valor limite esti-
pulado em 1. Se for maior, incrementar o contador de anos e retornar ao passo 2. Se for

menor ou igual, o processo convergiu. Apresentar os resultados e findar o processo.



CAPITULO 4

Requisito de dados para avaliacdo do risco de empresas de transmis-

sao:

4.1 - Introducao

No capitulo anterior vimos que a técnica de simulagdo Monte Carlo tem como

ingredientes bésicos, varidveis aleatérias com suas distribui¢des de probabilidade.

Em nosso modelo, tais varidveis sdo o tempo de operagdo de cada ativo de
transmissao (linhas e transformadores) e os respectivos tempos de reparo para as falhas
curtas ¢ longas. Desta forma, para cada ativo, temos trés varidveis associadas, sendo

requerido trés funcbes distribuicdes de probabilidades.

Por outro lado, nossa fonte de dados € o histérico de operagao do sistema, no
qual dispomos da relagdo cronoldgica das falhas, com suas respectivas duracdes, entre

outros dados.

De posse desta cronologia seria facil levantarmos os tempos médios de opera-
¢ao e de falha, porém, como atuariamos com relagio as respectivas fungdes distribuigio
de probabilidades?

Uma forma seria arbitrar determinada distribuigdo. A exponencial, por exem-
plo, ¢ freqiientemente utilizada em tais circunstancias, pois desde que se esteja de posse
das médias dos tempos de operacdo e de reparo, ndo se necessita de mais nenhum dado

adicional.

Porém, seria a distribuicdo exponencial a mais adequada? Observe-se que, ao
assumirmos uma distribuicdo nao adequada, teremos estimada uma distribuicdo de pro-
babilidade diversa da realidade e vale lembrar que € justamente na forma da distribuigio

que estamos mais interessados.

Visualizam-se como distribuigdes potencialmente interessantes [32] para os ca-

sos de andlise de disponibilidade de sistemas elétricos, as distribui¢des:
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Exponencial;

Weibull;

Normal;

Log-Normal.

Nos casos em que o processo de desgaste € pouco representativo ao longo do
horizonte de estudo, a distribuigdo exponencial pafa o tempo de operacdo dos equipa-
mentos tem se mostrado adequada e € a mais amplamente utilizada, especialmente para
linhas de transmisséo, transformadores, reatores e outros equipamentos de natureza pre-

dominantemente elétrica.

Ja para os geradores e compensadores sincronos, cuja taxa de falha tende a
crescer ao longo do tempo, o uso da distribuigdo Weibull tende a ser mais adequada,
pois consegue melhor representar as etapas de infancia e envelhecimento do equipamen-

to.

Com relac@o ao tempo de reparo da fungio (retorno do equipamento a opera-
¢ao), apesar do uso da distribuicdo exponencial ser amplamente utilizada, é interessante
analisar-se a utilizagdo das distribui¢des Normal ou Log-Normal. Isto porque quando o
retorno do componente a operagio se da predominantemente através da a¢do humana
(manutencdo corretiva), é razodvel pensar-se em tempos de reparo concentrados ao re-
dor de uma média com alguma distribuicdo para mais ou para menos com tendéncia
simétrica, e entdo, neste caso, a distribuigio Normal pode ser a mais adequada. Porém,
quando a distribuicdo ao redor da média nao € simétrica, o que pode ocorrer quando o
retorno a operagio se da ora sem a necessidade de equipes de manutengio e ora com a
equipe atuando, e também quando ocorrem longos tempos de reparo respondendo ou ao
fato da falta de equipamentos adequados ou nao presentes em tempo héabil para a manu-
tencao. Nestes casos, pode-se examinar o uso da distribuicio Log-Normal como a mais

adequada.

Pelo acima exposto vislumbra-se como importante nio s6 a determinagdo ade-
quada dos pardmetros da funcdo escolhida, como também a garantia de que a distribui-

¢io represente bem o fendmeno que estd sendo analisado.
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Este tipo de investigacao requer um tratamento estatistico adequado. Nas se-
¢Oes seguintes veremos com mais detalhes os procedimentos tanto para a determinagio
dos parametros caracteristicos da funcdo escolhida (estimagido paramétrica), como o
grau de capacidade da fungdo representar adequadamente o comportamento da varidvel
aleat6ria em estudo. Tal procedimento € conhecido na literatura estatistica como “prova
de aderéncia” e estd dentro da chamada “estimagio nao-paramétrica”. Estes topicos se-

130 vistos mais a frente neste mesmo capitulo.

4.2 — Analise de séries de eventos

A anilise de um processo ciclico “operando/em reparo” tem sido tratada atra-

vés de duas grandes vertentes [28], quais sejam:
¢ andlise via estatistica de ordem;

¢ andlise via processos estocdsticos pontuais/séries temporais.

A andlise via estatistica de ordem baseia-se essencialmente na hipétese, a prio-
ri, de que os eventos da série sdo estatisticamente independentes e identicamente distri-
buidos (IID). Assim, um procedimento padrdo para a andlise de dados IID consiste na
reordenagdo por magnitude, ou seja, a formagao da denominada “estatistica de ordem”.
Esse procedimenfS'é vélido porque a cronologia histérica dos eventos nao contém ne-
nhuma informacao adicional que seja passivel de perda através desta reordenacdo. Em

outras palavras, a hip6tese IID torna irrelevante a ordem cronoldgica dos eventos.

Assim, sob esta hipdtese, as seqiiéncias B e C da figura a seguir s@o estatisti-

camente equivalentes a seqiiéncia A.

— - A
.9. 14 ® 24 ® 32 4 57 4
o— 9 — B
14 .;. 57 32 . 24 .
® *—0-0—C
. 57 . 32 24 14 9

Figura 4.1 - Seqiiéncias diversas para a mesma colecao de intervalos
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Quanto a analise de séries de eventos via séries temporais, esta tem como prin-

cipal vantagem a possibilidade de representar razoavelmente o efeito do envelhecimento

ao longo do tempo.

Como para o enfoque de nosso trabalho o horizonte de tempo de interesse para
a estimativa € curto (essencialmente a partir dos dados de nosso histérico, queremos
uma estimativa para o préximo ano) e, portanto a influéncia de eventual desgaste tem

pouca relevancia, vamos nos deter na analise via estatistica de ordem.

4.3 — Analise de tendéncias

A detecgdo de tendéncias pode ser implementada por meios graficos ou por

técnicas analiticas.

Os métodos graficos constituem-se em recursos {teis para a efetivagio de ana-
lises preliminares e sugerem as direcoes adequadas para posteriores estudos mais apro-

fundados. Recomenda-se [28] o uso da andlise grafica como meio expedito para:
e constatar a presenca de tendéncias;

¢ identificar a falta de homogeneidade no conjunto de dados estudados, bem

como outras inconsisténcias;
e avaliar qualitativamente a eventual tendéncia.

Porém, quando estamos interessados na avaliagdo numérica da tendéncia (ana-
lise quantitativa), deveremos lancar mao de métodos analiticos, os quais nos permitirao
o tratamento estatistico dos dados, de forma adequada.

Tais métodos sdo a “estimacdo paramétrica” e a “estimagéo nao paramétrica”,

cujos principais aspectos abordamos a seguir.

4.4 - Estimacdo paramétrica [6]
4.4.1 - Introducao

Dispomos de varios modelos de distribuigdes teéricas, tais como, Normal, Ex-
ponencial, Weibull, Log-Normal e outras. Tais modelos representam em verdade, fami-

lias de distribuicbes que dependem de um ou mais pardmetros basicos. Assim, por e-
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xemplo, uma distribuigdo Log-Normal s6 ficara perfeitamente caracterizada se conhe-
cermos, direta ou indiretamente, seus dois pardmetros bésicos: a média e o desvio pa-

drdo dos logaritmos de seus valores.

Ora, quando descrevemos uma populagéo estatistica, o fazemos por meio de
algum modelo teérico de distribuigdo de probabilidades, cujos pardmetros, portanto,

devem ser estimados da melhor forma possivel com base nos dados da amostra.

A tarefa de especificagido da forma da distribui¢do pode ser orientada pela re-
presentagdo grafica dos dados da amostra disponivel. No entanto, existem testes que
permitem avaliar a representatividade do modelo teérico proposto para a populagio, os

quais serao abordados mais adiante, neste mesmo capitulo.

Por ora vamos supor que os valores na populagdo se distribuam segundo um
dado modelo de distribui¢do de probabilidades cujos parametros sio desconhecidos e,

portanto, precisam ser estimados.

Distinguem-se dois casos de estimagio de pardmetros: por ponto e por interva-
lo. No primeiro caso, a estimativa do parametro populacional ¢ feita através de um dni-
co valor estimado, ao passo que no segundo, constréi-se um intervalo o qual contém o

valor do pardmetro, com determinada probabilidade.

As estimativas por ponto sdo em geral utilizadas quando necessitamos, ao me-
nos aproximadamente, conhecer o valor do pardmetro para utilizé-lo em uma expressao

analitica qualquer.

No caso da determinagio do pardmetro ser a meta final do estudo estatistico em
pauta, a estimagdo deverd ser por intervalo quando entdo contrdi-se um intervalo em
torno da estimativa por ponto, de modo a que este intervalo tenha uma probabilidade

conhecida de conter o verdadeiro valor do pardmetro.

Em nosso trabatho, nos limitaremos a estimag@o por ponto, pois a partir do his-
torico da operagao dos equipamentos do sistema, o qual constitui-se na amostra, vamos
estimar os parametros tipicos da distribuigio selecionada para espelhar a operagio do
equipamento, em nosso modelo. No entanto, seria perfeitamente possivel realizar-se

analise de sensibilidade, isto €, considerar a incerteza sobre os parametros.
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4.4.2 — Propriedades dos Estimadores [6]

Denomina-se de “estimador” (T) a quantidade calculada em fungdo dos ele-
mentos da amostra, que serd usada no processo de estimacdo do pardmetro desejado ().
O estimador € entdo uma estatistica € como tal serd uma variavel aleatéria caracterizada
por uma distribuicao de probabilidade e seus respectivos pardmetros préprios. Chama-

se de “estimativa” (¢) a cada valor particular assumido por um estimador.

Dentre os varios estimadores razoaveis que possamos eleger para um determi-
nado parametro, devemos escolher aquele que satisfaga as propriedades de um bom es-

timador, que sao as seguintes:

Justeza ou nao-tendenciosidade — dizemos que um estimador € justo se sua

média for o préprio parametro que se pretende estimar, isto €,
WD) = 8 @.1)
Consisténcia — Dizemos que um estimador T € consistente se
limy ., P(T-0|2¢)=0, paratodose>®0. 4.2)

Isto significa que, sendo o estimador consistente, pode-se com amostras sufici-
entemente grandes tornar o erro de estimacdo tdo pequeno quanto se queira. Por outro
lado, se o estimador for justo, a condigio de consisténcia equivale a dizer que sua vari-

ancia tende a zero quando o tamanho da amostra tende a infinito, isto €,
lim, ;. 6*(T) = 0. 4.3)

Eficiéncia — Dados dois estimadores justos de 0, o mais eficiente € aquele cuja

variancia € menor.

Suficiéncia — um estimador é suficiente se contém o maximo possivel de in-

formacao com referéncia ao parametro por ele estimado.

A bibliografia [6] traz critérios especificos para a escolha dos estimadores mais
adequados. Dentre eles, citam-se os métodos da maxima verossimilhanca, dos momen-

tos e de Bayes.

Nio entraremos no mérito de cada método, mas sim apresentamos os melhores

estimadores, apresentados na bibliografia classica, para alguns pardmetros tipicos.
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4.4.3 - Estimacéo por ponto [6]

Como vimos anteriormente a estimagio por ponto consiste em fornecer a me-

lhor estimativa possivel para o pardmetro através de um valor dinico.

Estimacao da média da populacgio (1) — o melhor estimador para a média da

populagio é a média da amostra:
1 n
X= —'in (4.4)
ni .

Estimacao da varidncia da populacao (6 - quando se conhece a média p da
populacio, sua variancia deve ser estimada pela estatistica:
L 2
DX
i=1

§?= - p?; ' 4.5)

Quando nao se conhece a média da populagdo, a variancia da populagio sera
estimada por:
n
20 -x)?
i=1

Sz(x) = L—;——l_—; ) (4.6)

Estimaciao do desvio-padrao da populac¢io (o) — para grandes amostras po-
de-se adotar como estimativa o proprio desvio-padrdo da amostra. Para amostras pe-
quenas corrige-se o vicio do estimador mediante um coeficiente usualmente designado

por ¢, adotando-se a estatistica:

s 1
S(x)=22—

@4.7

A tabela a seguir fornece alguns valores de c;:
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Tabela 4.1 - Valores de c; [6]

n C n L)

2 0,564 10 0,923
3 0,724 12 0,936
4 0,798 15 0,949
5 0,841 20 0,962
6 0,869 25 0,970
7 0,888 50 0,985
8 0,903 100 1,003
9 0,914

4.5 — Estimacao nao-paramétrica
4.5.1 - Introducao

Na estimagio paramétrica partiamos da suposicio de que o modelo teérico de
distribuicdo da populagio era conhecido (ou supostamente conhecido), para posterior-

mente partir-se para a estimagao dos parametros tipicos da mesma.

No entanto, como saber, objetivamente, se 0 modelo de distribuicdo escolhido
¢ adequado? A resposta estd com as chamadas provas estatisticas ndo-paramétricas ou

testes de aderéncia.

4.5.2 — Provas estatisticas nao-paramétricas [16]

Uma prova estatistica ndo-paramétrica é uma prova cujo modelo ndo especifica
condigdes sobre os pardmetros da populacdo da qual se extraiu a amostra. Porém, ha
certas suposicdes basicas associadas a maioria das provas ndo-paramétricas, isto €, que
as observagOes sejam independentes e que a distribuicdo de probabilidade da variavel
em estudo seja continua. A maior parte das provas ndo-paramétricas se aplica a dados

em escala ordinal.

As principais vantagens das provas nio-paramétricas sao as seguintes:

1. afirmagGes sobre as probabilidades dos eventos podem ser feitas com relati-
va precisdo a despeito da forma da distribuicdo da populacio da qual se ex-

train a amostra;
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2.

os dados podem ser obtidos facilmente, assim como as provas ser aplicadas

também facilmente;

. podem ser aplicadas a pequenas amostras;

podem ser aplicadas para o tratamento de amostras constituidas de observa-

¢oes de varias populagdes diferentes;

podem ser aplicadas facilmente a dados que estejam naturalmente classifi-

cados em postos (categorias);

. sa0 extensivamente usadas para testar a adequacidade da geracgdo de nime-

ros aleatdrios em simulagdes.

E as principais desvantagens das provas nao-paramétricas:

1.

sao geralmente menos eficientes que as correspondentes provas paramétri-

cas;

. Tequerem maiores amostras do que as provas paramétricas para uma mesma

dada eficiéncia especificada;

. inferéncias acerca da populag@o sob estudo sao usuvalmente limitadas. Fre-

qlientemente podemos testar se a amostra e a populacido sdo semelhantes, -
porém, se existe uma diferenga ndo conseguiremos especificar a natureza da

diferenca;

. as provas nao-paramétricas nio sao tio elaboradas quanto as paramétricas.

A bibliografia traz vérias provas ndo-paramétricas adequadas aos diferentes

usos. Em nosso trabalho, trataremos das duas que mais nos interessam em fung¢io das

caracteristicas de nossos dados, quais sejam a prova > (qui-quadrado) e a prova de

(KS) Kolmogorov-Smirnov. As duas necessitam de apenas uma amostra da populacao

e aplicam-se a amostras constituidas por vérias classes.

Tais provas nos dizem se determinada amostra pode provir de uma populacdo

especificada e sio comumentemente chamadas de “prova de aderéncia”.
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Por outro lado, as provas utilizam-se de determinada estatistica, cujo resultado
deve nos fornecer subsidios para decidirmos sobre a aceitacdo ou nio da hipétese de que

a amostra representa a populagao.

Esta decisdo nao pode ser feita de forma subjetiva e entdo o fazemos seguindo

uma metodologia prépria chamada por alguns autores como “testes de hipdteses”.

4.5.3 — Testes de hipéteses [30]

Escolhida determinada hipdtese construida sobre uma certa teoria, coletamos
dados empiricos que devem proporcionar-nos informacdo direta sobre a aceitabilidade
daquela hipétese. Nossa decisdo sobre o significado dos dados pode levar-nos a manter,

rever ou rejeitar a hipétese e a teoria que a originou.

Para chegarmos a uma decisdo objetiva sobre se uma hipétese particular é con-
firmada por um conjunto de dados, devemos dispor de um processo objetivo que nos
permita rejeitar ou aceitar aquela hipétese. Este procedimento deve basear-se na infor-
magio que obtemos em nossa pesquisa, € no risco que queiramos correr, de que nossa

decisao em relacao a hipétese nao seja correta.
O procedimento usualmente seguido envolve varios passos, ou estagios:

1. definir a hip6tese de nulidade (Ho) — em geral esta hip6tese € a de que nio
haja diferengas. Por exemplo: Ho = a forma da distribuic@o obtida através da
amostra ¢ a mesma da esperada (distribui¢cdo da populagio) => a diferenga é

nula. Se Ho for rejeitada, pode-se aceitar a hip6tese alternativa H1;

2. escolher uma prova estatistica, com seu modelo estatistico associado, para
provar Ho. Por exemplo, as provas do Qui-quadrado e de Kolmogorov-

Smirnov;

3. especificar um nivel de significincia (o) € um tamanho de amostra (V). Em
resumo, este ¢ o procedimento para tomada de decisdo: Em antecipagdo a
coleta da amostra, especificamos o conjunto de todas as amostras possiveis
de ocorrer quando Ho é verdadeira. Dentre estas, especificamos um subcon-
junto de possiveis amostras tdo extremas que, se Ho € verdadeira, seja muito

pequena a probabilidade de a amostra que efetivamente observamos estar
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entre elas. Se, entdo, em nossa pesquisa, observamos uma amostra que esta
incluida naquele subconjunto, rejeitamos Ho. No apéndice A trazemos um

exemplo elucidativo sobre o significado de a;

4. determinar, ou supor determinada, a distribuicdo amostral da prova estatisti-
ca sob a hipétese Ho. A distribuicdo amostral € uma distribuicio teérica e é
a que obteriamos se pudéssemos tomar todas as amostras possiveis, de
mesmo tamanho, da mesma populagdo, extraindo cada uma aleatoriamente.

Por exemplo: distribuigdo Log-Normal;

5. com base em (2), (3) e (4), definir a regido de rejeicdo. A regido de rejeicao
¢ um subconjunto da distribuicdo amostral cuja probabilidade , sob Ho, de
ocorréncia de um valor da prova naquele subconjunto seja igual a o. Em ou-
tras palavras, a regidao de rejeicdo consiste em um conjunto de valores tao
extremos que, quando Ho é verdadeira, a probabilidade o de o valor obser-
vado da amostra estar entre eles € muito pequena. A probabilidade associada

a qualquer valor na regido de rejeicio € igual a, ou menor do que, a;

6. calcular o valor da prova estatistica, utilizando os dados obtidos das amos-
tras. Se tal valor estiver na regiao de rejeicéio, a decisdo sera rejeitar Ho; se
tal valor estiver fora da regido de rejeicao, a decisdo sera que Ho nao pode

ser rejeitada ao nivel de significincia o escolhido.
4.5.4 — Prova x* [30]

E a prova adequada para os casos em que estamos interessados no niimero de
individuos, objetos, ocorréncias ou respostas que se enquadram em vérias categorias. O
niimero de categorias pode ser dois ou mais. A técnica utilizada € do tipo de prova de
aderéncia, no sentido de que pode ser empregada para comprovar se existe diferenca
significativa entre o nimero observado de individuos, objetos, ocorréncias ou respostas,
em determinada categoria, e o respectivo niimero esperado, baseado na hip6tese de nu-
lidade.

Para podermos comparar um grupo observado com um grupo esperado de fre-

qiiéncias, devemos ser capazes de dizer que freqiiéncias seriam esperadas. A hipétese de
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nulidade da a proporgio de ocorréncias que se enquadram em cada uma das categorias
na populacdo presumida. Isto €, a partir da hip6tese de nulidade, podemos deduzir as
freqiiéncias esperadas. A técnica x’ testa se as freqiiéncias observadas estio suficiente-

mente préximas das esperadas para justificar sua ocorréncia sob Ho.
A hipétese de nulidade pode ser testada por:

kK (O —E.)2
y = Z;—————(O' E,Ei) , onde: (4.8)

Oi = niimero de casos observados classificados na categoria i;

Ei = nimero de casos esperados na categoria i sob Ho;

k
> indica o somatério sobre todas as k categorias.

i=1

Quanto maior for o valor de %, maior serd a probabilidade de as freqiiéncias
observadas nao serem provenientes da populagido em que se baseou a hip6tese de nuli-
dade. Prova-se que a distribuigio amostral de % sob Ho, segue a distribuigio qui-

quadrado com gl = k — 1 graus de liberdade.

Na Figura 4.2 mostra-se uma distribuicdo Qui-Quadrado tipica com dez graus

de liberdade e no apéndice B estd a tabela que mostra alguns de seus valores criticos.
Ho seré rejeitada se o valor observado de y” é tal que a probabilidade associada 2 sua
ocorréncia, sob Ho, para gl graus de liberdade nio é superior ao nivel de significancia o

especificado.

Distribui¢cdo Qui-Quadrado
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Figura 4.2 — Distribuicao 2
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Para a aplicagio da prova do %, quando k = 2, cada freqiiéncia esperada nao
deve ser inferior a 5 € quando k > 2 a prova nio deve ser usada se mais de 20% das fre-
qiiéncias esperadas forem inferiores a cinco ou se qualquer freqiiéncia esperada for infe-

rior a um [30]. As freqii€ncias esperadas podem ser aumentadas combinando-se catego-

rias adjacentes.

4.5.5 - Prova de Kolmogorov-Smirnov (KS) [30]

A prova de KS também € uma prova de aderéncia, isto €, diz respeito ao grau
de concordancia entre a distribui¢do de um conjunto de valores observados e determina-

da distribuigio tedrica.

A prova especifica a distribui¢io de freqiiéncia acumulada que ocorreria sob a
distribuicao tedrica (0 que seria esperado sob Ho) e compara-a com a distribuicio de
freqiiéncia acumulada observada. Determina-se o ponto em que essas duas distribui-
¢Oes, a tedrica e a observada, acusam a maior divergéncia, chamada de desvio méximo
(D). A referéncia a distribui¢do amostral indica se uma divergéncia com tal magnitude
teria probabilidade de ocorrer se as observagdes constituissem realmente uma amostra

aleatoria da distribuicao tedrica.

Seja Fo(X) a distribuigdo de freqiiéncia acumulada tedrica sob Ho e seja Sn(X)

a distribuicdo de freqiiéncia acumulada de uma amostra aleatéria de n observagoes.

Pela hipétese de nulidade, de que a amostra tenha sido extraida da distribuigdo
teérica especificada, espera-se que as diferengas de Sn(X) e Fo(X) sejam pequenas e
estejam dentro dos limites dos erros aleatérios. A prova de KS focaliza a maior destas

diferencas, D:
D = méximo |Fo(X) - Sn(X)| 4.9)

Na Figura 4.3 mostra-se a aspecto da identificacdo de D. A distribuigédo amos-

tral de D é conhecida e alguns valores criticos (p) estio mostrados no apéndice B.



CAPITULO 4 - Requisito de dados para avaliacio do risco de empresas de transmissdo 39

Prova Kolmogorov-Smirnov
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Figura 4.3 — Prova Kolmogorov-Smirnov

Caso p associado ao valor observado de D seja menor que o nivel de signifi-

cancia a definido, a deciséo ser rejeitar Ho.

A prova KS trata as observagdes individuais separadamente e, assim, ao con-
trario da prova y% nao precisa perder informagdes em decorréncia da combinacio de
categorias, que ocorre quando as amostras sao pequenas e as categorias adjacentes de-
vem ser combinadas. Além disso, para amostras muito pequenas, a prova x> nio ¢ apli-
cavel de forma alguma, enquanto que a prova KS o é. Estes fatos sugerem que a prova

de KS é mais poderosa que sua alternativa, a prova %>, em qualquer instancia.

4.6 — Conclusoes

Tendo em vista os requisitos do modelo de simulagdo da receita, bem como do
tratamento estatistico dos dados necessario, a aplicacdo do modelo aos dados reais da

Rede de Transmissédo da ELETROSUL sera realizada seguindo os seguintes passos:

1. Estimac@o nao paramétrica sobre os dados do histérico de operagdo da Rede
de Transmissdo, com o objetivo de determinar qual a ou as melhores formas
de distribuicdo dos tempos de operagdo, e tempos de reposi¢ao da fungado
para as falhas curtas e longas. O referido levantamento nao se fard com re-
lagdo as linhas de transmissdo e transformadores individualmente, mas sim
por familias, assim compostas: linhas de transmissdo de 525 kV, linhas de

transmissdo de 230 kV, transformadores de 525 kV e transformadores de



CAl;iTULO 4 - Requisito de dados para avaliaco do risco de empresas de transmissdo 40

230 kV. O motivo para tal agrupamento € devido a alguns equipamentos,
principalmente transformadores, terem uma amostra muito pequena, o que
poderia levar a conclusdes pouco confidveis, ou sem condigdes de aplica-

¢ao, tendo em vista os requisitos da estimac¢io ndo-paramétrica.

2. Definida a distribuicdo por familia, faremos a estimagdo paramétrica, agora
individualmente, com o objetivo de determinar os pardmetros caracteristicos

da distribuic@o definida para cada linha e transformador.

3. De posse dos dados dos itens (1) e (2) e considerando o valor da remunera-
¢ao bésica de cada linha e transformador, bem como das regras de penalida-

de, segue-se a aplicacido do modelo.

+

Quanto ao aspecto computacional, a estimacdo ndo paramétrica utilizard o
software “Statistica 5.0” e a estimac@o paramétrica e 0 programa em si utilizarao o soft-

ware “Matlab 5.3” com o médulo adicional de estatistica.



CAPITULO 5

Tratamento estatistico de dados.

5.1 - Introducao

Como primeiro passo para a aplicacdo do modelo, definimos dentre as distribu-
icoes Weibull, Log-Normal e Exponencial, qual ou quais delas melhor representa o ci-
clo de operagao dos quatro grupos, linhas de transmissio e transformadores de 230 kV e
525 kV.

Para tanto, partimos do histérico de falhas de dez anos (1991 a 2000) destes
equipamentos. Como nosso modelo visa avaliar as penalidades por falhas, somente

foram consideradas os desligamentos que resultam em penalidades.

A estimacio ndo paramétrica, para cada grupo, consta de dois passos. Primei-
ramente identificamos graficamente qual a distribui¢do que melhor se adapta aos dados
empiricos, através da plotagem da distribuicdo de probabilidades empirica versus distri-
buigdo de probabilidades tedrica. Quanto mais préximos os pontos plotados estiverem
da diagonal, melhor € a aderéncia da distribuicdo. Em seguida, aplicamos os testes de
aderéncia de Kolmogorov-Smirnov e do Qui-quadrado para ratificarmos ou rejeitarmos

a distribuicéo selecionada anteriormente.

Tipicamente o histérico de vida de um componente & descrito através do ciclo
operagdo-reparo. Esse historico de vida alterna periodos de normalidade de funciona-
mento (Tn) e reparo (Tr). Em nosso modelo, o reparo ocorre sempre ap6s uma falha, e
entdo, o periodo de normalidade € o tempo transcorrido entre o final de um reparo ¢ a
ocorréncia da proxima falha (que coincide com o inicio do pr6ximo reparo) sendo cha-
mado também de tempo para falha. Por sua vez, dependendo da necessidade de inter-
ven¢io da equipe de manutencdo ou ndo para o retorno ao estado normal, o reparo é
distinguido, em nosso modelo, em curto (TRc¢) ou longo (TRy). Na Figura 5.1 ilustra-se

este ciclo.
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Estado
A

Normal r——

Reparo » Tempo
TRe TN TR,

Figura 5.1 — Histérico de vida de um componente

Os periodos de permanéncia nos estados normal (tempo para falha), reparo cur-
to e reparo longo, sao convenientemente tratados como variaveis aleatérias, sendo pos-
sivel associar trés fungdes distribuicdes de probabilidades, fN(¢), fRc(f) e fRi(f), a fim
de descrever o comportamento do componente. fN(£), fRc(f) e fRi(f) representam, res-
pectivamente, as fun¢des densidades de probabilidades dos tempos de permanéncia do

componente nos estados normal (tempo para falha), reparo curto e reparo longo.

A forma destas trés funcdes densidades de probabilidades é o que buscamos e

apresentamos neste capitulo, através da estimagao nao-paramétrica.

5.2 - Estimacdo nao-paramétrica

Os resultados dos 12 casos (tempo para falhas, tempo de reparo curto e tempo
de reparo longo para as linhas e transformadores de 230 kV e 525 kV), estdo apresenta-

dos a seguir.

O modelo foi aplicado a um conjunto significativo de linhas e transformadores
do sistema de transmissdo da Empresa de Transmissdo de Energia Elétrica do Sul do
Brasil S.A. — ELETROSUL. Escolhemos dentro do sistema 100 ativos assim distribui-
dos: 15 linhas de 525 kV, 36 linhas de 230 kV, 13 transformadores de 525 kV e 36
transformadores de 230 kV.
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5.2.1 - Linhas de 230 kV — Tempo para falhas

Probability-Probability Plot of LT230 (MTBF.STA) -
Distribution: Weibul! (0,72, 3714,632)
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Figura 5.2 - Distribuigdo Weibull

Probability-Probability Plot of LT230 (MTBF.STA)}
Distribution: Lognormal (1,557; 7,511)
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Figura 5.3 — Distribui¢ao Log-Normal

Probability-Probability Plot of LT230 (MTBF.STA)
Distribution: Exponential (4185,907)
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Figura 5.4 — Distribui¢do Exponencial
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Tabela 5.1 - Resumo das provas de aderéncia
Fun¢ao QQ gl QQcr KS n KSc:  |Resultado
Weibull 10,783 8 15,51 0,021 747 0,050 OK
Log-Normal 83,805 9 16,92 0,114 747 0,050 Nao
Exponencial 62,188 8 15,51 0,113 747 0,050 Niao

Em func@o dos resultados da Tabela 5.1, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da fungdo Weibull:

Hipétese Ho = “Os tempos para falhas das linhas de 230 kV seguem uma distribuicao

Weibull com B =0.72 ¢ 1 =3714,6".

Tabela 5.2 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqgiiéncia Freqii€ncia % Freqiiéncia % acumulada D =|a—b|
t (horas) tedrica |empirica| tedrica | empirica | tedrica (a) |empirica (b)

< 3333 {452,682 {468,000 0,606 0,627 0,606 0,627 0,021
3333-6666 {134,460 (125,000 0,180 0,167 0,786 0,794 0,008
6666-9999 | 64,242 | 71,000 0,086 0,095 0,872 0,889 0,017
9999-13332| 37,350 | 30,000 0,050 0,040 0,922 0,929 0,007
13332-16665 | 22,410 | 22,000 0,030 0,029 0,952 0,959 0,007
16665-19998 | 13,446 | 18,000 0,018 0,024 0,970 0,983 0,013
19998-23331| 8,964 | 2,000 0,012 0,003 0,982 0,985 0,003
23331-26664 | 4,482 | 5,000 0,006 0,007 0,988 0,992 0,004
26664-29997| 4482 | 2,000 0,006 0,003 0,994 0,995 0,001
29997-33330| 1,494 | 0,000 0,002 0,000 0,996 0,995 0,001
33330-36663| 1,494 | 2,000 0,002 0,003 0,998 0,997 0,001
>36663[ 1,494 | 2,000 0,002 0,003 1,000 1,000 0,000

Como KS = 0,021 < KS747 = 0,050, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao

nivel de significancia de 5%.
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Tabela 5.3 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?

t (horas) tedrica (a) empirica (b) T a
< 3333 452,682 468,000 _ 0,518
3333-6666 134,460 125,000 0,666
6666-9999 64,242 71,000 0,711
9999-13332 37,350 30,000 1,446
13332-16665 22,410 22,000 0,008
16665-19998 13,446 18,000 1,542
19998-23331 8,964 2,000 5,410
23331-29997 8,964 7,000 0,430
> 29997 4,482 4,000 0,052
' 10,783

Como y* = 10,783 < y%09ss = 15,51, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao

nivel de significancia de 5%.

Conclusao: No nivel de significancia de 5% nao ha razao para rejeitar a hipétese de que

os tempos para falhas das linhas de 230 kV seguem uma distribui¢do Weibull.
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5.2.2 - Linhas de 525 kV — Tempo para falhas

Probability-Probability Plot o! L7525 (MTBF.STA)
Distribution: Weibull (0,70; 3471,89)
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Figura 5.5 — Distribui¢do Weibull
Prabability-Probability Plot of LT525 (MTBF.STA)
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Figura 5.6 — Distribui¢gdo Log-Normal
Probability-Probability Plot of LT525 (MTBF.STA)
Distribution: Expenential (3861,37)
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Figura 5.7 — Distribui¢ao Exponencial
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Tabela 5.4 - Resumo das provas de aderéncia
Funcio QQ gl QQc KS n KS¢c: - | Resultado
Weibull 4,773 5 11,07 0,025 322 0,076 OK
Log-Normal 26,239 5 11,07 0,095 322 0,076 Nao
Exponencial 19,114 5 11,07 0,114 322 0,076 Nio

Em funcdo dos resultados da Tabela 5.4, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcao Weibull:

Hipétese Ho = “Os tempos para falhas das linhas de 525 kV seguem uma distribuicio
Weibull com 3 =0.70 e n =3471,9”.

Tabela 5.5 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqgiiéncia Fregiiéncia % | Freqiiéncia % acumulada | -y _ la—b]
t (horas) tedrica | empirica | tedrica |empirica| tedrica (a) |empirica (b)

<5000 | 236,992 | 229,000 0,736 | 0,711 0,736 0,711 0,025
5000-10000 | 48,300 | 58,000 0,150 {0,180 0,886 0,891 0,005
10000-15000 | 19,320 | 21,000 0,060 | 0,065 0,946 0,957 0,011
15000-20000| 9,016 5,000 0,028 | 0,016 0,974 0,972 0,002
20000-25000] 4,508 6,000 0,014 {0,019 0,988 0,991 0,003
25000-30000 1,932 0,000 0,006 | 0,000 0,994 0,991 0,003
30000-35000 1,288 1,000 0,004 | 0,003 0,998 0,994 0,004
>35000| 0,644 2,000 0,002 | 0,006 1,000 1,000 0,000

Como KS = 0,025 < KS32, = 0,076, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao

nivel de significancia de 5%.
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Tabela 5.6 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?

t (horas) teérica (a) empirica (b) T a
< 5000 236,992 229,000 0,270
5000-10000 48,300 58,000 1,948
10000-15000 19,320 21,000 0,146
15000-20000 9,016 5,000 1,789
20000-30000 6,440 6,000 0,030
> 30000 1,932 3,000 0,590
4,773

Como xz =4,773 < x20,95;5 = 11,07, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significincia de 5%.

Conclusao: No nivel de significancia de 5% nao ha razao para rejeitar a hipétese de que

os tempos para falhas das linhas de 525 kV seguem uma distribuicao Weibull.
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5.2.3 - Tranformadores de 230 kV — Tempo para falhas

Probability-Probability Plot of TF230 (MTBF.STA)
. Distribution: Weibull (0,64; 6954,279)
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Figura 5.8 — Distribuicao Weibull
Probability-Probability Plot of TF230 (MTBF.STA)
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Figura 5.9 — Distribuigdo Log-Normal
Probability-Probability Plot of TF230 (MTBF.STA)
Distribution: Exponential (8050,695)
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Figura 5.10 — Distribuigdo Exponencial
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Tabela 5.7 - Resumo das provas de aderéncia
Fungéo QQ gl QQc¢ KS n KSc: | Resultado
Weibull 4,385 6 12,59 0,032 172 0,104 OK
Log-Normal 16,67 5 11,07 0,106 172 0,104 Nao
Exponencial 32,727 5 11,07 0,076 172 0,104 Nao

Em funcdo dos resultados da Tabela 5.7, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcao Weibull:

Hipdtese Ho = “Os tempos para falhas dos transformadores de 230 kV seguem uma

distribui¢ao Weibull com f = 0.64 e n=6954,3".

Tabela 5.8 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqgiiéncia Freqiiéncia % Freqiiéncia % acumulada D=la—b|
t (horas) | teérica |empirica| teérica | empirica | tedrica (a) lempirica (b)

<5000| 100,792} 102,000f 0,586 | 0,593 0,586 0,593 0,007
5000-10000 | 28,552f 25,0000 0,166 0,145 0,752 0,738 0,014
10000-15000 | 16,168, 13,000; 0,094 0,076 0,846 0,814 - 0,032
15000-20000 9,976{ 15,000f 0,058 0,087 0,904 0,901 0,003
20000-25000 6,536 5,000 0,038 | 0,029 0,942 0,930 0,012
25000-30000 4.472 3,0000 0,026 0,017 0,968 0,948 0,020
30000-35000 3,096 6,0000 0,018 | 0,035 0,986 0,983 0,003
> 35000 2,408 3,0000 0,014 | 0,017 1,000 1,000 0,000

Como KS = 0,032 < KS;7; = 0,104, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao .

nivel de significancia de 5%.
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Tabela 5.9 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?
t (horas) tedrica (a) empirica (b) a
< 5000 100,792 102,000 0,014
5000-10000 28,552 25,000 0,442
10000-15000 16,168 13,000 0,621
15000-20000 9,976 15,000 2,530
20000-25000 | 6,536 5,000 0,361
25000-35000 7,568 - 9,000 0,271
> 35000 2,408 3,000 0,146
4,385

Como xz = 4,385 < x20,95;6 = 12,59, a hip6tese Ho ndo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.

Conclusao: No nivel de significancia de 5% nao hé razdo para rejeitar a hipdtese de que

os tempos para falhas dos transformadores de 230 kV seguem uma distribuicao Weibull.
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5.2.4 - Transformadores de 525 kV —- Tempo para falhas

1,00
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Figura 5.11 — Distribuicao Weibull

Probability-Probability Plot of TF525 (MTBF.STA)
Distribution: Lognormal (1,558; 8,293)
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Figura 5.12 — Distribuicdo Log-Normal
Probability-Probability Plot of TF5256 (MTBF.STA)
Distribution: Exponential (8863,628)
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Figura 5.13 — Distribuicdo Exponencial
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Tabela 5.10 - Resumo das provas de aderéncia
Funcio QQ gl QQc¢; KS n KSc: | Resultado
Weibull 1,577 4 9,49 0,059 57 0,180 OK
Log-Normal 7,576 3 7,82 0,121 57 0,180 OK
Exponencial 6,187 3 7,82 0,068 57 0,180 OK

Em funcao dos resultados da Tabela 5.10, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcio Weibull. Note-se que apesar das trés fungdes nédo po-

derem ser rejeitadas, a que melhor adere é a Weibull:

Hipotese Ho = “Os tempos para falhas dos transformadores de 525 kV seguem uma

distribuicdo Weibull com  =0.76 e n= 8125,0".

Tabela 5.11 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Fregiiéncia Freqgiiéncia %  |Freqiiéncia % acumulada| y _ la—b|
t (horas) tedrica | empirica| tedrica | empirica | teérica (a) |empirica (b)

<6666 34,314 33,000 0,602 | 0,579 0,602 0,579 0,023
6666-13333 | 11,058 9,000 [ 0,194 0,158 0,796 0,737 0,059
13333-20000 5,586 7,000 0,098 0,123 0,894 0,860 0,034
20000-26666 3,192 5,000 0,056 | 0,088 0,950 0,947 0,003
26666-33333 1,824 2,000 0,032 0,035 0,982 0,982 0,000
> 33333 1,026 1,000 0,018 0,018 1,000 1,000 0,000

Como KS = 0,059 < KSs; = 0,180, a hipétese Ho néo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.
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Tabela 5.12 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?

t (horas) tedrica (a) empirica (b) a
< 6666 34,314 33,000 0,050
6666-13333 11,058 9,000 0,383
13333-20000 5,586 7,000 0,358
20000-33333 5,016 7,000 0,785
> 33333 1,026 1,000 0,001
1,577

Como ¥* = 1,577 < %%0954 = 9,49, a hipétese Ho nio pode ser rejeitada ao nivel

de significancia de 5%.

Conclusao: No nivel de significincia de 5% nao ha razio para rejeitar a hipétese de que

os tempos para falhas dos transformadores de 525 kV seguem uma distribuicdo Weibull.
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5.2.5 - Linhas de 230 kV - Tempo de reparo curto

Probability-Probability Plot of LT230 (TMRL.STA)}
Distribution: Weibuli (0,57; 2,328)
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Figura 5.14 — Distribuicdo Weibull
Probability-Probability Plot of LT230 (TMRL.STA)
. Distribution: Lognormal (1,296; 0,198)
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Figura 5.15 — Distribuicao Log-Normal
Probability-Probability Plot of LT230 (TMRL.STA)
Distribution: Exponential (3,78)
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Figura 5.16 — Distribui¢do Exponencial
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Tabela 5.13 - Resumo das provas de aderéncia
Funcéo QQ gl QQcr KS n KSc: | Resultado
Weibull 15,459 9 16,92 0,054 586 | 0,056 OK
Log-Normal 18,976 9 16,92 0,049 586 | 0,056 Nio
Exponencial 56,56 9 16,92 0,111 586 | 0,056 Nio

Em funcéo dos resultados da Tabela 5.13, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da fungao Weibull:

Hipétese Ho = “Os tempos de Reparo Curto das linhas de 230 kV seguem uma distribu-
icdo Weibull com § = 0,570 ¢ n = 2,328”.

Tabela 5.14 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqiiéncia Freqiiéncia % | Freqiiéncia % acumulada |, _ la=b]
t (minutos)| tedrica | empirica | tedrica |empirica| teérica (a) |empirica (b)

<1 301,790 | 306,000 0,515 0,522 0,515 0,522 0,007
2 90,830 | 103,000 0,155 0,176 0,670 0,698 0,028
3 55,670 | 71,000 0,095 0,121 0,765 0,819 0,054
4 38,090 | 31,000 0,065 0,053 0,830 0,872 | 0,042
5 29,300 | 22,000 0,050 0,038 0,880 0,910 0,030
6 20,510 | 12,000 0,035 0,020 0,915 0,930 { 0,015 -
7 17,580 | 11,000 0,030 0,019 0,945 0,949 0,004
8 11,720 | 11,000 0,020 0,019 0,965 0,968 0,003
9 11,720 | 12,000 0,020 0,020 0,985 0,988 | 0,003
10 8,790 7,000 0,015 0,012 1,000 1,000 | 0,000

Como KS = 0,054 = KSsg6 = 0,056, a hipétese Ho poderia ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.
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Tabela 5.15 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Fregiiéncia (a-b)?
t (horas) teérica (a) empirica (b) a
<1 301,790 306,000 0,059
2 90,830 103,000 1,631
3 55,670 71,000 4,221
4 38,090 31,000 1,320
5 29,300 22,000 1,819
6 20,510 12,000 3,531
7 17,580 11,000 2,463
8 11,720 11,000 0,044
9 11,720 12,000 0,007
10 8,790 7,000 0,365
15,459

Como %* = 15,459 < %0050 = 16,92, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao

nivel de significancia de 5%.

Conclusao: A hipétese Ho poderia ser rejeitada pelo teste de Kolmogorov-Smirnov ao
nivel de significincia de 5%, porém, nio pode ser rejeitada pelo teste do ¥ Por outro
lado, pela tabela 5.13 observamos que néo existe outra op¢do melhor que a distribuicio
Weibull. Portanto, assumiremos que a duracdo dos tempos de reparo curto das linhas de

~ 230 kV segue uma distribuicio Weibull.
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5.2.6 - Linhas de 525 kV - Tempo de reparo curto

Probability-Probability Piot of LT525 (TMRL.STA)
Distribution: Weibull (0,78; 2,629)
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Figura 5.17 — Distribuicao Weibull
Probability-Probability Plot of LT525 (TMRL.STA)
Distribution: Lognormal (1,298; 0,336}
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Figura 5.18 — Distribuigdo Log-Normal
Probability-Probability Plot of LT525 (TMRL.STA)
Distribution: Exponential (2,785)
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Tabela 5.16 - Resumo das provas de aderéncia
Funcio QQ gl QQc¢; KS n KSc: | Resultado
Weibull 16,349 9 16,92 0,059 284 0,081 OK
Log-Normal 21,394 16,92 0,055 284 0,081 Nio
Exponencial 18,230 14,07 0,076 284 0,081 Nao

Em func¢ao dos resultados da Tabela 5.16, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcao Weibull:

Hipétese Ho = “Os tempos de Reparo Curto das linhas de 525 kV seguem uma distribu-
icdo Weibull com f = 0,780 ¢ n=2,629".

Tabela 5.17 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqiiéncia Freqiiéncia % | Freqiiéncia % acumulada | _ la—b]
t (minutos)| tedrica | empirica | tedrica |empirica| teérica (a) |empirica (b)
<1 113,600 | 120,000 0,400 0,423 0,400 0,423 0,023
2 53,960 | 52,000 0,190 0,183 0,590 0,606 0,016
3 35,500 | 46,000 0,125 0,162 0,715 0,768 0,053
4 24,140 | 24,000 0,085 0,085 0,800 0,852 0,052
5 17,040 19,000 0,060 0,067 0,860 0,919 0,059
6 12,780 4,000 0,045 0,014 0,905 0,933 0,028
7 9,940 5,000 0,035 0,018 0,940 0,951 0,011
8 7,100 2,000 0,025 0,007 0,965 0,958 0,007
9 5,680 7,000 0,020 0,025 0,985 0,982 0,003
10 4,260 5,000 0,015 0,018 1,000 1,000 0,000

Como KS = 0,059 < KSjs; = 0,081, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao

nivel de significdncia de 5%.
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Tabela 3.18 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?
t (horas) tedrica (a) empirica (b) a
<1 113,600 120,000 0,361
2 53,960 52,000 0,071
3 35,500 46,000 3,106
4 24,140 24,000 0,001
5 17,040 19,000 0,225
6 12,780 4,000 6,032
7 9,940 5,000 2,455
8 7,100 2,000 3,663
9 5,680 7,000 0,307
10 4,260 5,000 0,129
16,349

Como 2 = 16,349 = y%.0s.0 = 16,92, a hipétese Ho poderia ser rejeitada ao ni-

vel de significincia de 5%.

Conclusao: A hipétese Ho poderia ser rejeitada pelo teste do x* a0 nivel de significan-

cia de 5%, porém, nao pode ser rejeitada pelo teste de Kolmogorov-Smirnov. Por outro

lado, pela Tabela 5.16 observamos que n@o existe outra op¢ao melhor que a distribui¢ao

Weibull. Portanto, assumiremos que a duragio dos tempos de reparo curto das linhas de

230 kV seguem uma distribuicdo Weibull.
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5.2.7 - Transformadores de 230 kV - Tempo de reparo curto

Probability-Probability Plot of TF230 (TMRL.STA) .
Distribution: Weibull (1,9; 5,287)
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Figura 5.20 — Distribuigdo Weibull
Probability-Probability Plot of TF230 (TMRL.STA)
Distribution: Lognormal (0,617; 1,395)
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Figura 5.21 — Distribuicao Log-Normal
Probability-Probability Plot of TF230 (TMRL.STA)
Distribution: Exponentiai (4,686)
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Tabela 5.19 - Resumo das provas de aderéncia
Funcio QQ gl QQc: KS n KSc: | Resultado
Weibull 10,618 14,07 0,076 98 0,137 OK
Log-Normal 18,085 16,92 0,115 98 0,137 Nio
Exponencial 35,36 7 14,07 0,237 98 0,137 Nao

Em funcao dos resultados da Tabela 5.19, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcdo Weibull:

Hipétese Ho = “Os tempos de Reparo Curto dos transformadores de 230 kV seguem

uma distribuicdo Weibull com = 1.900 ¢ n=5,287".

Tabela 5.20 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de

Freqiiéncia

Freqiiéncia %

Freqiiéncia % acumulada

t (minutos)| tedrica |empirica| teérica |empirica | tedrica (a) |empirica (b) D =la-b|
<1 4,410 | 6,000 0,045 0,061 0,045 0,061 | 0,016
2 10,780 | 10,000 0,110 0,102 0,155 0,163 | 0,008
3 14,210 | 19,000 0,145 0,194 0,300 0,357 | 0,057
4 16,170 | 18,000 0,165 0,184 0,465 0,541 | 0,076
5 14,700 | 7,000 0,150 0,071 0,615 0,612 | 0,003
6 13,230 | 16,000 0,135 0,163 0,750 0,776 | 0,026
7 9,800 | 7,000 0,100 0,071 0,850 0,847 | 0,003
8 7,350 | 11,000 0,075 0,112 0,925 0,959 | 0,034
9 4,410 | 3,000 0,045 0,031 0,970 0,990 | 0,020
10 2,940 | 1,000 0,030 0,010 1,000 1,000 | 0,000

Como KS = 0,076 < KSes = 0,137, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.
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Tabela 5.21 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?
t (horas) teérica (a) empirica (b) a

<2 15,190 16,000 0,043
3 14,210 19,000 1,615
4 16,170 18,000 0,207
5 14,700 7,000 4,033
6 13,230 16,000 0,580
7 9.800 7,000 0,800
8 7,350 11,000 1,813
>8 7,350 4,000 1,527
10,618

Como Xz = 10,618 < %2595 = 14,07, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao

nivel de significancia de 5%.

Conclusao: No nivel de significancia de 5% ndo ha razao para rejeitar a hipdtese de que

os tempos de reparo curto dos transformadores de 230 kV seguem uma distribui¢do

Weibull.
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5.2.8 - Transformadores de 525 kV — Tempo de reparo curto

Probability-Probability Plot of TF525 (TMRL.STA) .
Distribution: Weibull (1,86; 5.7)
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Figura 5.23 — Distribuicao Weibull
Probability-Probability Plot of TF525 (TMRL.STA)
Distribution: Lognarmal (0,835; 1,41)
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Tabela 5.22 - Resumo das provas de aderéncia
Fungéo QQ gl QQc; KS n KSc: [ Resultado
Weibull 0,500 7,815 0,074 22 0,285 OK
Log-Normal 3,694 3 7,815 0,164 22 0,285 OK
Exponencial 8,448 3 7,815 0,231 22 0,285 Nao

Em funcéo dos resultados da Tabela 5.22, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcao Weibull. Note-se que apesar de ndo poderem ser rejei-

tadas duas funcdes, a Weibull € a que melhor adere:

Hipotese Ho = “Os tempos de Reparo Curto dos transformadores de 525 kV seguem

uma distribuicao Weibull com B = 1.860 e n=5,700".

Tabela 5.23 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqiiéncia Freqiiéncia % | Freqiiéncia % acumulada|p _ la—b|
t (minutos)| tedrica | empirica | tedrica |empirica| tedrica (a) |empirica (b)
<1 0,990 2,000 0,045 0,091 0,045 0,091 0,046
2 2,200 1,000 0,100 0,045 0,145 0,136 - { 0,009
3 2,970 4,000 0,135 0,182 0,280 0,318 0,038
4 3,300 3,000 0,150 0,136 0,430 0,455 0,025
5 3,300 3,000 0,150 0,136 0,580 0,591 0,011
6 2,860 1,000 0,130 0,045 0,710 0,636 0,074
7 2,420 5,000 0,110 0,227 0,820 0,864 0,044
8 1,760 0,000 0,080 0,000 0,900 0,864 0,036
9 1,320 1,000 0,060 0,045 0,960 0,909 0,051
10 0,880 2,000 0,040 0,091 1,000 1,000 0,000

Como KS = 0,074 < KS», = 0,285, a hipétese Ho nao pode ser rejeitada ao ni-

vel de significincia de 5%.
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Tabela 5.24 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?
t (horas) tedrica (a) empirica (b) T a
<3 6,160 7,000 0,115
4-5 6,600 6,000 0,055
6-7 5,280 6,000 0,098
>7 3,960 3,000 0,233

0,500

Como xz = 0,500 < x20,95;3 = 7,815, a hipdtese Ho nao pode ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.

Conclusao: No nivel de significdncia de 5% nao ha razao para rejeitar a hipdtese de que

os de reparo curto dos transformadores de 525 kV seguem uma distribuicio Weibull.
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5.2.9 - Linhas de 230 kV — Tempo de reparo longo

Probability-Probability Plot of LT230 (TMRG.STA)
Distribution: Weibull (0,898; 61,731)
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Figura 5.26 — Distribuicdo Weibull
Probability-Probability Plot of LT230 (TMRG.STA)
Distribution: Lognormal {0,997; 3,586)
1,00 .
590
) é.’?f’p
§ o075 @00
5 g® o
a &
B
©
o
>
£ 0,50
1
£
3
B
g
g- 0,25
u
/"/‘
0,00
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Theoretical cumulative distribution
Figura 5.27 — Distribui¢ao Log-Normal
Probability-Probability Plot of LT230 (TMRG.STA)
Distribution: Exponential (65,866)
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Tabela 5.25 - Resumo das provas de aderéncia
Funcao QQ gl QQc¢; KS n KSc:  [Resultado
Weibull 64,937 6 12,59 0,291 127 0,121 Nio
Log-Normal 15,687 5 11,07 0,105 127 0,121 Nio
Exponencial 76,12 6 12,59 0,185 127 0,121 Nio

Em funcéo dos resultados da Tabela 5.25, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcdo Log-Normal. Observe-se que apesar das trés funcdes

terem sido parcialmente recusadas, a que melhor adere € a Log-Normal:

Hipotese Ho = “Os tempos de Reparo Longo das linhas de 230 kV seguem uma distri-

buigido Log-Normal com 6 =0,997 ¢ p =3,586".

Tabela 5.26 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqiiéncia Fregiiéncia % | Freqiiéncia % acumulada |y _ Y
t (minutos)| teérica | empirica | te6rica |empirica| teérica (a) |empirica (b)

11-50 | 69,711 83,000 0,549 0,654 | 0,549 0,654 0,105
50-89 | 31,180 | 25,000 0,246 0,197 0,794 0,850 0,056
89-128 | 12,421 6,000 0,098 0,047 0,892 0,898 0,005
128 — 167 6,084 2,000 0,048 0,016 0,940 0,913 0,027
167 — 206 3,042 1,000 0,024 0,008 0,964 0,921 0,043
206 — 245 1,774 3,000 0,014 0,024 0,978 0,945 0,033
245 - 284 1,014 2,000 0,008 0,016 0,986 0,961 0,025
284 -323 0,760 1,000 0,006 0,008 0,992 0,969 0,024
323 -362 0,507 2,000 0,004 0,016 0,996 0,984 0,012
> 362 0,507 2,000 0,004 0,016 1,000 1,000 0,000

Como KS = 0,105 < KSj,7 = 0,121, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao nivel de

significancia de 5%.
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Tabela 5.27 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?
t (horas) tedrica (a) empirica (b) a

11-50 69,711 83,000 2,533
50 -89 31,180 25,000 1,225
89 - 128 12,421 6,000 3,319
128 — 167 6,084 2,000 2,741
167 - 284 5,830 6,000 0,005
> 284 1,774 5,000 5,863
15,687

Como %° = 15,687 > ')(‘20,95;5 = 11,07, a hipétese Ho € rejeitada ao nivel de signi-

ficincia de 5%:

Conclusio: A hipétese Ho foi rejeitada pelo teste do x> ao nivel de significincia de 5%,
porém, ndo pode ser rejeitada pelo teste de Kolmogorov-Smirnov. Por outro lado, pela
Tabela 5.25 observa-se que a funcdo que melhor adere € Log-Normal. Portanto, assumi-
remos que a duracdo dos tempos de reparo longo das linhas de 230 kV seguem uma

distribuicdo Ldg-Normal.
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5.2.10 - Linhas de 525 kV — Tempo de reparo longo

Probabllity-Probability Plot of LT525 (TMRG.STA)
. Distribution: Weibull (0,796; 54,875)

Theoretical cumulative distribution
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Figura 5.29 - Distribui¢cdo Weibull
Probability-Probability Plot of LT525 (TMRG.STA)
Distribution: Lognormal (1,112; 3,408)
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Figura 5.30 — Distribuicao Log-Normal
Probability-Probability Plot of LT525 (TMRG.STA)
Distribution: Exponential (64,792)
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Tabela 5.28 - Resumo das provas de aderéncia
Fungéo QQ gl QQc, KS n KSc: | Resultado
Weibull 6,598 7,815 0,231 24 0,275 OK
Log-Normal 2,176 5,991 0,125 24 0,275 OK
Exponencial 5,474 5,991 0,202 24 0,275 OK

Em fungdo dos resultados da Tabela 5.28, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da fungdo Log-Normal. Observe-se que apesar das trés funcoes

ndo poderem ser rejeitadas, a que melhor adere € a Log-Normal:

Hipoétese Ho = “Os tempos de Reparo Longo das linhas de 525 kV seguem uma distri-

buigdo Log-Normal com o= 1,112 ¢ p = 3,408”.

Tabela 5.29 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqiiéncia Freqiiéncia % Freqiiéncia % acumulada D =|a—b
t (minutos)| tedrica | empirica | tedrica |empirica| tedrica (a) |empirica (b)

11-60 | 13,988 | 17,000 0,583 0,708 0,583 0,708 | 0,125
60 - 109 6,036 3,000 0,251 0,125 0,834 0,833 | 0,001
109 - 158 2,060 1,000 0,086 0,042 0,920 0,875 | 0,045
158 — 207 0,862 0,000 0,036 0,000 0,956 0,875 | 0,081
207 - 256 0,479 1,000 0,020 0,042 0,976 0,917 { 0,059
256 - 305 0,287 0,000 0,012 0,000 0,988 0,917 | 0,071
305 - 354 0,144 1,000 0,006 0,042 0,994 0,958 | 0,036
> 354 0,144 1,000 0,006 0,042 1,000 1,000 | 0,000

Como KS = 0,125 < KSy4 = 0,275, a hip6tese Ho nao pode ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.
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Tabela 5.30 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?
t (horas) tedrica (a) empirica (b) a
11-60 13,988 17,000 0,649
60 — 109 6,036 3,000 1,527
> 109 3,976 4,000 0,000
2,176

Como x2 =2,176 < x20,95;2 = 5,991, a hip6tese Ho ndo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.

Conclusao: No nivel de significancia de 5% nao ha razdo para rejeitar a hip6tese de que

os tempos de reparo longo das linhas de 525 kV, seguem uma distribuicao Log-Normal.
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5.2.11 - Transformadores de 230 kV — Tempo de reparo longo

Probability-Probability Plot of TF230 (TMRG.STA) .
Distribution: Weibull (1,005; 64,332)
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Figura 5.32 — Distribuigcdo Weibull
Probability-Probability Plot of TF230 (TMRG.STA)
Distribution: Lognarmal {0,964; 3,663)
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Figura 5.33 — Distribui¢cdo Log-Normal
Probability-Probability Plot of TF230 (TMRG.STA)
Distribution: Exponential (64,185)
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Figura 5.34 — Distribuigdo Exponencial
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Tabela 5.31 - Resumo das provas de aderéncia
Fungéo QQ gl QQc; KS n KSc: | Resultado
Weibull 13,066 9,488 0,156 81 0,151 Niao
Log-Normal 6,160 9,488 0,054 81 0,151 OK
Exponencial 13,504 9,488 0,152 81 0,151 Nao

Em funcdo dos resultados da Tabela 5.31, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcido Log-Normal:

Hipoétese Ho = “Os tempos de Reparo Longo dos transformadores de 230 kV seguem

uma distribuicao Log-Normal com 6 = 0,964 ¢ = 3,663”.

Tabela 5.32 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqiiéncia Freqiiéncia % | Freqiiéncia % acumulada |y _ la—bl
t (minutos)| teérica | empirica | tedérica |empirica | tedrica (a) |empirica (b)

11-60 | 49,635 54,000 0,613 0,667 0,613 0,667 0,054
60-109 | 18,593 10,000 0,230 0,123 0,842 0,790 0,052
109 — 158 6,790 . 8,000 0,084 0,099 0,926 0,889 0,037

158 — 207 2,910 3,000 0,036 0,037 0,962 0,926 0,036 -
207 - 256 1,455 2,000 0,018 0,025 0,980 0,951 0,029

256 - 305 0,808 3,000 0,010 0,037 0,990 0,988 0,002 -
305 - 354 0,485 0,000 0,006 0,000 0,996 0,988 0,008
> 354 0,323 1,000 0,004 0,012 1,000 1,000 0,000

Como KS = 0,054 < KSg; = 0,151, a hip6tese Ho ndo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.
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Tabela 5.33 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?
t (horas) tedrica (a) empirica (b) a

11-60 49,635 54,000 0,384
60 — 109 18,593 10,000 3,971
109 - 158 6,790 8,000 0,215
158 - 305 5,174 8,000 1,544
> 305 0,808 1,000 0,045
6,160

Como y* = 6,160 < y%09s.4 = 9,488, a hip6tese Ho ndo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significincia de 5%.

Conclusio: No nivel de significancia de 5% ndo hé razao para rejeitar a hipétese de que
os tempos de reparo longo dos transformadores de 230 kV, seguem uma distribuicao
Log-Normal.
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5.2.12 - Transformadores de 525 kV — Tempo de reparo longo

Probability-Probability Plot of TF526 (TMRG.STA)
Distribution: Weibull (0,941; 116,474) -
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Figura 5.35 — Distribuicao Weibull
Probability-Probability Plot of TF526 (TMRG.STA)
Distribution: Lognormal (1,231; 4,157)
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Figura 5.36 — Distribuicdo Log-Normal
Probability-Probability Plot of TF525 (TMRG.STA)
Distribution: Exponential (119,857)
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Figura 5.37 — Distribui¢io Exponencial
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Tabela 5.34 - Resumo das provas de aderéncia
Funcdo QQ gl QQcr KS n KSc: | Resultado
Weibull 7,814 4 9,488 0,207 28 0,252 OK
Log-Normal 6,101 3 7,815 0,160 28 0,252 OK
Exponencial 6,950 3 7,815 0,197 28 0,252 OK

Em funcdo dos resultados da Tabela 5.34, listamos abaixo, de forma detalhada,

os testes de aderéncia da funcdo Log-Normal. Note-se que apesar das trés fungoes nédo

poderem ser rejeitadas, a que melhor adere € a Log-Normal:

Hipotese Ho = “Os tempos de Reparo Longo dos transformadores de 525 kV seguem

uma distribui¢ao Log-Normal com ¢ = 1,231 e p =4,157".

Tabela 5.35 - Teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov

Faixa de Freqiiéncia Freqiiéncia % | Freqgiiéncia % acumulada |, _ la—b|
t (minutos)| teérica | empirica | teérica | empirica | tedrica (a) |empirica (b)

11-60 | 12,798 | 13,000 0,457 0,464 0,457 0,464 0,007
60 - 109 6,539 3,000 0,234 0,107 0,691 0,571 0,119
109 — 158 3,409 2,000 0,122 0,071 0,812 0,643 0,170
158 - 207 1,956 3,000 0,070 0,107 0,882 0,750 0,132
207 - 256 1,285 2,000 0,046 0,071 0,928 0,821 0,107
256 - 305 0,894 2,000 0,032 0,071 0,960 0,893 0,067
305 -354 0,615 2,000 0,022 0,071 0,982 0,964 0,018
> 354 0,503 0,018 0,036 1,000 1,000 0,000

1,000

Como KS = 0,170 < KSzs = 0,252, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significancia de 5%.
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Tabela 5.36 - Teste de aderéncia Qui-quadrado

Faixa de Freqiiéncia (a-b)?
t (horas) tedrica (a) empirica (b) a
11-60 . 12,798 13,000 0,003
60 - 109 6,539 3,000 1,915
109 - 207 5,365 5,000 0,025
> 207 3,297 7,000 4,158
6,101

Como %° = 6,101 < x%09s3 = 7,815, a hipétese Ho ndo pode ser rejeitada ao ni-

vel de significdncia de 5%.

Conclusao: No nivel de significancia de 5% nao hé razio para rejeitar a hipétese de que

os tempos de reparo longo dos transformadores de 525 kV, seguem uma distribuicéo

Log-Normal.
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5.2.13 - Resumo
Apresentamos, na Tabela 5.37 a seguir, o resumo das distribui¢oes obtidas.
Tabela 5.37 — Distribuigoes por grupo e variavel
GRUPO VARIAVEL Weibull | Log-Normal | Exponencial
Tempo para falhas -
Linhas de 230 kV [Tempo de reparo curto -
Tempo de reparo longo -
Tempo para falhas -
Linhas de 525 kV [Tempo de reparo curto KS
Tempo de reparo longo QQ/KS
Tempo para falhas KS
Transformadores [Tempo de reparo curto -
de 230 kV Tempo de reparo longo -
Tempo para falhas QQ/KS
Transformadores [Tempo de reparo curto : 8o KS
de 525kV  [Tempo de reparo longo QQ/KS QQ/KS

Considerando os resultados obtidos, e com vistas a manter certa uniformidade,

vamos adotar a distribui¢io Weibull para todos os “Tempo para falhas” e “Teinpo de

reparo curto” e a distribuigdo Log-Normal para todos os “Tempo de reparo longo”.

5.3 — Estimacio paramétrica

A partir da definicdo do tipo de distribuigdo para cada grupo e variavel, a tarefa

agora consiste em determinar individualmente, para cada linha e transformador, os pa-

rametros tipicos da distribuigao.

A funcao Distribui¢io de Probabilidades Weibull tem a forma:

(t) = E(i

B-1
) e-(f/ n)p ,
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onde P ¢ n devem ser maiores que zero e sdo chamados de pardmetro de forma e para-
metro de escala, respectivamente. Tais pardmetros foram levantados individualmente,
para cada linha de transmissao e transformador, para as varidveis tempo para falhas e

tempo de reparo curto.

E a funcdo Distribui¢ao de Probabilidades Log-Normal tem a forma:

» 1 —(logt-p)2/2¢5°
f(t) = —— c,
to2n e
Nesta distribuicdo o logaritmo da varidvel aleat6ria € uma distribui¢do normal
com média p e desvio padrdo 6. A média e o desvio padrao dos logaritmos dos tempos

de reparo longo individuais, foram os pardmetros levantados.

5.4 - Demais dados necessarios ao modelo

Além dos pardmetros das distribuiges para os tempos para falhas, reparo curto
e reparo longo, o modelo proposto necessita das remuneragdes anuais asseguradas de
cada linha e transformador, bem como de suas relagdes entre niimero de falhas curtas ¢

falhas longas.

As remuneracOes anuais asseguradas sdo necessérias para o célculo das penali-
dades enquanto que a propor¢ao entre falhas curtas e longas € utilizada durante a simu-
lacdo Monte Carlo para definir de forma conveniente o tipo de falha quando de sua o-

corréncia.

Desta forma, sumarizamos na tabela abaixo os pardmetros levantados, adicio-

nado aos demais dados de entrada, necessarios ao modelo:

Tabela 5.38 - Parametros e dados de entrada para a simulacdo Monte Carlo

identificacdo PB L/(L+G) Ua Ub La Lb Gm Gdp
TF 230 A 194.760,00] 0,333| 4,96E-04] 0,8387] 0,0032{ 2,7254, 2,7873 0,3959
LT 230 A 2.567.280,00f 0,649 7,85E-03] 0,6808 0,4878| 0,8655f 3,6150] 1,2372
TF 525 A 1.208.400,00{ 0,000[ 2,26E-10] 2,0222f - - 2,5720| 0,2304
LT 525 A 6.219.480,00, 0,704!5,91E-04] 0,9184] 0,3726] 1,0414] 3,3855| 1,1112
LT 525 B 6.219.480,00f 0,931 7,33E-031 0,6398[ 0,2487} 1,2208] 5,3107] 0,6944
LT525C 4.805.400,00 0,923 6,75E-05] 1,1757| 0,3641] 1,0765] 5,5686] 0,5830
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LT 525D 4.731.000,00, 1,000| 4,94E-03| 0,6678] 0,3873] 1,0345 - -
LT 2308B 1.852.440,00] 0,872 1,39E-03] 0,8766| 0,1353] 1,6240] 4,0443] 1,3799
LT 525 E 1.647.600,00, 0,833] 1,56E-04] 1,0101j 0,1480; 1,5057| 3,0516] 0,6834
LT230C 1.349.280,00] 0,889 9,57E-04{ 0,8199| 0,6329| 0,9906| 5,3906| 0,7898
LT 230D 1.765.920,00{ 0,720 7,80E-04] 0,8655| 0,5862| 0,9314] 3,3787] 1,1385
LT 230 E 1.764.000,00{ 0,732) 1,13E-03] 0,8551] 0,3449] 1,2500{ 4,7556{ 1,0594
TF 525 M 815.880,00 0,400| 1,37E-09] 2,0714] 0,0029] 4,6917| 5,4021] 0,8184
LT 230 F 1.221.120,00] 0,571] 4,40E-04| 0,9334| 0,3115] 1,1854] 3,7898 1,2820
LT230G 2.019.840,00{ 0,611} 5,54E-03| 0,6340| 0,4488[ 0,9511| 3,1396] 0,4820
TF2308 298.320,00 0,500{ 1,95E-08] 1,8746] 0,0073| 3,4896| 2,6994| 0,3868
TF230C 298.320,00 0,400 2,10E-05| 1,0902} 0,0010| 4,6970 3,2455| 0,8003
TF 230 D 298.320,00 1,000[ 3,73E-06] 1,2366] 0,0017] 3,3487| - -
TF 230 E 316.440,00( 0,667] 3,79E-03| 0,5995| 0,0112f 2,3962| 5,4111] 0,8350
TF 525 B 1.208.400,00 0,200; 3,97E-07] 1,5019] 0,0640{ 1,8338| 5,7112[ 1,0108
TF 525 C 1.208.400,00; 0,250) 3,36E-07| 1,5890] 0,3319| 1,1851| 5,6736] 0,9444
LT 525 F 3.885.960,00; 0,933| 1,15E-02] 0,6073| 0,8021] 0,7659 5,9660] 0,5166
LT230H 871.440,00 0,727| 2,73E-03] 0,6849 0,3843| 1,2988| 5,3702| 0,8576
LT 230 | 877.200,00{ 0,833} 1,09E-05| 1,2917] 0,4512] 1,0990] 3,3307| 0,4526
LT 230 J 1.611.400,00, 1,000| 2,05E-03{ 0,7074| 0,7353( 1,0377] - -
LT 230 K 2.118.840,00f 0,864] 6,69E-05| 1,1652] 1,1314| 0,7988] 5,5260 1,1749
TF 230 F 194.760,00] 0,667| 1,06E-08] 1,7721] 0,0032[ 2,7254] 5,0546; 0,7478
TF 230G 194.760,00] 1,000 1,90E-09| 1,8951] 0,0151} 2,0311 - -
TF 230 H 194.760,00]  1,000{ 3,64E-07| 1,7930] 0,3319] 1,1851 - -
LT 230 L 574.440,00; 1,000 4,69E-04] 0,8668] 0,9257| 0,7875 - -
TF 525D 1.208.400,00] 0,250| 2,67E-04| 0,8788| 0,0614| 1,4835] 2,6994 0,3868
TF 525 E 1.208.400,00, 0,333| 3,01E-02] 0,4235 0,0151] 2,0311] 2,7272] 0,4339
LT 230 M %] 1.186.680,00| 0,875| 1,56E-03| 0,7703] 1,8206) 1,0791] 5,2811] 1,2122
LT 230N 1.186.200,00, 0,750} 1,53E-04] 0,9729] 0,3787 1,2389) 5,106 1,2967
LT2300 1.234.440,00{ 0,692| 1,15E-04{ 1,0575] 0,9054] 0,6840, 5,0545 0,7508
LT 230 P 3.130.800,00 0,909 1,62E-03] 0,7600; 0,4017| 1,0442{ 2,8039 0,3763
LT230Q 1.210.560,00] 0,964] 1,54E-02| 0,5496] 0,1898| 1,5925| 2,7383] 0,3994
LT230R 879.600,00; 0,714} 1,97E-04{ 0,9183] 0,0996{ 4,0058] 2,8466] 0,5318
LT230S 1.963.920,00, 0,913| 2,38E-05| .1,2827| 1,1795] 0,7377] 4,1576] 1,2896
LT230T 1.964.880,00] 0,800f 4,16E-04{ 0,9597 0,7705[ 0,8804] 3,5009, 1,2395
TF 525 F 968.760,00{ 0,429] 4,82E-06] 1,3891] 0,2835| 1,0932| 5,3118] 1,0450
TF 2301 279.480,00 0,667| 2,25E-04| 1,0224] 0,0253] 2,4488] 4,9827; 0,9473
TF 230 J 279.480,00[  0,500[ 2,92E-05[ 1,2463] 0,0264] 2,0047] 4,6793] 0,9907
TF 230 K 279.480,00; 0,571| 3,54E-05] 1,2640, 0,0250] 1,9042] 4,2547| 0,6247
LT 525 G 6.963.840,00{ 0,892 2,36E-03| 0,7790, 0,4312 1,0109, 5,1322| 0,7787
LT 625 H 3.481.320,00; 0,660{ 1,16E-02| 0,5484| 0,4719] 1,1619] 5,5577] 0,9647
TF 230 L 194.760,00] 0,560} 9,60E-03] 0,5897| 0,0405| 2,0775[ 3,5322| 1,2170
TF 230 M 194.760,00, 0,737| 5,16E-03| 0,6463] 0,0216, 2,4873 4,8771] 0,7841
LT230U 2.653.080,00; 0,845} 2,95E-03| 0,8213[ 0,3922| 0,8670] 3,7101} 0,7277
TF 230 N 291.000,00;  0,400| 2,92E-04] 0,8854] 0,0673] 2,0403] 2,7538 0,3470
LT 230V 744.120,001 0,846| 7,75E-04{ 0,8466| 0,4788] 1,0398 2,7006| 0,2990
LT 230 W 2.584.440,000 0,636| 2,61E-03] 0,7259| 0,7199] 0,7764] 3,4163] 0,9615
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LT 230 X 2.210.960,00 0,839 4,67E-03| 0,7385] 0,5268| 0,9406{ 3,7525 1,0647
TF 525G 1.113.480,00] 0,250} 1,91E-09) 2,0061] 0,2509| 0,9860] 3,7962] 1,2320
TF 525 H 1.113.480,00[ 0,143} 1,79E-03| 0,6946{ 0,2102| 0,8852] 5,0652( 0,9037
TF 525 | 1.113.480,00f 0,875| 5,05E-03] 0,5984 0,0997| 1,4081} 2,6177] 0,2504
TF 525 J 1.113.480,00f 0,333| 1,18E-07] 1,8665 0,2835( 1,0932] 4,5288| 0,9999
LT 525 | 8.790.840,00[ 0,850] 1,08E-03] 0,8255] 0,4732] 0,7632] 4,9528] 0,7457
LT 525J 3.453.720,00] 0,700{ 1,34E-03| 0,7505| 0,0969 1,8600[ 6,2243| 0,1679
LT 525 K 458.220,00f 0,972 1,00E-02| 0,5966] 0,6245 1,0556| 2,8572 0,5070
LT 625 L 305.520,00{ 1,000] 1,21E-06| 1,4735 0,0611} 1,4124] - -
LT 525 M 305.520,00{ 0,000 1,41E-07] 1,7766] - - 5,2218] 1,2151
TF 2300 253.440,00{  0,000| 8,45E-04| 0,7377] - - 3,6997] 0,7454
TF 230 P 298.920,00 0,000| 7,04E-04 0,7252] - - 3,4861| 0,8886
TF 230 Q 253.440,00{  0,250; 7,11E-04] 0,7253] 0,3319 1,1851| 4,3734] 0,6928
TF 230 R 253.440,00] 0,333 6,57E-04| 0,7279] 0,3319] 1,1851] 3,4184] 0,9209
TF 230 S 280.920,00] 0,000} 2,00E-04| 0,9293 - - 3,7822] 1,1013
TF 525 K 1.208.400,00{ 0,400| 1,47E-04| 0,9107| 0,0614| 1,4835| 6,0101[ 0,3779
LT230Y 656.280,00 0,857| 3,20E-03| 0,6314] 0,5258 0,8319/ 3,4800[ 0,5281
LT 2302 515.160,00 0,714] 1,55E-06| 1,3870] 0,3607| 1,6821] 2,6938| 0,3268
TF230T 262.200,00{ 0,875[ 1,42E-04] 0,9550] 0,1178] 1,4459] 4,6214] 0,4842
TF 230 U 253.440,00]  0,500] 6,64E-08] 1,5321] 0,0614] 1,4835 2,9830, 0,5788
TF 230V 2563.440,00; 0,500 1,25E-03] 0,7111] 0,0614] 1,4835 2,6529] 0,3085
TF 230 W 279.120,00;  0,133| 6,25E-04] 0,8393] 0,2364| 0,9761| 3,6498 1,1092
LT 230 AA 2.003.880,00f 0,636[ 1,48E-03] 0,8187| 0,2986] 1,2410, 3,4152] 0,8844
LT 230 AB 1.006.680,00] 0,636| 1,26E-02] 0,5530[ 0,8221{ 0,6878[ 3,2836] 1,2409
LT 230 AC 1.005.720,00] 0,467 1,65E-03| 0,7530[ 0,5773] 0,8420[ 3,3183{ 0,5950
TF 230 X 274.080,00] 0,857| 5,93E-06( 1,2094] 0,2209{ 1,0184] 5,4335( 0,9035
TF230Y 226.320,00{ 0,600 3,53E-06] 1,2232] 0,0618] 1,5715 2,7749| 0,4146
TF 2307 274.080,00 0,000[ 2,19E-09] 2,0069 - - 4,8011] 0,8960
TF 230 AA 274.080,00f 0,000| 2,48E-09] 2,0476] - - 4,9350| 1,2389
TF 230 AB 226.320,00 0,000] 1,15E-04| 0,8712} - - 4,4001| 0,9930
LT 230 AD 936.960,00[ 0,864| 5,84E-04] 0,9030] 0,9345| 0,9851| 4,4244] 0,9833
LT 230 AE 1.780.200,00] 0,765| 3,31E-03{ 0,6849| 0,4267| 0,9225| 4,7427] 1,1076
LT 525N 1.737.720,00] 1,000} 2,69E-05| 1,1500] 0,1868} 1,7177| - -
TF 525 L 3.312.000,00{ 0,643] 5,67E-03] 0,7491f 0,0151] 2,0311} 3,4084| 0,6719
TF 230 AC 291.000,00{ 0,500 5,94E-03} 0,5692| 0,2890| 1,1918| 4,1268] 0,5515
TF 230 AD 256.200,00] 0,667| 5,72E-10] 2,2276| 0,2835 1,0932] 2,8890{ 0,5585
TF 230 AE 256.200,00] 1,000] 8,76E-10; 1,9581| 0,0672} 16792 - -
LT 230 AF 1.384.200,00] 0,760] 3,42E-03] 0,7158| 0,7338] 0,7248 5,4742] 1,0031
LT 230 AG 2565.720,00{ 0,200| 9,35E-07] 1,4324] 0,9511] 1,7961| 3,9152| 0,6581
LT 230 AH 720.600,00 0,846| 5,64E-04f 0,8555] 0,4996/ 0,8753! 5,3760] 0,9550
LT 230 Al 700.560,00 1,000; 1,12E-05{ 1,2619] 0,8541j 0,8556] - -
TF 230 AF 203.400,00f 1,000 3,66E-10] 2,0231} 0,0614] 1,4835 - -
TF 230 AG 203.400,00] 1,000) 2,36E-10; 1,9828] 0,4345] 1,3172] - -
TF 230 AH 203.400,00f 0,333} 2,94E-06] 1,2703] 0,0640[ 1,8338| 6,0821] 0,2807
TF 230 Al 194.760,00{ 0,333} 2,69E-06] 1,2789| 0,0640; 1,8338] 5,4144| 0,8475
TF 230 AJ 204.480,00f 1,000 5,75E-10} 1,9790{ 0,4345] 13172} - -
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LT 230 AJ 876.720,00f 0,769} 8,05E-03] 0,5746] 0,4263] 0,9685| 5,7898] 0,2692
LT 5250 5.057.520,00, 0,938 8,04E-05] 1,0990| 0,3829 0,9238] 2,6529 0,3085
Onde:

Identificacdo — Identificagdo da linha ou transformador;

PB — Remunerac¢do anual assegurada;

L/(L+G) — Rela¢io entre o nimero de falhas curtas e o niimero de falhas total;

Ua — Pardmetro de escala da distribui¢ao Weibull para os tempos para falhas;

Ub — Pardmetro de forma da distribuicdo Weibull para os tempos para falhas;

La — Pardmetro de escala da distribuicdo Weibull para os tempos de reparo curtos;

Lb — Parametro de forma da distribuicdo Weibull para os tempos de reparo curtos;

Gm — Média dos logaritmos dos tempos de reparo longo para a distribui¢do Log-

Nommal;

Gdp — Desvio padrio dos logaritmos dos tempos de reparo longo para a distribuigdo

Log-Normal;




CAPITULO 6

Avaliacao do risco de empresas de transmissao

6.1 - Introducao

A reestruturagio do setor de energia elétrica no Brasil levada a efeito a partir
de 1998, impds um processo de desverticalizagdo, separando os segmentos de geracio,
transmissdo e distribui¢do. A transmissao, devido a sua caracteristica de monopélio na-

tural, permaneceu regulada.

Assim, a exemplo do que vem sendo feito em diversos paises, a transmissdo
extrai sua renda pelo conceito de “Receita Assegurada”. Essa remuneragio, fixada pelo
Agente Regulador, visa propiciar a transmissora uma adequada remuneragéo para seus
ativos, bem como assegurar a recuperagao dos custos incorridos de manutengao e ope-

racao.

Porém, esta forma de remuneracao, isoladamente, tende a comprometer a qua-
lidade do servigo prestado, na medida em que ndo hé incentivo algum para que a dispo-

nibilidade dos ativos seja maximizada.

Por outro lado, o Operador do Sistema busca a obteng¢do de um ponto de ope-
ragdo de minimo custo ¢ a0 mesmo tempo seguro, o que implica na maximizagﬁoida
disponibilidade do sistema de transmissdo. Assim, nota-se que hia um conflito de inte-
resses implicito no modelo, e por esse motivo tem sido usual, por parte do Agente Re-

gulador, a inser¢ao do conceito de “Parcela Varidvel” da receita.

Com o prop6sito de estimular a manutencao da qualidade do servigo, parte da
receita obtida pela transmissora € dependente da disponibilidade verificada de seus ati-

vos. Quanto maior a disponibilidade, maior a renda global da transmissora.

De uma maneira geral, as empresas conseguem ter um bom controle sobre as in-
disponibilidades programadas, porém nao sobre as ndo programadas ja que estas depen-

dem fundamentalmente da concepcao inicial do projeto e do ambiente, sendo, portanto,



CAPITULO 6 - Avaliacio do risco de empresas de transmissio 85

aleatdrias. Desta forma, torna-se imperioso para as empresas transmissoras, o desenvol-
vimento de modelos que possibilitem a avaliagio desta parcela de risco, possibilitando

assim seu tratamento de forma adequada.

6.2 - Principais aspectos do modelo desenvolvido

No capitulo trés viu-se que a operagao do sistema de transmissdo pode ser re-
presentada por estados através de modelos de Markov, onde a cada instante, determina-

do equipamento pode estar disponivel ou indisponivel.

Para conferir maior precisdo ao modelo, dividiu-se o estado “indisponivel” em
trés sub-estados: “em manuten¢do”, “em falha curta”, “em falha longa”. O motivo
primordial da distincdo em falha curta e longa decorre do fato de que as primeiras sdo
de curta duragﬁb porém numerosas, caracteristica inversa as falhas longas, e a separagio
tem como base a necessidade ou nao da atuagdo da equipe de manutencdo no retorno a

operacao normal.

A seguir, viu-se que € possivel o tratamento analitico das varidveis implicitas
nos modelos de Markov através da Convolugao das fungdes densidade de probabilidade
das varidveis, porém, chegou-se a conclusao, devido a complexidade de tal tratamento,
que a melhor alternativa € a representacao da operac@o do sistema de transmissao atra-

vés da técnica de simulagio Monte Carlo.

Viu-se que os ingredientes da técnica de simulagdo Monte Carlo s@o basica-
mente uma varidvel aleatéria com sua distribuigio de probabilidade de ocorréncia € uma
seqiiéncia de niimeros randémicos, e o resultado se d4 em forma de um histograma, cu-
jas magnitudes de freqiiéncia normalizadas, sdo uma aproximagao da fungao densidade

de probabilidade de ocorréncia da varidvel em estudo.

As varidveis aleatfrias de interesse em nosso trabalho sdo os tempos de falha

curta e longa e tempos para falha.

A solugdo proposta para a obtencdo das distribui¢des de probabilidade de o-
corréncia, necessarias para operar o modelo, parte da “estimacdo nido paramétrica” por

familia de equipamentos: linhas de 230 kV, linhas de 525 kV, transformadores de 230
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kV e transformadores de 525 kV. A simplificacdo deste tratamento por familias deve-se
a necessidade estatistica de contar-se com uma amostra significativa de ocorréncias,
sem a qual ndo seria possivel proceder-se a estimacdo de forma a obter resultados confi-
aveis.

Com o passo anterior obtém-se a “forma” caracteristica das fungées distribui-
¢Oes de probabilidade de ocorréncia, e a analise das formas ficou circunscrita as distri-
buigdes “Weibull”, “Log-Normal” e “Exponencial” em virtude da maior proximidade,
verificada graficamente, aos dados do histérico de ocorréncias de dez anos de operagdo

do sistema de transmissdo da ELETROSUL, no qual o modelo se baseia.

A seguir, agora individualmente, foram definidos os parimetros préprios das
distribui¢bes de cada ativo de transmissao (linhas e transformadores), através da “esti-

macao paramétrica”.

Com estes dados ja seria possivel representar a operagiao do sistema em termos
dos trés estados de interesse do modelo: “em operagdo”, “em falha curta” e “em falha
longa”, porém, como estamos interessados nas penalidades, inserimos no modelo as
regras de penalidade propostas pelo agente regulador — a ANEEL, de forma a obtermos

diretamente a “parcela varidvel” da receita.

Estas regras, por sua vez, ainda ndo foram estabelecidas oficialmente pela A-
NEEL. Entdo, usamos 0 ja conhecido até 0 momento, mas o modelo permite a qualquer

tempo, de forma bastante facil, inserir qualquer alterago nas regras.

Particularmente sdo de nosso interesse as regras de penalidade por indisponibi-
lidade forgada, ja que as programadas entram no modelo como valores fixos, ou seja,

nimero de horas de indisponibilidade programada anual, por ativo.

A penalidade das indisponibilidades nao programadas ocorre segundo a seguin-
te formula:

Penalidade = Ko; * PB; * DOD;, onde:

Ko; = Fator de penalidade para as indisponibilidades nao programadas = 150;

PB; = Remuneracao horaria assegurada do ativo i;

DOD; = Duracéo total das indisponibilidades nao programadas associadas ao
ativo i;
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Nao sdo considerados para efeito do cdlculo da penalidade:

a.

b.

Desligamentos devidos a caso fortuito ou de forga maior;

Desligamentos, por atuagdo de esquemas especiais de protegdo, desde

que, ap6s o desligamento, a instalacdo esteja apta a ser energizada;

Desligamentos em funcdo de evento na rede elétrica que tenham sido
iniciados devido a contingéncias em outra instalacdo, da prépria ou de
qualquer outra Concessiondria de Transmissao ou Usudrio, excetuados
os casos de atuacao indevida da protec@o e erros de operacdo da trans-
missora, desde que, apds o desligamento a instalagdo esteja apta a ser

energizada;

Desligamentos que tenham sido ocasionados por acdo indevida do
ONS. '

Desligamentos ocorridos por falhas em decorréncia da ndo inclusao ou

modifica¢do no Programa Mensal de Manutengao por parte do ONS.

Com relagao ao niimero de anos necessarios de simulagdo da operagdo do sis-

tema, o mesmo € definido pela precisdo requerida do simulador. Em nosso trabalho a

precisio fixada foi de 1% (variancia maxima do estimador de 1%).

Quanto ao aspecto computacional, a estimagdo ndo paramétrica utilizou o

software “Statistica 5.0” e a estimacdo paramétrica e o programa em si utilizaram o soft-

ware “Matlab 5.3” com o médulo adicional de estatistica.

A seguir, apresentamos os resultados obtidos com a aplicagdo do modelo.

6.3 - Resultados

A partir dos parametros e dados de entrada levantados, passamos 2 aplicacdo

do modelo. ' Para tanto simulamos a operacio de parte da rede de transmissdao da ELE-

TROSUL, e avaliamos os resultados considerando vérios casos:

a. Caso base — Somente falhas forcadas e fator de penalidade Kf = 150;
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b.

Penalidade por freqﬁéncia — Considerando a freqiiéncia das falhas com
franquia de 4 falhas (penalidade adicional a partir da 5% falha, nos Gltimos

12 meses);

Sensibilidade a variagao da franquia do nimero de falhas (franquia de 1 a 10
falhas);

. Sensibilidade a variagdo do fator de penalidade Kf (Kf de 50 a 250);

. Penalidade por indisponibilidades programadas — Caso base e adicionando

as penalidades devido as indisponibilidades programadas;

Sensibilidade & penalidade por freqiiéncia com indisponibilidades progra-

madas;

Sensibilidade a relagdo Kf/Kp — Mantendo o fator Kf = 150 e variando o fa-
tor Kp.

6.3.1 - Caso base

As premissas para este caso s@o as seguintes:

Consideradas somente as indisponibilidades forgadas;

Fator de penalidade para as indisponibilidades forgadas Kf = 150;

Apresentamos inicialmente, nas figuras a seguir, algumas formas individuais

tipicas de distribuigio de penalidade obtidas pela aplicagdo do modelo:
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Observa-se que as formas de distribuicio resultantes sdo muito diversas, res-

pondendo aos parametros de entrada individuais e as regras de penalidade consideradas.
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Na Tabela 6.1 mostramos os valores de penalidade individuais médios para as
linhas e transformadores considerados. A lista estd ordenada de forma decrescente con-

siderando os percentuais de penalidades individuais em relagio 2 penalidade total.

Tabela 6.1 - Penalidades percentuais Individuais — Caso base

Penalidade Média Individual (%) — Caso Base

Codigo | Identificacdo | % |Codigo| Identificagdo | % |Cédigo| Identificacdo | %
58 LT 5251 6.48| 10 LT230C 0.69| 56 TF 5251 0.07
45 LT 525 G 6.33] 33 LT 230 M 0.68] 51 LT 230V 0.07
86 TF 525 L 6.15] 43 TF230J 060 78 TF 230 X 0.06
46 LT 525 H 5.18] 39 LT230S 0.60| 38 LT 230 R 0.06

2 LT 230 A 494! 15 LT230G 056 64 TF230P 0.06
59 LT 525 J 454 42 TF 2301 053] 27 TF 230 F 0.05
5 LT 5258 4.31 76 LT230AB |0.51 85 LT525N 0.05
22 LT525F 3.97f 83 LT230AD |0.47| 71 TF230T 0.05
4 LT 525 A 3.95| 44 TF 230 K 0.45] 69 LT230Y 0.05
6 LT 525 C 3.801 100 LT 5250 0.43 17 TF230C 0.04
12 LT230E 290] 92 LT230AH |0.41 3 TF 525 A 0.04
49 LT 230U 2.67] 81 TF230 AA ]0.39] 50 TF 230N 0.04
90 LT 230 AF 250 54 TF 525 G 0.38 1 TF 230 A 0.04
57 TF 525 J 247 77 LT230AC [0.36] 66 TF 230 R 0.03
21 TF525C 2.35 7 LT 525D 0.35 16 TF 2308 0.03
a4 TF525 F 218! 74 TF 230 W 0.27! 60 LT 525 K 0.03
53 LT 230 X 2.04{ 80 TF 2302 0.26] 25 LT 230J 0.03
26 LT 230 K 1.96| 36 LT 230 P 026 61 LT 525 L 0.03
8 LT2308B 1.71 67 TF 2308 025 70 LT2302 0.03
55 TF 525 H 1.67 9 LT525 E 0.24| 88 TF230 AD [0.02
35 LT 2300 1.65( 96 TF230AH 023 73 TF230V 0.02
20 TF 525 B 1.62| 48 TF 230 M 0.21 29 TF 230 H 0.02
68 TF 525 K 1.54] 19 TF230E 0.18] 93 LT 230 Al 0.01
84 LT 230 AE 1.41 47 TF 230 L 0.17 79 TF230Y 0.01
75 LT 230 AA 1.31 97 TF 230 Al 0.17] 30 LT230 L 0.01
52 LT 230 W 1.26f 32 TF525E 0.16] 72 TF 230 U 0.01}
14 LT 230 F 126 31 TF 525D 0.16 18 TF 230D 0.01
62 LT525 M 1.07] 37 LT 230 Q 0.13{ 28 TF230G 0.00
99 LT 230 AJ 1.05| 24 LT 2301 0.11 89 TF 230 AE | 0.00
40 LT230T 0.94] Ot LT230AG 0.1 94 TF 230 AF |0.00
23 LT 230 H 0.81 87 TF230AC {0.10] 98 TF230AJ {0.00
34 LT230N 0.80f 63 TF 2300 0.09| 95 TF 230 AG |0.00
11 LT 230D 0.75| 65 TF230Q 0.08] -

13 TF 525 M. 0.74 82 TF 230 AB 0.08

Vemos que o modelo, através do destaque dos ativos que mais impactam a re-
dugéo de receita, fornece importante informacao no sentido de possibilitar a administra-
¢do conveniente dos trabalhos de manutencio preventiva e outras providéncias pertinen-
tes. Assim, observa-se que os dez primeiros componentes sao responsiveis por 50% da

penalidade anual e que os 20 primeiros causam 72% da penalidade total.
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Na Figura 6.5 a seguir mostramos o histograma global das penalidades, bem

como o aspecto do ajuste de uma curva Log-Normal, ao referido histograma.

Variable PEN ; Distribution: Lognormal (0,295; 0,374)
Kolmogorov-Smirnov d = ,0182, p = n.s.
16

-

10

Relative Frequency (%)
[~

” 2o ey ey "
04 06 08 10 1,2 14 16 1,8 20 22 24 26 28 30 32 3,4 36 — Expected

Category (upper limits)

Figura 6.5 — Histograma Global das Penalidades com ajuste para Log-Normal

Verificamos, pela figura acima, que a distribuicdo das penalidades consideran-
do somente as indisponibilidades forgadas de todos os ativos, se d4 com uma variabili- -

dade significativa, indo de 0,4% a 3,6%, com uma média de 1,52%.

Também observamos que a forma de distribuicio difere significativamente de

uma normal padrao, aderindo adequadamente & Log-Normal com pardmetros média dos

logaritmos das penalidades

robebilty-Probabilty Pict of PEN (PENSTA) |

p = 0,374 e desvio padrdo

dos mesmos o = 0,295,
confirmado pelo teste de
Kolmogorov-Smirnov. No
teste KS = 0,0182 < KS335¢
= 0,023 para o nivel de

significancia de 5%.

Figura 6.6 — Aderéncia da curva Log-Normal ao Histograma Global
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A média global empirica obtida pela simulagdo Monte Carlo foi de 1,5165% ao

passo que a esperada, dada pela expressao:

2
E(X) = e**" /2 | resulta em 1,5182%.

A seguir, mostramos as funcdes Densidade de Probabilidade de penalidade e a
Distribuigdo Cumulativa de penalidade, j4 considerando o ajuste pela curva Log-Normal

com 0s parametros p = 0,374 ¢ o = 0,295.
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Figura 6.7 — Funcoes Densidade de Probabilidade e
Distribui¢cao Cumulativa

Observa-se que como resultado da aplica¢ao do modelo, importantes estatisti-

cas sdo extraidas, tanto a nivel individual quanto global.

Tomando-se, por exemplo, a funcdo distribui¢do cumulativa global, conclui-se
que a probabilidade de ocorrer penalidade superior a 2% € de 14%, portanto, espera-se

em média, uma ocorréncia desta magnitude a cada 7 anos.

De posse desta informacao, a empresa pode optar por contratar seguro que as-

segure a mesma nao pagar nenhuma penalidade acima deste patamar (sempre que ocor-
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rer valor acima, o seguro cobre). Neste caso, qual seria o valor maximo anual a pagar

pelo seguro?

Partindo da funcdo densidade de probabilidade, sabemos que o valor esperado
da penalidade € obtido pelo somatdrio de todos os niveis de penalidade possiveis, mul-

tiplicado pela respectiva probabilidade de ocorréncia, ou seja:

E(P) = (npn) (61)

s

onde:

E(P) = Valor médio de penalidade;
n = nivel de penalidade;

Pn = probabilidade de ocorréncia do nivel de penalidade n;

Como estamos interessados na parcela de penalidade superior a 2%, a expres-

sd0 acima toma a forma:
E(P) =Y (np,) (62)
n=2

Para obter a mesma informacio expressa em valor monetario, devemos multi-
plicar a penalidade percentual (E(P)) pela receita assegurada da empresa. Assim, a pe-

nalidade expressa em R$ toma a forma:

E(PR$) = E(P)Ra (6.3)

onde:
E(PR$) = Penalidade esperada em reais;

Ra = Remuneragio assegurada global da empresa (R$).

Aplicando-se a férmula acima verificamos que o valor anual a pagar seria da
- ordem de R$ 617 mil.

Através deste exemplo verificamos que o modelo permite nio sé avaliar com
seguranga o risco representado pela grande variabilidade das penalidades, mas também

a adogdo de medidas para dilui-lo de forma conveniente.
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6.3.2 - Penalidade adicional por freqiiéncia das falhas

A motivagao para testarmos esta modalidade de penalidade deve-se ao fato de
que para o Sistema Elétrico, além da duragdo das interrupgdes, a freqiiéncia também é
um item importante, quando se busca avaliar a qualidade do servico de transmisséo.

Assim, as premissas adotadas consistem em, além das ji adotadas no caso base:
« Consideradas somente as indisponibilidades forgadas;

« Fator de penalidade para as indisponibilidades for¢adas Kf = 150;

Mais a seguinte:

« Incluidas penalidades adicionais conforme a freqiiéncia de falhas, conside-
rando os dltimos 12 meses (janela mével): Quando a franquia de falhas for
excedida, considera-se o tempo de reparo da fun¢do em uma hora, indepen-
dentemente da falha ser leve ou grave, desde € claro que o tempo de reparo
original seja inferior a uma hora. Aqui a franquia considerada foi de 4 fa-

lhas, ou seja, a partir da 52 falha ha a penalidade adicional.

Pela observagido da Tabela 6.2 abaixo concluimos que se inserida penalidade
adicional por freqiiéncia de falhas ocorridas nos Gltimos 12 meses, hi um acréscimo
significativo na média das penalidades, subindo dos 1,52% para 2,17% no caso de uma

franquia de 4 falhas (s6 ha penalidade adicional a partir da 52 falha).

Neste caso observamos que a ordem de impacto nas penalidades variou em
resposta a taxa de falha de cada ativo, agora um item importante e que nao era levado

em considera¢io no caso base.

Novamente a ordem de apresentagdo das linhas e transformadores est4 conside-

rando os percentuais de penalidade individuais em relacio a penalidade total anual.

Observamos que os componentes que apresentam uma maior taxa de falha tive-

ram um adicional maior de penalidade, o que ja era esperado.

Neste sentido, merece um comentario especial o Transformador TF 525 L, que

aparece em primeiro lugar na lista. Como € um equipamento que apresenta uma eleva-
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da taxa de falha comparativamente aos demais, a resposta a penalidade por freqiiéncia

foi bastante sentida.

Tabela 6.2 - Penalidades Individuais incluindo penalidade por freqiiéncia

Cédigo | Identificagdo % 1 Codigo | Identificacdo | % |Cddigo | Identificacdo [ %
86 TF 525 L 13.17 10 LT 230 C 0.60 82 TF 230 AB {0.07
45 LT 525 G 6.32 34 LT 230 N 0.57 63 TF2300 0.06
49 LT 230U 5.81 15 LT 230G 0.55 65 TF 230 Q 0.06

2 LT230A 5.70 13 TF 525 M 0.52 38 LT230R 0.05
5 LT 5258 5.29 39 LT230S 0.47 64 TF230 P 0.05
58 LT 5251 5.21 33 LT230 M 0.44 27 TF 230 F 0.04
46 LT 525 H 4.04 43 TF 230 J 0.44 78 TF 230 X 0.04
59 LT525J - 3.68 42 TF230 | 0.43 85 LT 525N 0.04
22 LT 525 F 3.46 76 LT230AB ]0.40 71 TF230T 0.03
4 LT 525 A 3.43 44 TF 230 K 0.37 69 LT230Y 0.03
8 LT 230B 3.28] 100 LT 5250 0.35 17 TF 230 C 0.03
53 LT 230 X 2.99 83 LT230AD [0.34 50 TF 230 N 0.03
6 LT 525C 2.88| 36 LT230P 0.29 1 TF230A (0.03
12 LT230 E 2.42 77 LT230AC [0.29 3 TF 525 A 0.02
90 LT 230 AF 1.84| 54 TE525G  |0.28| 25 LT230J 0.02
57 TF 525 J 1,721 92 LT230AH [0.28| 16 TF230B |0.02
21 TF 525 C 1.71 81 TF230 AA |0.26 66 TF 230 R 0.02
41 TF 525 F 1.49 32 TF 525 E 0.24 61 LT 525 L 0.02
75 LT 230 AA 1.46 9 LT 525 E 022 73 TF230V_ {0.02
26 LT 230K 1.44| 74 TF230W |0.19] 29 TF230H ]0.02
55 TF 525 H 1.24 80 TF230Z 0.19 70 LT230Z 0.02
20 TF 525 B 1.13 47 TF 230 L 0.19 88 TF230 AD |0.02
84 LT 230 AE 1.11 48 TF230 M 0.18 93 LT 230 Al 0.01
35 LT 2300 1.08 67 TF230S 0.18 30 LT230 L 0.01
14 LT230 F 1.04 96 TF230AH |0.17 72 TF 230 U 0.01
68 TF 525 K 1.01 19 TF230 E 0.12 79 TF230Y 0.01
52 LT 230 W 0.98 31 TF 525D 0.11 18 TF230D 0.01
7 LT 525D 096 97 TF230AI 0.1 28 TF230G |0.00
40 LT230T 0.80| 60 LT 525 K 0.08| 89 TF230 AE {0.00
62 LT 525 M 0.74 56 TF 525 | 0.08 94 TF 230 AF [ 0.00
99 LT 230 AJ 0.69] 24 LT 2301 0.08] 98 TF230AJ |0.00
11 LT 230D 0.67{ 91 LT230AG |0.08! 95 TF230 AG [0.00
37 LT 230Q 0.64| 51 LT 230V 0.07 '

23 LT 230 H 0.61 87 TF230AC (0.07

freqii€ncia das falhas.

Na figura seguinte, mostra-se o histograma das penalidades considerando a
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HISTOGRAMA GLOBAL DAS PENALIDADES
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Figura 6.8 — Histograma das penalidades considerando a freqiiéncia das falhas

6.3.3 - Sensibilidade a penalidade por freqiiéncia das falhas

As premissas adotadas foram as seguintes:
Além das ja adotadas no caso base:
. Consideragz;s somente as indisponibilidades forgadas;
« Fator de penalidade para as indisponibilidades for¢adas Kf = 150;
Mais a seguinte:

» Incluidas penalidades adicionais conforme a freqiiéncia de falhas, conside-
rando os dltimos 12 meses (janela mével): Quando a franquia de falhas for
excedida, considera-se o tempo de reparo da fun¢@o em uma hora, indepen-
dentemente da falha ser leve ou grave, desde € claro que o tempo de reparo
original seja inferior a uma hora. A franquia considerada foi de 1 a 10 fa-
lhas.

Pela analise da Tabela 6.3 e Figura 6.9 verificamos que a partir de franquias in-

feriores a cinco falhas, o acréscimo nas penalidades € bastante significativo.
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Tabela 6.3 — Sensibilidade das penalidades considerando a freqiiéncia das falhas

Franquia (falhas) Penalidade (%)
1 3.33
2.87
2.49
2.17
2.00
1.84
- 1.77
1.70
1.64
1.62
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Figura 6.9 — Sensibilidade das penalidades considerando a freqiiéncia das falhas

6.3.4 - Sensibilidade ao fator de penalidade para falhas Kf

As premissas adotadas foram as seguintes:

Aqui, além de serem consideradas somente as indisponibilidades forcadas, va-

ria-se o fator de penalidade para as mesmas indo de 50 a 250.

Na Tabela 6.4 ¢ na Figura 6.10, apresentamos os resultados alcancados.
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Tabela 6.4 — Sensibilidade ao fator de penalidade para falhas Kf

Fator Kf Penalidade (%)

50 0.51

75 0.75

100 1.03

125 1.29

150 1.52

175 1.79

200 2.02
225 2.27
250 2.51
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Figura 6.10 - Sensibilidade ao Fator de Penalidade para Falhas Kf

Observamos uma linearidade a variagio do fator Kf, o que era esperado, ja que

o mesmo aparece na férmula de penalidade como um multiplicador do tempo de reparo

para as indisponibilidades forgadas.
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6.3.5 - Penalidades considerando os tempos de indisponibilidades programadas.

As premissas adotadas foram as seguintes:
Além das ja adotadas no caso base:
+ Consideradas as indisponibilidades forcadas;
» Fator de penalidade para as indisponibilidades forcadas Kf = 150;

Mais as seguintes:

» Consideradas também as indisponibilidades programadas. Para o levanta-
mento das mesmas, foi utilizada a média dos tempos de parada programada
dos dois dltimos anos, uma vez que dispde-se de um levantamento dos

mesmos, considerando as regras de penalidade;

« Relagéo entre os fatores de penalidade para as indisponibilidades forcadas e

programadas Kf/Kp = 15;

A seguir mostra-se o histograma obtido a partir das premissas acima.
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Figura 6.11 — Histograma das penalidades com indisponibilidades programadas
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A média das penalidades anuais obtida sofreu um acréscimo significativo, pas-

sando para 5,09% e na Tabela 6.5 mostramos os niveis de penalidade individuais.

Tabela 6.5 — Penalidades individuais considerando as indisponibilidades progra-

madas
Cddigo | identificacdo | % |Coédigo| Identificacdo | % |Cédigo | Identificagdo | %

5 LT 525 B 8.19 84| LT230AE |0.89 1] TF230A 10.16
86 TF525L 5.67 11 LT230D 0.79 65| TF230Q {0.15
2 LT 230 A 5.61 13] TF525M 0.78 28] TF230G_[0.15
45 LT 525 G 5.57 32 TF525 E 0.76 79| TF230Y |0.14
20| TF525B 4.87 3 TF 525 A 0.76 50, TF230N_ |0.14
46 LT525H 4.28 19 TF230E 0.74 94| TF230AF |0.14
58 LT 525 | 4.00 34 LT 230N 0.68 67| TF230S (0.14
59 LT 525J 3.68 76| LT230AB [0.65 95| TF230AG_|0.14
6 LT525C 3.16 54| TF525G 0.64 96| TF230AH |0.13
4 LT 525 A 2.80 10 LT230C 0.62 16| TF230B |0.13
21 TF 525 C 2.41 35 LT 2300 0.59 82| TF230AB {0.12
52| LT230W 2.13 37| LT230Q 0.58 17| TF230C {0.12
49 LT 230 U 2.10 33 LT 230 M 0.51 81| TF230AA |0.12
22 LT 525 F 2.03 23 LT 230 H 0.49 74| TF230W_]0.12
15 LT 230G 1.89 99| LT230AJ [0.48 64| TF230P [0.11
53 LT 230 X 1.78 43 TF230J 0.43 72| TF230U [0.11
55| TF525H 1.58 42 TF 230 | 0.40 85| LT525N 10.10
7 LT 525D 1.45 77| LT230AC 0.40 70} LT230Z |0.10
31 TF 525 D 1.42 62 LT 525 M 0.37 78| TF230X [0.10
26 LT 230K 1.42 51 LT 230V 0.36 66| TF230R _0.10
12 LT230E 1.33 92| LT230AH 10.33 97| TF230AlI |0.10
90| LT 230AF 1.28 93| LT230AI [0.31 73| TF230V_ |0.09
68| TF525K 1.28 24| LT2301 0.31 80| TF230Z [0.09
57 TF 525 J 1.27 25 LT 230J 0.30 71] TF230T 10.08
41 TF 525 F 1.27 83! LT230AD 0.29 91| LT230AG_ 10.08
100 LT 5250 1.15 44 TF 230K 0.28 87| TF230AC [0.07
39 LT230S 1.06 38 LT230R 0.27 60; LT525K 10.06
8 LT 2308 1.00 9 LT 525 E 0.25 69] LT230Y ]0.05
14 LT230F 0.98 48| TF230M [0.24 98| TF230AJ [0.04
40 LT230T 0.97 29! TF230H 0.21 61 LT525L 0.04
18] TF230D 0.96 47 TF230L 0.20 89| TF230AE [0.04
36 LT230 P 0.93 30 LT230 L 0.17 88| TF230AD |0.01

56 TF 525 | 0.91 27 TF230 F 0.16

75| LT230AA 1091 63f TF2300 |0.16

Novamente observamos uma mudanga na ordem decrescente de penalidades,
respondendo agora ao nivel das indisponibilidades programadas dos componentes. Ob-

servamos também que a forma da distribuicio de probabilidades mudou. (Figura 6.11).
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6.3.6- Sensibilidade considerando as indisponibilidades programadas e a penali-
dade por freqiiéncia

As premissas adotadas foram as seguintes:
« Consideradas as indisponibilidades forcadas e também as programadas;
« Fator de penalidade para as indisponibilidades forgadas Kf = 150;
« Fator de penalidade para as indisponibilidades programadas Kp = 10 (Kf/Kp
=15);

« Incluidas penalidades adicionais conforme a freqiiéncia de falhas, conside-
rando os tltimos 12 meses (janela mével): Quando a franquia de falhas for
excedida, considera-se o tempo de reparo da fun¢do em uma hora, indepen-
dentemente da falha ser leve ou grave, desde € claro que o tempo de reparo

original seja inferior a uma hora. A franquia considerada foi de 1 a 8 falhas.

Pela Tabela 6.6 e Figura 6.12 observamos novamente um acréscimo significa-

tivo das penalidades a partir de franquias inferiores a cinco falhas.

Tabela 6.6 — Sensibilidade a pénalidades por freqiiéncia considerando as indispo-
nibilidades programadas

Franquia (falhas) Penalidade (%)
6,89
6,38
5,99
5,70
5,561
5,40
5,32
5,25

[c-RRENEI« WAV, F-Sy QUSR] ST
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Figura 6.12 — Sensibilidade a penalidade por freqiiéncia considerando as indispo-

nibilidades programadas

6.3.7 - Sensibilidade considerando a variacdo da relacio entre os fatores de

penalidade forcada e programada Kf/Kp

As premissas adotadas foram as seguintes:

» Consideradas as indisponibilidades programadas e for¢adas como no caso

anterior;

« Mantendo o fator de penalidade para as indisponibilidades forgadas Kf =

150 e variando o fator de penalidade para indisponibilidades programadas-

de 30 a 5 (ou Kf/Kp de 5 a 30).

Na Tabela 6.7 e na Figura 6.13, mostramos os resultados obtidos.
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Tabela 6.7 — Sensibilidade a relagao entre os fatores de penalidade para indisponi-

bilidades forcadas e programadas Kf/Kp

Relacao Kf/Kp Penal.(%)
5.0 12.19
7.5 8.65
10.0 6.86
12.5 5.77
15.0 5.09
17.5 4.60

20.0 4.15
225 3.88
25.0 3.65
27.5 3.45
30.0 3.29

Penalidade (%)

SENSIBILIDADE A RELAGAO Kf/Kp
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Figura 6.13 — Sensibilidade a variacao da relacao Kf/Kp

Observamos que o acréscimo nas penalidades € bastante significativo para va-

lores de relacao Kf/Kp inferiores a 15.



CAPITULO 7

Conclusoes

7.1 - Conclusoes

Apresentamos neste trabalho um modelo computacional, baseado no método
de Simulacdo Monte Carlo, que permite estimar o valor esperado da receita do servigo
de transmissdo, bem como uma completa avaliagio do risco associado a parcela variavel

dessa receita, possibilitando o seu tratamento de forma adequada.

Por meio da determinacao das penalidades individuais dos ativos de transmis-
sao, € possivel identificar os ativos que causam as maiores redugdes de receita, possibi-
litando, desta forma, a implanta¢ao de acdes que minimizem tais impactos. Sabendo-se
que o aumento das manutengOes preventivas e preditivas tende a diminuir a indisponibi-
lidade forcada e que, no entanto, estas manutengdes tém um custo associado, tanto devi-
do a indisponibilidade em si quanto ao custo da prépria manutenc¢do, pode-se buscar a
minimizacao do custo total, representado pela soma de todos os custos envolvidos de-

correntes das manutengOes preventivas e/ou preditivas e da indisponibilidade forgada.

O modelo de simulacdo implementado possibilita identificar a funcgio densida-
de de probabilidade de redugio de receita para um conjunto de ativos. Assim, pode-se,
com base nessa funcao, realizar-se uma andlise de risco e optar, por exemplo, pela con-
tratacdo de um seguro contra tais ocorréncias e nesta hipétese o modelo permite uma
anélise segura quanto aos aspectos desta contratagdo, tais como franquias e valores de

contribui¢do a considerar.

Destaca-se também que 0 modelo revelou-se bastante flexivel permitindo, a-
1ém das aplicagGes descritas acima, simulagGes diversas por meio da variagdo dos para-
metros da formula de remuneragido do servico de transmissdo. Assim, observamos a
sensibilidade das penalidades em decorréncia da variagdo dos fatores de penalidade para

as indisponibilidades programadas (Kp) e para as indisponibilidades forgadas (Kf). Da
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mesma forma, observamos o efeito sobre a reducdo da receita quando se considera a

freqiiéncia de ocorréncia das indisponibilidades como uma penalidade adicional.

Esta versatilidade é decorrente da caracteristica construtiva do modelo, pois o
mesmo possibilita a representacao cronoldgica dos estados operativos dos componentes
do sistema. Obtida esta primeira parte, avalia-se o impacto das regras de penalidade
sobre a operacdo do sistema, 0 que se da através da aplicacdo da formula da parcela
variavel definida pelo agente regulador. Qualquer alteragdo na férmula ou nas regras de

penalidade pode ser facilmente implementada no modelo.

O tempo de processamento ¢ desconsideravel face aos beneficios propiciados
pelo modelo. Como exemplo, na simulagio do caso base o tempo de processamento foi
de 245,41 segundos, utilizando-se um microcomputador K7-Athlon de 750 Mhz, coin
128 Mb de RAM e sistema operacional Windows 2000.

7.2 - Sugestoes

Como conseqiiéncia das observacdes e resultados obtidos neste trabalho, suge-

rimos para continuidade do mesmo, os seguintes desenvolvimentos:

» buscar, para 0s ativos que apresentam as maiores penalidades, as causas das
respectivas indisponibilidades, no sentido de prover informagdes as areas de
manutencdo e operagido para que possam tomar providéncias tendentes a

minimizar tais ocorréncias;

» levantar individualmente as formas das funcOes distribuicdo dos tempos de
reparo e tempos para falha. Assim, para cada circuito de transmissao seria
definida sua distribuicdo especifica, e ndo mais por familias como no mode-

lo atual;

» considerar na estimagdo paramétrica a incerteza dos parametros, ou seja, €s-
timar por intervalo. No presente trabalho a estimagao foi por ponto, descon-

siderando a incerteza dos pardmetros;

* dotar o modelo da capacidade de buscar a minimizagdo do custo total, con-

siderando a correlagdo entre as manutencdes preventivas e/ou preditivas e a
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indisponibilidade forcada e os respectivos custos. Como o modelo jé prevé a
inclusao das penalidades por indisponibilidade programada, basta prové-lo
com a capacidade de adicionar os custos das manutencOes preventivas e/ou
preditivas e um algoritmo de minimizacdo do custo total. Naturalmente ha
que se levantar inicialmente a correlagdo entre as manutengdes preventivas

e/ou preditivas e a indisponibilidade forcada.



APENDICE A

Nivel de significincia para o Teste de Hipoteses

Para melhor entendimento do significado do “nivel de significAncia” no teste

de hip6teses, propomos o seguinte exemplo:

Suponhamos que estamos interessados em saber se um conjunto de cinco moe-
das € honesto. A distribui¢do amostral do niimero de caras e coroas, pode ser obtido da
relagdo de todos os resultados possiveis da jogada das cinco moedas. O niimero total de
eventos possiveis (combinagdes possiveis de “K” e “C” — caras e coroas) é 2° = 32, sen-
do que uma das ocorréncias € cinco caras e outra cinco coroas. Portanto, a probabilidade

de dar cinco caras ou cinco coroas € pequena (1/32 = 0,03).

Entdo, se em um lancamento de cinco moedas observarmos a ocorréncia de
cinco caras ou cinco coroas, estaremos inclinados a rejeitar a hipétese de que sdo hones-
tas, com uma probabilidade de erro em nosso julgamento de 6% (0,03 + 0,03). Assim,
supondo que Ho € a asser¢do “as moedas sdo honestas”, a probabilidade de rejeitarmos

Ho, sendo que esta € verdadeira, € de 6%.

Este percentual é conhecido como “nivel de significancia a” e este erro de jul-

gamento (rejeitar Ho quando Ho € verdadeira) € denominado de erro tipo 1.

Outro tipo de erro € definido, o tipo II, o qual consiste em aceitar Ho quando

ela € falsa. Este erro € denominado por B.

O conhecimento da distribuicdo amostral de determinada estatistica permite fa-
zer afirmaces de caréter probabilistico sobre a ocorréncia de certos valores numéricos

dessa estatistica.

Idealmente, os valores especificos tanto de oo como de B devem ser fixados an-
tes de iniciar a pesquisa. Estes valores vao determinar o tamanho N da amostra. Na pra-
tica, se quisermos reduzir a probabilidade de ambos os tipos de erro, devemos aumentar

N. Valor usualmente utilizado para o € de 0,05 (5%).



APENDICES

APENDICE B

Valores criticos Kolmogorov-Smirnov e Qui-quadrado

Na Tabela B.1 abaixo estdo mostrados os valores criticos para o teste de ade-

réncia Kolmogorov-Smirnov e na Tabela B.2 os valores criticos para o teste Qui-

quadrado [16].

Tabela B.1 — Valores criticos Kolmogorov-Smimov

NN b od ek
gngMNo‘om“mmw

> 40

0.565 0.669
0.470 0.521 0.618
0.438 0.486 0.577
0.411 0.457 0.543
0.388 0.422 0.514
0.368 0.410 0.490
0.338 0.375 0.450
0.304 0.338 0.404
0.264 0.294 0.356
0.240 0.270 0.320
0.220 0.240 0.290
0.190 0.200 0.240
1.220 1.360 1.630

Jn Jn Jn
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