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Resumo - Este artigo apresenta uma metodologia e um
aplicativo para a analise da Probabilidade de Falha de
medidores de energia elétrica ativa, tipo inducio,
considerando-se as principais variaveis correlacionadas
com o processo de degradacido destes medidores de
energia elétrica, na darea de concessio da Elektro. A
modelagem desenvolvida para o cdlculo da Probabilidade
de Falha dos medidores foi implementada em uma
ferramenta em plataforma amigivel ao usuério, em
linguagem Delphi, possibilitando nido somente a anailise
das probabilidades de falha, mas também a classificacdo
por faixas de risco, a localizacio no parque Elektro, e,
permitindo, através de um sistema especialista, a
amostragem de medidores de energia elétrica ativa, tipo
inducao, baseada em modelo de risco desenvolvido com
inteligéncia artificial, com a finalidade principal de
acompanhar e gerenciar o processo de degradacao,
manutencao e substituicao destes medidores.

Palavras-Chave — Sistema especialista, Inteligéncia
artificial, Medidores de energia elétrica ativa, Modelo de
risco, Probabilidade de falha.

METHODOLOGY FOR THE
MONITORATION OF THE DEGRADATION
PROCESS OF ELECTROMECHANICAL
ACTIVE ENERGY METERS

Abstract — This paper presents a methodology and
software for hazard rate analysis of induction type watt-
hour meters, considering the main variables related with
the degradation process of these meters, for the Elektro
Electricity and Services SA. The modeling developed to
calculate the watt-hour meters hazard rate was
implemented in a tool through a user friendly platform,
in Delphi language, enabling not only hazard rate
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analysis, but also a classification by risk range,
localization of installation for the analyzed meters, and,
allowing, through an expert system, the sampling of
induction type watt-hour meters, based on the risk model
developed with artificial intelligence, with the mainly goal
of managing the process of degradation, maintenance and
replacement of these meters.

Keywords — Expert system, Artificial intelligence,
Induction type Watt-hour meters, Risk model, Hazard
rate.

I. INTRODUCAO

Os medidores de energia elétrica ativa, baseados no
principio de inducdo, sdo os equipamentos em maior
utilizagdo no parque metroloégico brasileiro. Segundo dados
da ANEEL [1], em 2009, o parque de medi¢do nacional era
constituido de 92,61% de medidores eletromecanicos.

Os medidores eletromecanicos possuem uma vida util
econdmica estimada em 25 anos [2], porém ndo existe na
literatura estudos que determinem a vida 1til metrologica dos
medidores, isto ¢, estudos que apontem quantos anos os
medidores conseguem medir corretamente a energia, dentro
de sua classe de exatiddo. A tabela 1 apresenta a distribuigdo
de todos medidores (eletromecanicos e eletronicos), no
Brasil, por faixa de idade.

TABELA 1
Distribuicao de medidores de acordo com a faixa de idade

Faixa de idade Frequéncia
Estoque 3,12%
0 a5 anos 29,86%
6 a 10 anos 21,05%
11 a 15 anos 12,98%
16 a 20 anos 8,31%
21 a 25 anos 7,82%
+ de 25 anos 16,86%

O medidor de energia eletromecanico € um equipamento
que pode ter seu funcionamento e precisdao influenciados
pelas seguintes caracteristicas externas [2-8]:
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e Variagdes de temperatura ambiente: segundo [2], um

aumento de temperatura de 10°C pode ocasionar uma

reducdo de 4% de torque motor e redugao de 5% de torque
frenante;

e Variacdes da tensdo da rede: sobre-tensdoes fazem

com que o medidor indique um valor de consumo menor

do que o real, ja sub-tensdes acarretam em medicdo
superior ao valor real;

e Variagdes da freqiiéncia da rede: as pequenas

variagdes de frequéncia nio afetam o funcionamento do

medidor, mas para frequéncias maiores que a nominal a

rotacdo do elemento motor tende a diminuir e para

frequéncias menores que a nominal a rotagdo do elemento
motor tende a aumentar;

e Campos magnéticos externos: devido o principio de

funcionamento ser através da indugdo eletromagnética,

campos magnéticos intensos podem causar erros de
medicdo nos equipamentos;

e Distor¢des harmonicas: os medidores baseados no

principio de indugdo eletromagnética apresentam erros de

medicdo perante distor¢des harmonicas, podendo estes

chegar até 10% [6-8];

De acordo com [3], dois itens que podem gerar erros de
medig8o no decorrer dos anos sdo as engrenagens € o freio
magnético. Sob friccdo excessiva o elemento movel tende a
girar de maneira mais lenta registrando medigao inferior ao
valor real. Caso o freio magnético diminua sua intensidade, o
medidor tenderd a permanecer girando apds diminuigdo de
carga.

O mancal também ¢ item que pode gerar erros no decorrer
dos anos: o desgaste da pega aumenta a superficie de contato
do elemento movel aumentando o  atrito e,
consequentemente, indicando consumo menor que o real.

Com base no contexto anterior, é fundamental obter
informagdes comportamentais dos medidores instalados no
parque das concessionarias de energia elétrica, considerando-
se a necessidade normativa de manté-los instalados operando
dentro dos limites permitidos de erros de medigdo. Segundo
o INMETRO, o6rgdo de normatizagdo para medi¢do, os
equipamentos eletromecanicos classe de exatiddo 2 (mais
comuns), devem apresentar erro de medigdo inferior a 2%,
quando se trata de equipamento novo ou apos reforma, e 4%
quando se trata de equipamento para inspe¢do metrologica.

Neste trabalho é proposta uma metodologia que estima a
probabilidade de falha associada aos medidores de energia
elétrica ativa, tipo indugdo, utilizando um banco de dados e
ferramentas de inteligéncia artificial. Como os dados
englobam equipamentos distintos, instalados em diversas
condigdes climaticas, ¢ submetidos aos mais variados tipos
de carga, propde-se agrupar os medidores em classes
(clusters). Assim, a probabilidade de falha apresentada para
cada equipamento de uma classe pode ser considerada a
probabilidade média de falha de todos os equipamentos
pertencentes a classe. Finalmente serd apresentado o
aplicativo desenvolvido em plataforma amigavel para
auxiliar as concessionarias de energia na visualizacdo da
probabilidade de falhas nas localidades do parque e
equipamentos instalados, bem como auxiliar na criacdo de
planos de inspec¢do e manutencdo de equipamentos com erro
de medi¢ao acima do maximo admissivel.
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A consideracdo de falha do equipamento, aqui abordada,
distingue da existente na literatura ([9-10]) na qual falha
representa o ndo funcionamento do equipamento. No
trabalho, falha inclui o conceito da literatura, mas também
agrega 0s equipamentos que possuem erros de medigdo
acima dos limites estabelecidos pela concessionaria, em
fungdo das normatizagdes e regulamentagdes da ANEEL —
Agéncia Nacional de Energia Elétrica, ou, dos orgios de
fiscalizagdo metroldgica, para o estado de Sdo Paulo:
ARSESP — Agéncia Reguladora de Saneamento e Energia do
Estado de Sdo Paulo.

Inicialmente sera apresentado o processo de descoberta
das variaveis mais significativas para a composicdo da
metodologia de agrupamento, depois sera apresentada a
metodologia de agrupamento e calculada a probabilidade de
falha associada a cada grupo. Por ultimo ¢ apresentado o
aplicativo desenvolvido.

II. METODOLOGIA

A andlise da probabilidade de falha é uma técnica
estatistica simples. Ela indica para o usuario qual a tendéncia
de comportamento de um objeto no tempo préoximo ao da
amostra. A probabilidade de falha ¢ calculada de forma
discreta dividindo a quantidade de equipamentos que
apresentam falhas pela quantidade total de equipamentos.
Esta é a probabilidade de falha média. A eficiéncia do
modelo de analise de probabilidade de falha pode ser elevada
através da segmentagdo dos medidores de energia em classes
(clusters). A eficiéncia maxima ocorre quando forem criados
apenas dois grupos: um onde nenhum equipamento apresenta
falha e outro onde todo equipamento apresenta falha. Este
seria um modelo que se ajusta perfeitamente aos dados,
porém o modelo estaria ajustado a ruidos, ndo sendo
recomendado.

A metodologia de agrupamento desenvolvida é baseada
em uma ideologia simples. Sao analisadas informagdes de
falha de medidores para algumas variaveis, como nimero de
fases e modelo, determinando a probabilidade de falha para
cada valor das varidveis. Para a constru¢do da classe do
medidor (agrupamento), se verifica os valores que ele
assume em cada variavel, somando-se os valores de
probabilidade de falha que cada variavel do equipamento
assume. Para diminuir o nimero de classes, o valor final da
soma ¢ arredondado para o numero inferior, multiplo de dez,
mais proximo.

Para analise da probabilidade e constru¢ao da metodologia
foram utilizados dados do parque de medidores da Elektro
Eletricidade e Servigos S/A. Os dados de ensaios dos
medidores foram extraidos dos relatoérios anuais que a
concessionaria enviou para a ARSESP no periodo de 2004 a
2007.

Para a metodologia devem ser utilizadas apenas as
variaveis mais significativas para determinagdo de falhas nos
medidores de energia elétrica ativa, tipo indugdo. A
utilizagdo de wvaridveis desnecessarias pode tornar o
conhecimento obtido confuso ou levar a aprendizagem de
ruido. E  necessario eliminar somente  variaveis
desnecessarias, isto €, variaveis ndo-relacionadas com o
conhecimento que se pretende atingir. Eliminagdo de dados
esta relacionada com elimina¢do de conhecimento.
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A. Selecdo das varidveis

Para se obter as variaveis mais significativas, se utiliza o
processo de descoberta de conhecimento em base de dados
(DCBD) [11-14]. Este visa obter conhecimento especifico, a
partir de grandes bases de dados. A Figura 1 apresenta o

diagrama do processo.
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Fig. 1. Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados.

Duas tabelas da concessionaria foram utilizadas no
processo:

e  Uc_medidor: contém dados histéricos de instalagdes e

retiradas de medidores de energia elétrica em unidades

consumidoras.

e Med_cons: contém dados historicos de consumo

mensal de unidades consumidoras.

Estas tabelas ndo contém informagdo sobre falha dos
equipamentos, sendo a informacdo obtida dos relatorios
submetidos a ARSESP. Diversas variaveis relativas aos
medidores, e o tempo médio de vida desses medidores foram
selecionadas para DCBD, como: numero de fases, ano de
fabricagdo, modelo do medidor, consumo mensal médio da
unidade consumidora (UC), precipitacdo anual média da
localidade onde o medidor esta instalado, altitude média da
localidade, temperatura média anual das localidades, etc.
Para complementar o elenco de varidveis que podem
influenciar na degradacdo dos equipamentos foram inseridos
dados climaticos obtidos no banco de dados climaticos do
Brasil, mantido pela EMBRAPA (Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecuaria).

Visando a obtengdo de dados consolidados para a
aplicaggo de técnicas de mineragdo, os dados foram filtrados
e aglutinados em uma tnica tabela denominada depoésito de
dados (ou dados alvos), a qual se tornou a referéncia para as
demais etapas.

Os dados foram entdo sumarizados e receberam
tratamentos estatisticos para eliminag@o de erros e utilizagdo
nas técnicas de Mineragdo de Dados, conforme descrito em
[11]. Entre as tarefas de pré-processamento destaca-se a
integragdo de dados e discretizag@o [15]. O deposito de dados
contém dados historicos dos medidores de energia,
apresentados em registros. Esses dados possuem informagdes
que ndo sdo diretamente obtidas, sendo necessaria a
integragdo dos dados. Reduziu-se a quantidade de registros
existentes e obtiveram-se informa¢des necessarias, tais como
a quantidade de instalagdes que o medidor de energia teve no
parque de medi¢do e o consumo médio mensal do mesmo,
considerando-se a UC na qual o medidor esta ou esteve
instalado, compreendendo para o calculo do consumo médio
mensal o periodo a partir da instalacdo do equipamento.
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B. Técnicas de mineracdo de dados

As técnicas de mineragdo de dados sdo utilizadas para
diversos propositos: classificagdo, regressdo, agrupamento,
etc. Neste trabalho duas técnicas, regressdo stepwise e
arvores de decisdo, sdo utilizadas para determinar as
varidveis mais significativas na representacdo da saida:
presenca ou auséncia de falha no medidor de energia elétrica.

Regressao stepwise € um algoritmo que utiliza a regressao
linear com o método dos minimos quadrados para determinar
as variaveis mais significativas para determinagdo da saida.
O algoritmo insere ou remove as variaveis de entrada de
acordo com um critério de avaliagdo da varidncia da raiz
quadrada do erro médio (RMSE), utilizando testes de
hipéteses [16]. Somente uma acgdo (inser¢do ou remogio)
pode ser realizada por etapa. Em cada nova etapa, o
percentual de dados corretamente classificados pelo modelo
¢ calculado. Quando a variavel nao esta incluida no modelo é
analisada a relevancia de sua inser¢do; caso a variavel faga
parte do modelo ¢ calculada a relevancia de sua remocao.
Para a variavel ser inserida ou removida, ela deve satisfazer o
critério do teste de hipotese.

O critério de parada é atingido quando o algoritmo ndo
consegue satisfazer o critério do teste de hipdtese para
nenhuma inser¢do/remogao. Outro critério de parada pode ser
a quantidade de iteragdes do algoritmo. As variaveis
selecionadas por stepwise foram: subtipo_equip, contabil,
instalacoes, dias_de_vida, cod_tipo_local, cod_localidade e
cod_classe_principal.

A arvore de decisdo ¢ uma forma de classificacdo dos
dados. As variaveis sdo representadas por nés e de cada nd
partem ramos. Cada ramo representa um valor da variavel
representada pelo nd superior do ramo. No ultimo né da
arvore se encontra o valor da variavel de saida.

Os algoritmos de indugdo permitem construir uma arvore
de decisdo de dimensdo reduzida. O conceito de entropia ¢é
utilizado pelos algoritmos ID3 (Iterative Dichotomiser 3) e
C4.5 de Ross Quinlan [14] para determinar o posicionamento
das variaveis na arvore de decisdo, movendo para os nos
superiores as varidveis que apresentam maior ganho de
informagdo. Para a arvore ser utilizada na determinacdo das
varidveis mais significativas para a classificagdo da saida
deve-se realizar uma poda na arvore. De uma forma
simplificada, pode-se pensar que as variaveis dos nods
superiores sdo mais significativas na representagdo da saida
do que as variaveis dos nds inferiores. A arvore de decisdo
para o problema ¢é apresentada na figura 2. Esta arvore
classificou corretamente 64% dos casos de falhas.

) Je:m%

Fig. 2. Arvore de decisdo para classificagdo de falhas.
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No problema abordado utilizou-se a poda em nivel,
utilizando-se somente a variavel do no central e variaveis
presentes em até dois niveis abaixo deste.

Utilizando somente as varidveis existentes apds a poda a
arvore passou a classificar corretamente 62,5% dos casos de
falhas.

As variaveis selecionadas inicialmente foram aquelas
selecionadas por todos os algoritmos de mineracdo de dados.
O resultado foi uma classificacdo (via arvores de decisdo) de
17,1% dos casos de falhas. O problema de determinacdo de
falhas ¢ visto como um problema de classificagdo, portanto
foi dado mais importincia as variaveis selecionadas pela
técnica de arvores de decisdo. Com a escolha adequada de
algumas variaveis selecionadas somente pela arvore de
decisdo (ap6s poda), se obteve um elenco de variaveis que
classificam corretamente 61,1%. Essas variaveis sdo: modelo
medidor, quantidade instalagdes, consumo médio, consumo
maximo, dias de vida, tipo local, localidade, classe principal
e precipitacdo média.

C. Construgdo do Modelo

As variaveis selecionadas por DCBD sdo as mais
significativas para a construgdo de um modelo de risco capaz
de segregar os medidores em classes que apresentam
probabilidades de falhas dos equipamentos mais proximas do
real do que a probabilidade de falha média.

Os medidores que apresentaram um desvio maior que
+3% nos conjuntos de ensaios padrdo da concessionaria,
foram considerados inadequados ou “ndo OK”. A taxa de
medidores “ndo OK” foi denominada de score. Abaixo sdo
apresentadas as variaveis selecionadas para o modelo e suas
descrigdes:

e Modelo medidor: o tempo de vida (em dias) do

medidor na instalagdo atual;

e Quantidade instalagdes: quantidade de vezes que o

medidor ja foi instalado no parque de medigéo;

e Consumo médio: consumo médio mensal da

instalagdo atual do equipamento;

e Consumo maximo: consumo maximo mensal da

instalagdo atual do medidor;

e Dias de vida: periodo (em dias) em que o medidor

esta instalado;

e Tipo local: se o medidor esta instalado em zona

urbana ou rural;

e Localidade: municipio da UC;

e C(lasse principal: classe de acordo com res. 456 de

2000;

e Precipitagdo média: precipitagdo média mensal do

municipio.

Para o calculo da probabilidade de falha [19], as variaveis
continuas (consumo médio e maximo, dias de vida, e
precipitagdo média) foram discretizadas [17-18]. As faixas
foram determinadas buscando manter uma boa distribuicao
de equipamentos nas faixas.

O score de risco realiza a classificagdo dos medidores em
classes, onde cada valor de score determina uma classe. O
valor do score de risco ¢ determinado através da soma da
probabilidade de falha para cada variavel selecionada, o
valor final é sempre arredondado para a classe inferior
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multipla de 10. A tabela 2 apresenta um exemplo de
determinagdo de score de risco (categoria).

A tabela 3 apresenta todas as classes definidas pela
metodologia e a probabilidade de falha associada a cada
classe.

TABELA 11
Exemplo de calculo de classe associada ao equipamento
Variavel Faixa Score
Modelo medidor PNSDG 11,71
Quantidade instala¢des 1 15,54
Consumo médio 0 <= valor <100 14,92
Consumo maximo 0 <= valor < 150 16,36
Dias de vida 1600<=valor<2600 9,64
Tipo local Urbano 13,92
Localidade 215 12,80
Classe principal 1 14,01
Precipitacdo 0 <= valor <100 17,58
Classe 126,48—120
TABELA 111
Classes e probabilidades de falhas associadas

Classe N° Casos Probabilidade de Falha

70 10 0,00%

80 86 1,16%

90 375 1,87%

100 780 4,23%

110 934 5,35%

120 1453 8,33%

130 1323 14,74%

140 747 19,14%

150 581 32,01%

160 425 35,53%

170 224 40,63%

180 40 55,00%

190 8 75,00%

210 1 100,00%

220 4 100,00%

A probabilidade de falha associada a cada classe tende a
se modificar com o tempo, isto ocorre porque a modelagem
ndo ¢é ideal. Para se ajustar os valores das probabilidades de
falhas, novos dados de ensaios devem ser incorporados ao
modelo. Porém, recalcular a probabilidade de falha para cada
varidvel e realizar a reclassificagdo dos medidores gera um
problema de agrupamento, uma vez que um novo grupo pode
ndo conter os medidores previamente selecionados para o
grupo. Outro ponto a se considerar sdo as classes onde nio se
obtiveram equipamentos de ensaio, mas em que ¢ possivel se
obter casos do parque (e.g., classe 200).

Para contornar os dois problemas simultaneamente utiliza-
se a regressdao kernel, que define a nova probabilidade de
falha para os pontos desejados, com base em pontos de
memoria. Esta ainda permite o uso de parametros de ajustes
que definem qual a releviancia dos novos dados para a
definicdo das novas probabilidades de falhas.

III. FERRAMENTA EM PLATAFORMA AMIGAVEL

A ferramenta foi desenvolvida em plataforma Delphi e
banco de dados MySQL, sendo denominada WhFailure 1.0.
O objetivo ¢ fornecer um ambiente amigavel com
ferramentas  desenvolvidas para a monitoracdo e
gerenciamento da situagdo do parque de medigdo e fornecer
um sistema para amostragem, por faixas de risco, para a
identificacdo de equipamentos que estejam sujeito a elevadas
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probabilidades de falhas. A figura 3 apresenta a interface
principal da ferramenta.

Na figura 4 é apresentada a tela de importagdo de dados
do parque de medigdo. Esta ferramenta permite importar
imagens do parque para analise. Uma ferramenta semelhante
permite importar dados de ensaios de equipamentos, para
atualizar os valores de probabilidade de falhas, de acordo
com a metodologia de inteligéncia artificial.

 WhFailure 1.0 i SIS

Incartacio

wov

QUALIENERS o

Fig. 3. Tela principal do aplicativo.

Wizard - Importagio de Dados

Assistente de Importagdo de Dados

Bem vindo ao assistente de importacdo de dados.

Este assistente ird ajuda-lo a efetuar a importagdo de dados a partir de

arquivos .csv que contenham informaciies de equipamentos instalzdos
em unidades consumidoras e informacdes sobre consumo.

Por favor, informe o caminho dos arquivos a seguir:
Dados da UC e equipamentos (uc_medidor.csv)
[ L Procurar ]
Dados de consumo (med_cons.csv)

| | T
ELEKTRO

Fig. 4. Secdo de importagdo de dados.

A ferramenta "Analise de Probabilidade de Falhas",
apresenta uma interface para a realizagdo de consultas para
determinagdo da probabilidade de falhas, considerando a
configuracdo de casos de analise (conjunto de medidores,
Regionais, Consumo, Escalas de Probabilidades de Falhas,
etc.), de acordo com o modelo de risco vigente. Nesta
ferramenta ¢ possivel observar a estratificacdo da
probabilidade de falhas encontrada para o caso em analise
através de histogramas e tabelas, ou, a partir de recursos
graficos para localizacdo espacial dos medidores de energia,
englobados nos resultados em um mapa, contendo sua
localizagdo (cidade) e seu enquadramento na escala de
probabilidade de falha. A figura 5 mostra a interface da tela
de analise do parque de medigdo, considerando-se
determinado modelo de risco, e, as decorrentes
probabilidades de falhas. O mapa nas figuras 6 e 7 permite a
visualizacdo grafica das classes de probabilidade de falhas
encontradas, e as cidades onde os medidores estdo instalados.
A figura 6 apresenta uma visdo geral do mapa, considerando
um exemplo de caso. Adicionalmente, é possivel através de
um menu de controle de visualizagdo alterar a escala e
posi¢do de visualizagdo dos resultados, conforme mostra um
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exemplo de Zoom aplicado ao mapa da figura 6, resultando
no detalhamento da figura 7.
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[_Gategoris orignal__| 4
Base Pargue e Consumo: 4
wom)’
[rEscalas Probabikdade de Faha— | [10000 "
@ 0% 15% - Compativel
© 15%235% - Compativel 2 | [ ;000 (o5
(O 35% 2 50% - Alerta 1 2000f L —gl0.01% 006 07
© 50% 2 75% - Alerta 2 ol - -
@ 75%285% - Alerta 3
@ 85% 2 100% - Critco.

Probabilidade de Falha

eueiBcysy PUODE)

CRTCO  ALERTA3  ALERTA2  ALERTA1 COMPATVEL2

W2 caco W10 ALERTAS W ALERTAZ T2257 ALERTA 1
2 14548 COMPATIVEL 2 Il 1.164 COPATIVEL

Regionas | uedidores| Opcoes|  informacses Resumida | petaiadal

L iz ¥ Linha | Modelo Regional _|Cidade| Prob. de Faha dade |~ iy
;i . D56 | ANDRADINA | 55  CRITICO @ - @

ANDRADINA 554  ALERTA 3 Compativel:  1.164  (6,461%)

ANDRADINA_| 554 ALERTA2 Compativel 2:  14.548 (80,746%)
ATBAA | 147 ALERTAZ

D58 RIOCLARO | 33 ALERTA2 Aerta1: 2257 (12,527%)

RIO QLARO 49 ALERTA 2 Alerta 2: 36 (0,200%)
ROGARO | 62 | ALERTAZ

Alerta 3: 10 (0,056%)

ot 2 (0011%)

2

a
a

a
a
2

a
a
2

=
b
29
28

DS8 | RIOCLARO | 69 ALERTA2

I:l 10| Dpss TATUL 210 ALERTA2
Ll o iz aeas
— 1 D% votuPomAcA i ALeRTAS L

ELEKTRO

Total de meddores: 18,017

Fig. 5. Analise/Monitoramento do parque de medidores.
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Fig. 7. Aplicagdo da ferramenta de zoom no mapa da distribuicao
geografica dos resultados obtidos.

A segunda ferramenta denominada "Sistema Especialista”
possibilita a realizagdo de amostragens de medidores
baseadas nos modelos de risco para simulac¢do e predicdo da
acertividade esperada para uma mesma amostragem em

7

campo. A amostragem ¢ oferecida através da geragdo de
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relatérios que apresentam informagdes relativas a
acertividade esperada para a amostragem realizada e
localizagdo atual dos equipamentos no parque de medigdo. A
figura 8 apresenta a interface da ferramenta. A ferramenta
distribui a amostra em dois tipos, aleatoria e dirigida, sendo a
segunda com uso da metodologia desenvolvida. Sdo aceitos
valores minimo (20%) e maximo (50%) para a parcela
aleatoria, em relagdo ao tamanho total amostrado. A parcela
de amostragem aleatéria torna-se significativa a medida da
necessidade de atualizacdo do processo de degradagdo dos
medidores nas diversas areas de concessao da Elektro, para o
refinamento das probabilidades de falhas. A figura 9
apresenta um exemplo de relatdrio obtido pela ferramenta de
amostragem.
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Fig. 8. Ferramenta especialista para realizagdo de amostragens.
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Fig. 9. Relatorio para realizagdo de amostragens.

A ferramenta "Configuragdes" possibilita o gerenciamento
das bases de dados e das versdes atualizadas de
probabilidades de falhas, registradas e evoluidas através dos
algoritmos de inteligéncia artificial. Através desta ferramenta
sdo especificadas quais bases de dados e versio de
probabilidade de falha para as classes estario sendo
consideradas na realizag@o das analises e amostragens.

A probabilidade de falha pode ser atualizada através da
importacdo de dados de ensaios, no padrio ARSESP. A
figura 10 apresenta a interface de atualizagdo de
probabilidade de falhas. Os valores sdo atualizados com
auxilio dos novos dados, importados previamente, sem
descartar as informagdes da probabilidade de falha existente
no modelo anterior, ou, original. O novo modelo de risco
gerado pode ser salvo na base de dados principal, ou apenas
ser visualizado. Este tltimo modo é considerado como sendo
apenas uma simulagdo para a verificacdo da tendéncia do
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modelo de risco, considerando-se a atualizacdo com a base
de dados de ensaios em questao.

Conforme figura 10, apds a obtengdo do novo modelo de
risco, o assistente de geragdo permite a simulacdo instantanea
das evolugdes possiveis do modelo de risco através da
modificagdo de dois parametros empregados na técnica (Peso
Inicial e Largura de Banda). Adicionalmente, as bases de
dados escolhidas (Modelo de risco e Dados de Importagdo de
Ensaio) sdo informadas na posi¢do superior direita da tela do
assistente. Caso seja necessario substituir a configuragdo das
bases deve-se pressionar a opcdao "Voltar", e repetir o
processo de selecao.

&) Wizard - Inteligéncia Artificial (<]
Assistenta de Geracio de inteligéneia Arificial
Informacdes adicionas.
0s parametros do LA. permitem adequar o novo modelo. Para salvar a
evolucdo do modelo & necessério informar o nome do vel @ o
1Y nome da evolucso e pressionar o botao savar. Se o intutto & apenas
* simular pode-se utiizar o botso Voltar para escolher outros dados ou
pressionar Sar para fachar 0 assistente.

Modelo de risco:

Categoria Original

Data de importacdo:
[Arquivo de ensaio:

Data de importaco:
22/04/2010 16:35:54

LA:

Nome do responssvel
[Engenhero F ]

Peso iniciak
Largura de banda:

Nome da atualizacio
[Evolucaa Ens. Testel ]
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Fig. 10. Evolugdo do modelo de risco.

O Peso Inicial representa o quanto o modelo de risco
original é importante em relagdo aos novos bancos de dados
de ensaios que forem sendo inseridos. A possibilidade de
aumentar a relevancia dos dados iniciais é que eles foram
obtidos com base em estudos estatisticos de toda a base de
dados disponiveis sobre os medidores, enquanto os proximos
dados de aprendizagem podem ser baseados em amostras. O
peso inicial replica o modelo de risco original na memoria,
diminuindo o efeito dos novos dados inseridos.

Para garantir uma boa qualidade das estimativas ¢
necessario ajustar a largura de banda. Para valores elevados
de largura de banda a solugdo fica sobre-amortecida. Por isso
a [LA. também possui o efeito de filtro, onde a frequéncia de
corte esta relacionada com a largura de banda da fungdo
Kernel. Para pequenas larguras de banda as estimativas se
tornam ruidosas com grande variancia. Embora isso gere alta
precisdo para os dados de treino, pode ndo haver boa
precisdo com os dados de parque.

IV. CONCLUSAO

O aplicativo proposto permite um gerenciamento, até
entdo inexistente, sobre a condigdo dos medidores de energia
elétrica ativa, tipo inducdo, instalados no parque da Elektro,
bem como um sistema especialista para a amostragem de
medidores, auxiliando na elaboragdo de planos amostrais,
com o objetivo de ampliar a acertividade nos processos de
manuten¢do e/ou substituicio de medidores de energia
elétrica ativa, tipo indugdo.

A utilizagdo de classes para determinacdo de
probabilidade de falhas permite definir grupos de
equipamentos com comportamentos semelhantes frente a
falhas. Como o modelo ndo se ajusta otimamente ao modelo
real, a técnica de regressio kernel garante que a
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probabilidade de falhas das classes ocorra de forma
progressiva, amortecendo ruidos existentes nos dados
anualizados de ensaios.
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