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RESUMO

A caracterizagdooperativa de grandes equipamentos de usinas geradoras, visando a definicdo do plano de
manutencao 6timo e a consequentemaximizacdo da disponibilidade dos ativos de geracéo, é fundamental para o
agente gerador, considerando aspectos de operacdo e financeiros, contribuindo também com a reducdo da
probabilidade de déficit de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional.Neste trabalho, é proposto a aplicacédo
do algoritmo para inferéncia bayesiana Metropolis-Hastingspara combinar as funcdes de distribuicdo de
probabilidade (FDP), baseada em dados histéricos, chamada deFDP a priori do Tempo Médio entre Falhas
(MTBF),0 qual é geralmente usado como medida de indisponibilidade de um sistema reparavel, com possiveis
evidéncias de desligamentos for¢cados; com vistas a estimar o MTBF dos principais equipamentos de geracgéo, a
partir da FDP a posteriori. A metodologia é testada com dados tipicos do setor elétrico.

PALAVRAS-CHAVE

Gestédo da Manutencéo,Inferéncia Bayesiana, Algoritmo Metropolis-Hastings

1.0 - INTRODUCAO

Nao ha duavidas que o setor de energia elétrica é estratégico para um pais e para as sociedades modernas.
Entretanto, o que pode ser novidade para muitos é que a area de manutencao, dentro do setor elétrico em especial,
também é estratégica, pois através de uma manutencdo sistematica e executada de forma eficaz, as falhas
potenciais podem ser evitadas, ou mesmo controladas para que a intervencdo do equipamento ocorra no momento
mais oportuno e com um minimo de indisponibilidade dos servigos.

A caracterizagdo operativa de grandes equipamentos de usinas geradoras, visando a definicdo de um plano de
manutencao 6timo e a consequente maximizacédo da disponibilidade dos ativos de geracéo, é fundamental para o
agente gerador,considerando aspectos de operagdo e financeiro, contribuindo também com a redugdo da
probabilidade de déficit de energia elétrica no Sistema Interligado Nacional.

Na analise de indisponibilidade operativa, o0 Tempo Médio entre Falhas (MTBF) &, geralmente, usado como medida
da indisponibilidade de um sistema reparavel e predizé-lo € um importante aspecto no desenvolvimento da
metodologia. Entretanto, quando o ativo possui um histérico reduzido de dados operativos e de manutencao, os
valores de MTBF calculados ndo sdo representativos.

Nesse sentido, as técnicas bayesianas do tipo Markov Chain Monte Carlo (MCMC) proporcionam uma estrutura de
modelagem adequada para aplica¢des em confiabilidade de sistemas, mesmo sob escassez de dados, que permite
determinar o MTBF e, quando aliado a uma metodologia de otimizacdo auxilia a tomada de decisédo para definicao
do plano de manuteng&o 6timo.

(*) Rua Paula Ramos, n° 1390 —CEP 88.080-401Floriandpolis, SC — Brasil
Tel: (+55 48) 3244-6859 — Fax: (+55 48) 3244-6859 — Email: rteive@univali.br



2

O algoritmo proposto para obter o MTBF incorpora a duragdo dos reparos apés as falhas, sendo que para
equipamentos com pouco tempo de operagdo, as técnicas Bayesianas permitem corrigir as informacoes
disponiveis no banco de dados a cada novo evento, atualizando a distribuicdo de probabilidades de falhas
disponivel sobre os equipamentos.

O uso dos dados historicos de falhas de maquinas geradoras de porte similar, nacionais ou internacionais, permite
obter a fungéo de distribui¢cdo a priori do MTBF. A combinacéo desta distribuicio com os dados obtidos a partir do
historico de manutencdo de unidades geradoras especificas, envolvendo desligamentos ocorridos durante os
ultimos seis anos, permitea obtencdo de uma nova funcéo distribuicdo de probabilidade do MTBF, chamada de
funcdo distribuicdo a posteriori, ou seja, com este procedimento é possivel estimaruma distribuicdo de
probabilidades para uma unidade geradora especificaa partir da obtencdo de evidéncias sobre desligamentos
forcados de unidades geradoras. Isto épossivel com a implementacdo do algoritmo Metropolis-Hastings, o qual

representa um dos mais populares métodos para implementar MCMC para inferéncia Bayesiana.

A andlise do estado-da-arte permite afirmar que os resultados obtidos por meio de dados reais, advindos da andlise
de relatérios do setor elétrico (2), tem comprovado a viabilidade da metodologia implementada, baseada em
estatistica Bayesiana; além da utlizagdo do MTBF como pardmetro para indicagdo de envelhecimento ou
deterioracéo de componentes pertencentes a uma usina de geracéao.

Desta forma, o algoritmo proposto busca facilitar a gestdo da manutengdo de equipamentos, tais como: geradores
e transformadores, pertencentes a uma subestacdo geradora; auxiliando assim na reprogramacdo das datas de
manutencdo programada, visando a otimizacdo do trabalho das equipes de manutencdo e reducdo da
indisponibidade, baseado na distribuicGes das taxas MTBF, estimados por métodos estatisticos Bayesianas do tipo
MCMC, como o algoritmo Metropolis-Hastings. E importante enfatizar que nesta proposicdo ha a atualizacio
automatica dos valores estimados do MTBF, quando novas evidéncias sdo inseridas no algoritmo, como por
exemplo, a obtencéo de novos tempos de desligamentos ocorridos na usina de geracado de energia elétrica.

2.0 - O PROBLEMA DA GESTAO DA MANUTENCAO

Para auxiliar a elaboragdo de um plano de manutencdo 6timo, a engenharia de manutencdo deve dispor de
indicadores de desempenho dos equipamentos mais importantes, como por exemplo taxas de falhas ou o tempo
médio entre falhas, ambos obtidos a partir de dados histéricos. A disponibilidade de um equipamento, pode ser
obtida pela razdo entre o tempo médio de operacdo e o tempo médio de operagdo mais o de reparo. O tempo
MTBF &, geralmente, usado como medida da indisponibilidade de um sistema reparavel e predizé-lo constitui-se
em um importante aspecto para gestdo da manutencdo e consequente reducao da indisponibilidade operativa.

Dessa forma, o monitoramento da disponibilidade operativa das unidades geradoras tem como principal variavel de
decisdo (para a modelagem matematica) o historico das falhas dos equipamentos que levaram a interrupg¢éo do
suprimento de energia elétrica. A andlise estatistica dos indices de confiabilidade, tais como o MTBF e o MTTF
(tempo médio para a falha), organizados por meio de banco de dados, fornecem importantes subsidios que
orientam o planejamento e a operacdo das empresas geradoras, bem como a gestdo da manutencdo dos seus
ativos de geracéo.

Uma das metodologias mais usadas para a andlise das falhas (1) é o FMEA (FailuremodesandEffectAnalysis), que
junto com a Analise de Criticidade, formam o FMECA (FailureModes, EffectAnalysisandCriticality). Outra
metodologia para andlise das taxas de falha e de reparo é a aplicacdo de testes de aderéncia, que permitem
identificar o tipo de distribuicAo das probabilidades de falhas e a partir dai determinar a funcdo densidade de
probabilidade dessas falhas.

Entretanto, quando o histérico de desligamentos é pequeno, ou mesmo o tempo de operagdo da usina é curto, 0s
valores de MTBF calculados tendem a ndo ser representativos; necessitando-se assim de técnicas que possam
extrapolar os valores do MTBF, a partir de uma distribuicdo de probabilidade a posteriori.

Neste sentido, a utilizacdo de técnicas bayesianas e dos métodos computacionais de apoio (algoritmos MCM), os
quais proporcionam uma estrutura de modelagem adequada para aplicacdes em confiabilidade de sistemas,
mesmo sob escassez de dados, sdo importantes para possibilitar uma estimativa confiavel do MTBF futuro de um
equipamento, ou conjunto de equipamentos, dado algumas evidéncias observadas nos estados dos equipamentos
atuais. Esta metodologia permite assim interagir comas informacdes disponiveis no banco de dados a cada novo
evento ocorrido, atualizando a distribui¢cdo de probabilidades de falhas disponivel sobre os equipamentos.

A partir da andlise dos equipamentos de geracdo de energia elétrica por meio dos relatériosda ABRAGE (2), a
gestdo da manutencdo tem como os equipamentos mais criticos: o regulador de velocidade e o sistema de
excitagdo, no ambito dos indicadores de confiabilidade. Neste sentido, pode-se observar a partir da andlise dos
dados obtidos de (2) que menos de 20% dos equipamentos de geragdo sdo responsaveis por mais de 80% das
falhas ocorridas, considerando-se dados de 2001 a 2011. Assim, como apresentado na Figura 1, sete
equipamentos relativos ao sistema de geragdo tém as maiores de taxas de falhas (ocorréncias /ano), com destaque
para os reguladores de velocidade, geradores e sistemas de excitacdo. Os valores médios para taxa de falhas para
estes equipamentos sdo de 0,66, 047 e 0,42 ocorréncias /ano, respectivamente.
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Figura 1 — Evolugdo da taxa de falhas de Equipamentos que mais falham (2)

Ainda com relagdo aos dados analisados da ABRAGE (2), pode-se inferir que os geradores tém também uma
contribuicdo importante para o aumento dos tempos de reparo na manutencdo (MTTR). Entretanto, neste quesito
os transformadores sdo 0s equipamentos que apresentam 0s maiores tempos médios de reparo, seguidos dos
gerados, conforme pode ser observado na Figura 2, onde os tempos médios de reparo estdo em horas. Neste
caso, os valores médios de MTTR para estes equipamentos sao de 145,99 h e 114,92 h, respectivamente. Na
Figura 2, os sete equipamentos listados contribuem com 86% do total do tempo médio de reparo da usina,
considerando os dados de 2001 a 2011.
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Figura 2 - Equipamentos com maiores tempos de reparo (2)

Os dados apresentados nas figuras 1 e 2 sdo importantes para embasar os planos de manutencéo das empresas
de geracdo, de forma a aplicar novas metodologias que possam balizar o acompanhamento do estado dos
equipamentos, a partir da utlizacdo de indices de confiabilidade adequados; focando esta analise nos
equipamentos considerados mais criticos, no ambito da confiabilidade.

Neste sentido, os algoritmos de inferéncia bayesianas podem ser aplicados, para estimar valores de MTBF de
equipamentos como reguladores de velocidade, transformadores ou geradores; sinalizando para uma eventual
necessidade de manutenc¢do preventiva, ou mesmo para servir como um parametro indicativo do estado operativo
destes equipamentos.
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3.0 - MODELO PARA INFERENCIA BAYESIANA EM ESTUDOS DE CONFIABILIDADE

3.1 Cadeias Markov — Monte Carlo

De forma geral, como observado por Zio(3), os algoritmos MCMC oferecem uma maneira efetiva para executar a
amostragem de fun¢des de distribuicdo de probabilidade complexas em espacos de alta dimenséo. Nestes casos, 0
célculo do valor esperado destas fungdes €é inviavel por integracéo direta, tanto de forma analitica, quanto por meio
de métodos numéricos. Assim, os algoritmos MCMC fornecem uma maneira alternativa para realizar a amostragem
da funcdo densidade de probabilidade, sendo esta abordagem baseada na construcdo da cadeia de Markov no
espaco do problema desejado, cuja distribuicao estacionaria € a fun¢éo densidade.

Assim, para esta metodologia ser valida sup8e-se que as mudancas de estados sédo causadas por processos ditos
estacionarios, ou seja, as mudancas sdo governadas por leis que ndo se alteram ao longo do tempo. Ou seja,
denomina-se de cobertura de Markov quando um né é condicionalmente independente de todos outros nés da
rede, dados seus pais, filhos e pais dos filhos.

Para evitar a manipulagdo de um nimero infinito de pais, conforme observado por Russel e Norvig(4), considera-se
a hipétese de Markov, isto é, o estado atual depende apenas do histdrico finito de estados anteriores.,
representando um processo de Markov ou cadeia de Markov. O processo mais simples é chamado de Processo de
Markov de primeira ordem, em que o estado atual depende apenas do estado anterior e ndo de quaisquer estados
antigos. Em outras palavras, um estado consiste nas informacdes que vocé precisa para tornar o futuro
independente do passado, dado o estado.Pode-se escrever isto da seguinte forma:

P(Xt|X0:t—1) = P(Xt|Xt—1) 1

Consequentemente, em um processo de Markov de primeira ordem, as leis que descrevem como o estado evolui
ao longo do tempo estdo inteiramente contidas na distribuicdo condicional P(X{Xt1), que denominamos de modelo
de transicdo para o processo de primeira ordem. Para um processo de Markov de segunda ordem, o modelo de
transicédo é dado pela distribui¢cdo condicional P(Xi|Xt-2,X-1)-

O processo de amostragem se fundamenta em um “equilibrio dindmico” no qual a fracdo a longo prazo do tempo
gasto em cada estado é exatamente proporcional & sua probabilidade posterior. Esta notavel propriedade decorre
da probabilidade de transicdo especifica com que o processo passa de um estado para outro, definida pela
distribuicdo condicional dada pela cobertura de Markov da varidvel cuja amostra esta sendo coletada.

Segundo Russel e Norvig(4), esta probabilidade de transicao define o que se denomina cadeia de Markov sobre o
espaco de estados. Esta probabilidade de transicdo pode ser calculada por métodos de simulagdo MCMC, tais
como o algoritmo de Amostragem de Gibbs ou o classico algoritmo de Metropolis-Hastings (MH); sendo poderosos
métodos para computagdo com modelos de probabilidade.Neste trabalho, adotou-se como método para inferéncia
bayesiana aplicado a estudos de confiabilidade, o algoritmo de MH, o qual sera descrito a seguir.

3.2 Modelagem MCMC Proposta

A aplicacdo do algoritmo de MH para o problema de gestdo da manutencdo de equipamentos de geragéo,
considerando uma abordagem MCMC, passa inicialmente por uma modelagem do problema através de uma cadeia
de Markov. Na Figura 3 é apresentada a cadeia de Markov trés estados, proposta para este problema.

(1)
Disponivel
(Potencia nominal)

Manutengéo

Potencia
Reduzida

Figura 3 — Cadeia de Markov Trés Estados

Conforme apresentado na Figura 3, considera-se neste trabalho 3 estados possiveis para a unidade geradora:

e 0 estado disponivel A (disponivel para 0 ONS produzindo [MW]ou [MVar]). Neste caso, o estado
disponivel representa as situagcdes em que a maquina esta disponivel para o ONS, podendo operar como
gerador ou como compensador sincrono;



e 0 estado em manutencédoU; e
e 0 estado gerando com poténcia reduzida (abaixo da nominal)OR, ou seja, por alguma limitacéo técnica a
maquina esta gerando abaixo do que foi solicitado pelo ONS.

A partir da definicdo da cadeia de Markov para modelagem dos estados possiveis para o problema de gestdo da
manutencao (Fig. 3), o algoritmo de MH foi implementado, considerando-se inicialmente apenas dois estados:
disponivel e indisponivel. O estado de poténcia reduzida ndo foi considerado neste momento no algoritmo, em
funcéo da falta de dados histéricos.

Desta forma, o algoritmo que representa 0 modelo bayesiano para uma unidade geradora de uma usina hidrelétrica
é composto pelos estados, ¢i, de disponibilidade, ¢ =A, e indisponibilidade, ¢ =U. O estado de
indisponibilidade indica que ao menos um dos equipamentos de controle e prote¢éo atuaram (Ew - U), colocando

a maquina fora de operacdo (indisponivel). A Figura 4 representa este modelo bayesiano.

iy

Figura 4 — Modelo Bayesiano Proposto para Dois Estados

Na figura 4 foi apresentado um modelo Bayesiano para dois estados com a finalidade de prezar pela nitidez e
organizagéo das informagdes que devem estar contidas na figura, dado que o modelo implementado neste trabalho
correspondente ao apresentado na figura 3. Além disto, o modelo Bayesiano para trés estados é uma extrapolacédo
do modelo da figura 4, considerando um estado a mais (poténcia reduzida) e as correspondentes novas taxas.

Em que:
A é o conjunto de estados para disponibilidade;
U é o conjunto de estados para indisponibilidade;

Ey é 0 equipamento g, onde ¢ DLIJ{ NI } ;
t € o tempo desde a Ultima transi¢é@o de estado do Ey , onde (0 <t< oo); e
n € o tempo maximo para E sair do estado de falha.

Os equipamentos de protecéo, Ey, formam um sistema, ¢, série, sendo a confiabilidade do sistema uma funcéo tal

que:
R,(t) =J;|PP(E¢ (t.e)=A) =[]R.(c4) @
sendo R (t)< n;nRﬂ (t, )

A probabilidade de transicéo entre os estados, ¢ — ¢;, sempre sera positiva e aperiodica. A taxa de falha (A\y) e a
taxa de reparo (uy) de cada equipamento de controle e prote¢d@o é constante e obtida por uma distribuicéo a priori.
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As falhas e os reparos sdo considerados mutuamente exclusivos. O comportamento probabilistico de cada
equipamento depende unicamente do seu estado anterior.

Definicdes do modelo:
Dfy: O ((ol, - @ :as falhas sdo consideradas mutuamente exclusivas)
o: 0 (¢ DA, —t,,| 22)
ofs: 0 (@ 0U Jt,, ~t,,] 21)
E,=A- E,=U0L,=1
DteO(g - ¢) ! E,=U - E,=ADt,=1
Sendo Ot,=t,+1
Em que:
die ¢; representam os estados i e j do sistema ¢ que pode estar disponivel (A) ou indisponivel (U), mutuamente

exclusivos;
Y e ¥, representam os equipamentos em série contido no sistema ¢;

t O (gq:A)
tQ (Q=U)

representa o tempo de disponibilidade; e
representa o tempo de indisponibilidade.

Desse modo, para o modelo de trés estados implementado e apresentado nas Figura 3 e na Figura 5, tem-se as
seguintes equacdes de transi¢do:

Pla(E,.)12(E, )= 1-Plg (5, )14(E,.) ®
A; e_/lwt -2, t
P((”y(Ew,t)l@(Ew,t:o)): W:e " (4)
ij

Em que, conforme as taxas de transi¢céo

dxrepresenta o estado atual do sistema;

¢y representa o estado futuro do sistema (aceitagéo);

¢, representa o estado atual do sistema (rejeicdo); e

Ay representa a taxa de transicdo (reparo ou falha) do estado i para o estado j do equipamento ¥, Figura 3

Diante disso, por exemplo, pode-se definir a probabilidade de transi¢cdo para dois estados, em que a disponibilidade
é calculada segundo as equagfes abaixo:

mex(y)
P(A.IA,)= 1—w_z(w) P(E%M: UIE,,= A) 5)
gt
A g
P(E =U|E :A):‘”l—:e‘”‘”lt ®)
Y+l Yyt A Ay (t:O)
[

A probabilidade de transi¢éo para os estados de indisponibilidade é calculada segundo as equacdes abaixo:

A (8)
P(E =A|EW:U)=

Wy b+l



4.0 - RESULTADOS

4.1 Estudo de caso premissas

Para aplicacdo do algoritmo, considera-se um sistema composto de dois componentes, 0S quais pertencem a um
mesmo moédulo de desligamento (por exemplo, regulador de velocidade e sistema de excitacdo), onde o
desligamento forcado de um componente acarreta o desligamento for¢cado do sistema composto (exemplo, sistema
de geracdo). Na Figura 5 é representada a operagdo dos dois componentes, considerando trés estados de
operagéo (Figura 3), sendo que no diagrama de estados as arestas tracejadas representam as transicées quando a
proposta é rejeitada. Da mesma forma, a unidade geracdo, que é o sistema resultante, terd um operacao que é
resultante da operagéo dos equipamentos individuais.

Equipamento I
A _ -

OrR- — — — - _I,,,,,,, 77777777777

Unidade Geradora
A _ _

Figura 5 - Exemplo de Sistema Composto de Dois Equipamentos

4.2 Resultados Preliminares

Para exemplificacdo da metodologia MCMC, discutida nas sec¢fes anteriores, assume-se que um sistema
mecanico/elétrico (por exemplo, sistema de geracdo) é composto por dois equipamentos, e se um desses
equipamentos falha, a operagdo de todo o sistema €& comprometida (corte minimo de 12 ordem) (5).Estes
equipamentos constituem um mesmo modulo de desligamento. Numa analise de confiabilidade esse sistema seria
classificado como serial (5). Com objetivo de facilitar a validacdoda parametrizagdo da confiabilidade desses
equipamentos, optou-se por doisequipamentos com taxas de transi¢cfes idénticas.

Na Tabela 1 sdo apresentas as taxas de transicdo para os cinco estados do sistema. Na coluna “referéncia”, estdo
descritas as taxas de falha dosistema quando ambos equipamentos tém exatamente as mesmas taxas de
transicdo. Na coluna “melhoria”, novamente séo apresentadas as taxas detransi¢cao do sistema, entretanto, nessa
simulacao, as taxas de transi¢cdo de um equipamento foi aprimorada em 20%, logo esse equipamento permanece
20% mais tempo disponivel e os reparos sdo 20% mais rapidos.Ao comparar 0s resultados de ambas as
simulacdes, percebe-se que a melhoria de 20% nas taxas de transi¢cdo de um equipamento representou uma
melhoria média de 11% na confiabilidade do sistema.

Tabela 1 — Resultado da Aplicagéo do Algoritmo MCMC ao Exemplo da Figura 5

Taxas (a posteriori)
Transicao Unidade Referéncia Com Melhoria Melhoria (%)
A—>p U (oc/ano) 0,336814 0,299688 11,023
A —» OR (oc/ano) 0,340486 0,301173 11,546
OR——p U (oc/ano) 0,171255 0,150020 12,399
OR—>» A (reparos/hora) 0,135018 0,149177 10,487
Uu—>»A (reparos/hora) 0,034183 0,037939 10,991

5.0 - CONCLUSOES

O presente trabalho insere-se num projeto de Pesquisa e Desenvolvimento da ANEEL e busca aplicar técnicas de
inferéncia Bayesiana para nortear os planos de manutencdo das empresas de geragdo de energia elétrica, de
forma a aplicar novas metodologias que possam balizar o acompanhamento do estado dos equipamentos, a partir
da utilizacdo de indices de confiabilidade adequados, focando esta analise nos equipamentos considerados mais
criticos, no ambito dos indicadores de confiabilidade.

Neste sentido, mesmo sob escassez de dados operativos, os algoritmos de inferéncia Bayesiana podem ser
aplicados, para estimar valores de MTBF (tempo médio entre falhas) de equipamentos como reguladores de
velocidade, transformadores ou geradores; sinalizando para uma eventual necessidade de manutencao preventiva,
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atencdo especial a um determinado equipamento, ou mesmo para servir como um parametro indicativo do estado
operativo destes equipamentos.

A complexidade inerente ao tratamento matematico deste tipo de desenvolvimento, leva ao aproveitamento de
técnicas de simulagdo para a resolugao do problema, no caso em tela, o uso do Algoritmo de Metropolis-Hastings
para avaliar as condi¢6es operativas futuras dos equipamentos sendo estudados. O desenvolvimento e o
consequentemente aperfeicoamento destes algoritmos seguem sendo objeto de estudo no andamento do projeto.
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