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RESUMO

O presente artigo faz a andlise para a deteccdo de falhas incipientes. Utiliza os indicadores derivados de dados
reais de oscilografia registrados durante o PED 370 (1). Utiliza a técnica de Analise dos Componentes Principais
(Principal Components Analysis, PCA) para reduzir o nimero de componentes a serem analisados suprimindo
aqueles altamente correlacionados que podem dificultar a andlise.

PALAVRAS-CHAVE

Analise Oscilografica, Andlise dos Componentes Principais, Principal Components Analysis (PCA), falhas
incipientes

1.0 - INTRODUCAO

A evolucdo tecnoldgica e o simultdneo barateamento dos equipamentos de monitoracdo como os IED (Intelligent
Electronic Devices), estdo permitindo uma rapida expansédo desses ativos de monitoracao (a)-(b), auxiliando e
melhorando a gestdo da operacgédo das redes de distribuigdo. Desse modo é possivel gerar diversos indicadores de
desempenho que, em conjunto, permitem supervisionar a operacdo da rede em tempo real no sentido de uma
gestao preditiva (c) em contraponto com a reativa utilizada tradicionalmente.

No contexto da operagdo existem trés tipos de agdo: reativa, preventiva e preditiva. A agéo reativa acontece devido
a falha nado prevista do equipamento, necessitando a intervengdo imediata. J& a agdo preventiva se baseia no
historico de falhas de equipamentos semelhantes avaliando o tempo de vida e 0 momento de substituir partes do
equipamento que se deterioram com o tempo. Finalmente a acdo preditiva se baseia na avaliacdo de parametros
fisicos dos equipamentos da rede ou de parametros da rede registrados nos IEDs. Sdo medidos em tempo real por
sensores (temperatura, vibragdo, ponto quente de transformadores, oscilografos, Religadores Automaticos, etc.)
para deteccao de possiveis situacdes de degradagdo da qualidade na rede de distribuicdo que necessitam a
intervengdo da manutencgéao.

As falhas causadas por mau contato, deterioracdo da isolacdo, etc. que dependem, por exemplo, de condi¢bes
climaticas, caracteristicas particulares de cada regido, tém dificil modelizacdo e a solucéo geralmente adotada € a
priorizacéo das inspecdes dos alimentadores baseada no histérico de ocorréncias. Essas falhas, ainda prematuras,
incipientes, ndo ocorrem abruptamente, havendo uma deterioragdo gradual até o momento de ruptura quando a
falha se manifesta. Entdo, falha incipiente é a falha provocada pela degradacéo progressiva do elemento de rede
que leva a um quadro de ruptura e pode ser evitada se o processo de degradacao puder ser monitorado em tempo
real por um indicador de desempenho.
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No caso de falhas incipientes, a manutencdo preditiva deve definir indicadores que quantifiquem a degradacdo do
ativo, prevendo o momento de ruptura. Esses indicadores sdo baseados em medi¢des coletadas em tempo real,
como o intervalo entre falhas de uma determinada populacdo de ativos ou os registros de perturbacéo coletados
pelos IEDs.

O presente artigo faz a andlise para a deteccdo de falhas incipientes. Utiliza os indicadores derivados de dados
reais de oscilografia registrados durante o PED 370 (1). O uso de IEDs como equipamento de monitoragcdo e
também o problema da deteccéo de falhas incipientes tem sido tratado na literatura para varios tipos de ativos (2 —
7).

2.0 - INDICADORES DERIVADOS DA OSCILOGRAFIA

Os indicadores sao derivados a partir dos dados de oscilografia. Os dados foram coletados de duas subestacdes
(SEs) e trés alimentadores. Resumidamente, os indicadores derivados sdo: (i) distor¢éo individual, distor¢ao total,
harmodnicos pares e impares, harménicos multiplos de 3 para corrente e tenséo das fases A, B e C, (ii) Fator de
Desequilibrio de tensdo e corrente, (iii) Transformada Wavelet fases A, B e C: Energia do sinal, Energia do
coeficiente de detalhe, Relagdo de energia, (iv) Valor eficaz, Mddulo e angulo da impedancia, resisténcia, reatancia
para as 3 fases, (v) Médulo e angulo de Sequéncia Positiva, Negativa e Zero.

Para um alimentador, sdo derivadas cerca de 140 medidas diarias para cada um dos 110 indicadores, totalizando
cerca de 15.000 registros diarios. Representa-se o indicador por um vetor cujos elementos sdo as medidas
coletadas em um periodo de tempo, por exemplo, de 0 as 7 horas, um dia, um grupo de dias, etc.

Para ser viavel, a analise de grande volume de dados necessita uma metodologia de preparacdo dos dados antes
de se chegar aos indicadores de desempenho. A metodologia proposta é composta de cinco passos:
transformacdo, reducéo, granularidade, indice de degradacdo e geracdo de alertas/alarmes. Os passos sao
desenvolvidos na Secéo 3.

3.0 - METODOLOGIA

A definicdo dos passos da metodologia proposta é geral, mas a descricdo estd adaptada as técnicas que séo
usadas neste artigo.

Passo 1 — Definir e Agrupar os indicadores

E a operagdo de agrupamento (Clusters) de indicadores definidos pelo analista. Numa primeira analise, tentar
agrupar todos os indicadores gerados por técnicas matematicas diferentes (Transformada de Fourier, Wavelet, etc.)
dificulta a compreensao.

O critério de agrupamento pode ser, por exemplo: i) alta correlacdo entre os indicadores, ii) padrées similares em
um determinado periodo de tempo (independente da hora em que foi registrado), iii) indicadores afins (por exemplo,
os indicadores de tenséo), etc. Os indicadores sdo amostrados em instantes diferentes de tempo, assim o passo 1
pode ser: (i) ndo supervisionado, cabendo ao algoritmo definir os agrupamentos e seus respectivos periodos de
tempo; (ii) supervisionado pelo analista que define os periodos de tempo, (0 as 7 horas, um dia, um grupo de dias)
e o algoritmo escolhe, entre os periodos definidos, aquele adequado para cada amostra.

Passo 2 — Reduzir o nimero de indicadores

De maneira geral, consiste na redugdo dos indicadores de um agrupamento. Técnicas como Andlise dos Principais
Componentes, PCA (Principal Components Analysis), Factor Analysis (5), entre outras, sdo usadas com esse
objetivo. A técnica PCA é objeto de Secdo 4. Nessa técnica, os Componentes Principais (CPs) séo representados
por uma combinacéo linear dos indicadores.

A técnica PCA analisa a correlagdo entre os indicadores de um agrupamento (definidos no passo de transformacao
ou escolhido pelo analista) indicando os CPs que devem ser usados de modo a captar a maior parte da variancia
dos indicadores do agrupamento. Se todos os indicadores forem usados, capta-se 100% da variancia. A reducao
do numero de indicadores vem do fato de que na maioria dos casos de analise de dados, trabalhar com CPs que
captem 80% ou 90% da variancia é suficiente para se estudar o fenémeno.

Resumidamente, para a andlise de p variaveis se quer achar k<p componentes lineares de maxima variancia, que
representem as p variaveis. Na técnica de PCA, é gerada a matriz de correlagdo ou de covariancia (MC) entre as
variaveis, que é uma matriz quadrada p x p. A andlise matricial permite determinar os p autovalores (eigenvalues) e
p autovetores (eigenvectors) da matriz MC. Os autovalores correspondem as variancias dos componentes lineares
e os autovetores (de dimensao k), aos pesos associados a combinagéo linear dos indicadores.

Os indicadores DTT_V (Distor¢éo Total de Tenséo) para as fases A, B e C tém alta correlacdo. Nesse exemplo
simples, p=3 e k=1, ou seja, trés vetores sdo representados por um vetor que € uma combinacao linear dos vetores
originais ponderados por coeficientes (elementos do autovetor). A Figura 1- (a) mostra a dispersao entre DTT_VA e
DTT_VB e o Componente Principal, CP, resultado da técnica PCA que determina a combinacdo linear que
maximiza a variancia (os dados estdo normalizados pela média). O mesmo se observa para a dispersdo entre os
indicadores DTT para as fases A/C e B/C e seus respectivos componentes principais.
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FIGURA 1 - (a) FIGURA 1- (b) FIGURA 1 - (c)

Passo 3 - Escolher a granularidade

Permitir ao analista definir os subgrupos do vetor de medidas para os quais serao aplicados a técnica do passo 2.
Na técnica PCA, esse passo tem influéncia porque ela depende da média e desvio padrao dos subgrupos para
normalizac&o dos dados e calculo da matriz de correlagdo usados no PCA.

Exemplificando os passos 1, 2 e 3: o indicador DTT_V, Distor¢do Total da Tenséo por fase, tem o vetor de medidas
correspondente a seis dias de registro com 823 elementos. A Figura 1-(b) mostra o resultado do PCA considerando
um Unico grupo, ou seja, todos os dias registrados (dados normalizados pela média). Nota-se que resultado PCA,
em alguns periodos, estd bem diferente das medidas. Caso o0 mesmo periodo de seis dias (823 registros) seja
dividido em subgrupos de 29 amostras, o resultado PCA é mais aderente as medidas, como mostrado na Figura 1-
(c).

Passo 4 — Definir os indices de Degradagéo (ID)

A deteccdo de falhas incipientes implica em se quantificar a progressiva degradagdo de um elemento de rede
através de um ou mais indices que sinalizem a possibilidade de ruptura que pode gerar uma falta ou uma medida
fora de especificacao.

No exemplo anterior, no periodo de seis dias ha uma ocorréncia onde o Fator de Desequilibrio (FD) excede o
especificado no PRODIST. A Figura 1-(c), usando como ID o CP dos indicadores de fase DTT_V, ja indica alguma
anormalidade até o registro 505, a partir do qual o sistema se estabiliza.

FIGURA 2 — Degradacéo do Fator de Desequilibrio

O ID deve ser um quantificador que, pelo seu crescimento ou decrescimento, mostre uma tendéncia a degradacao
do processo medido. No caso do exemplo, o ID € o valor maximo positivo até o momento da ruptura. A Figura 2
mostra o ID para o CP dos indicadores de fase DTT_V, derivados da oscilografia, como indice para prever uma
degradacao do Fator de Desequilibrio.

Esse passo de definicdo do ID é necessario porque: i) € praticamente impossivel se achar o ID universal que se
apligue a qualquer processo de degradacdo. A andlise do fendbmeno de degradacdo objeto do estudo (ponto
guente, deterioracdo com rompimento de cabo, desequilibrio de tensdo, arvore na rede, etc.) implica na
identificacdo dos indicadores adequados para representar o fendbmeno e na determinacdo do ID que melhor
exponha quantitativamente e visualmente a degradacdo; ii) um ID é capaz de representar a degradacdo de um
fendbmeno sob um determinado angulo. Captar a degradagdo de um fenémeno sob varios angulos geralmente
necessita a definicdo de um ID para cada angulo que se quer analisar.

Passo 5 — Detectar situacdes de degradacao

Esse passo implica em determinar limites para a verificacdo do ID, que, se atingidos, geram alertas/alarmes
indicando uma possivel degradacdo do ativo analisado, podendo gerar ruptura e indisponibilidade do servico
dependente do ativo. S&o calculados para cendrios considerados sem degradacao.

Outra técnica usa o Fator de Tendéncia de Laplace para detectar tendéncias ao crescimento ou decrescimento que
evidenciariam o processo de degradacao.
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4.0 - ANALISE DOS COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

PCA, é uma técnica estatistica que transforma linearmente um conjunto de indicadores em um conjunto bem menor
de CPs ndo correlacionados que expressam a maior parte das informag¢des contidas no conjunto original de
indicadores. O objetivo é reduzir a dimensionalidade do conjunto de indicadores a ser analisado, permitindo maior
compreensao do fendmeno pelo analista (menor nimero de CPs) e menor custo computacional.

No exemplo simples desenvolvido no passo 2 da metodologia, os indicadores de medidas das trés fases foram
reduzidos a um Unico CP para melhor compreensdo do fendmeno. A técnica PCA é geralmente utilizada em
problemas complexos envolvendo dezenas de indicadores.

Seja um grupo de n amostras de p variaveis. A variavel Xk € um vetor com n elementos (o indicador DDT_V é um
vetor com cerca de 140 amostras diarias para as fases A, B e C, Xa, Xs € Xc)

Xi = [Xk1, Xk2o s XLk =1 ..p

O vetor X é a matriz das amostras das p variaveis (no exemplo DTT_V, esse vetor conteria as amostras das fases
A, BeC)

X=X, +X;++ X,

Considere a equacgao linear para a variavel p

Yp = ap1- X1+ Apa. Xp + 4 app. X [1]
Os Componentes Principais sdo os componentes lineares que apresentam a maior variancia.
Defini¢des:
Aké 0 vetor [agy, axz , -, ax, | para a variavel k
A’y é o vetor linha, transposto de 4,
A € a matriz dos vetores Ak, A = [Ay, 43, ..., Ap]
A’ é a matriz transposta de A.

A relac@o Ak, Xk pode ser colocada na forma matricial em fungéo da variavel k (8)
p P

UaT(Ak,Xk) = Z Z Ay A j 0'5' = A’kCOV Ak

i=1 j=1
= A'COV A 2]
A intengdo é achar os valores de Ax que maximize a equacao [2] condicionado a:
P

Z(alza‘) = A A =1

i=1
Ou seja, os vetores Ax devem ser ortogonais.

P
Z i, = 0paral #m

i=1

A'A = I, matriz identidade [3]

Andlise dos indicadores de corrente

Para a analise, pode ser usada a matriz de covariancia ou a matriz de correlagédo que é a matriz de covariancia das
variaveis normalizadas. Ou seja, para usar a matriz de correlacdo, deve-se usar as variaveis normalizadas (valor da
variavel menos a média da amostra, ou seja, média da variavel normalizada igual a zero).

O emprego de autovalores e autovetores € uma forma elegante de se determinar os maximos da equagdo matricial
[1]. Considerando a equagédo [2] e a equacdo que relaciona autovalores A;,i = 1..p, representados na matriz
diagonal A, tem-se:

COVA = AA (4]
A equacao [4] é a matriz que relaciona a matriz de autovalores A com a matriz de autovetores A.
Como, pela equacgéo [3], A’A = I, podemos deduzir (5):
A'COVA=A'ANA=NAA=A
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Ou seja, para se achar os pontos de maximo da equacado [2] deve-se escolher os maiores autovalores e 0s
correspondentes autovetores.

Como as trés fases séo fortemente correlacionadas para o indicador DTT_V, apenas um CP responde por 88,98%
da variancia. Esse componente é obtido usando a equacéo linear [1] derivada dos indicadores das fases A, Be C
com coeficientes determinados pelo autovetor.

5.0 - ANALISE DE DUAS OCORRENCAIS

Duas ocorréncias sdo objeto de analise usando a técnica PCA para predigdo de falhas incipientes.

A primeira ocorréncia foi registrada a corre¢do de “ponto quente”, no dia 3 de maio de 2018, na SE GOL,
alimentador C08. A segunda ocorréncia, na SE XAV, alimentador C02, foi o registro de “condutor MT partido”, no
dia 4/10/2016 entre 04:45 e 07:50, quando foi corrigido o problema.

Dois Indices de Degradagdo (passo 4) serdo definidos para a andlise quantitativa das ocorréncias: ID_Suplinf e
ID_Cronos.

O indice ID_Supinf se baseia nos limites superior e inferior geralmente usados nos programas de controle de
qualidade. E obtido pelo valor da média mais/menos trés vezes o valor do desvio padrédo. Calcula-se a média e o
desvio padrao dos valores dos CPs por periodo apds a corre¢do da anormalidade.

O indice ID_Cronos baseia-se na ordem cronoldgica dos registros das amostras, calculando o maximo de minimo
da amostra registrada em uma determinada data/hora (o ID_Suplnf se baseia nos valores dos CPs do periodo que
contém varias amostras data/hora)

ID_Cronos

Hora CP 32 CP 33 CP 34 Max Min
06:25:02 -3,69246( 1,740418| -0,62803| 1,740418| -3,69246
06:30:03 -2,75101| 1,118709| -0,47813| 1,118709| -2,75101
06:35:03 -1,29283| 0,69949| 0,097933| 0,69949| -1,29283
Max -1,29283| 1,740418| 0,097933
Min -3,69246( 0,69949| -0,62803
ID_Suplnf periodo das 06:25 as 06:35

FIGURA 3 — Mé&ximo e Minimo dos ID_Suplnf e ID_Cronos

Esses indices sdo exemplificados na Figura 3 para as amostras registradas das 06:25:02 as 06:35:03. Os limites
superiores e inferiores séo calculados a partir da média e desvio padrao dos CPs da amostra (ID_Cronos) ou do
periodo (ID_Supinf), antes e depois da ocorréncia. A deteccéo de situagdes de degradacgdo (passo 5) ocorrera
gquando esses limites forem ultrapassados.

5.1 Analise da ocorréncia “ponto quente”

Na primeira ocorréncia, foi registrada a correcdo de ponto quente no dia 3 de maio de 2018, na SE GOL,
alimentador C08. Essa ocorréncia de ponto quente foi corrigida no dia 3 de maio de 2018 entre 18:17 e 18:57
horas. Essa analise abrangera, além do dia 3, os dias 2 e 4, ou seja, antes e depois do registro. S&o trés dias Uteis
que devem apresentar similaridade quanto ao comportamento de carga.

No passo 1 da metodologia proposta, deve-se agrupar os indicadores (110 no total) segundo algum critério. Nesse
exemplo o critério é a afinidade das medidas: indicadores de tensao (33), de corrente (33) e Wavelet (20). Serdo
feitas trés andlises, uma para cada um dos agrupamentos com granularidade (passo 3) definida por periodo: 00 as
6:59 h, 07 as 11:59 h, 12 as 18:59 h e 19 as 11:59 h. Com essa granularidade espera-se modelar as diferentes
situacBes de carga da rede.

A andlise dos resultados serd feita pela analise gréfica dos CPs, usando os indices de degrada¢éo ID_Supinf e ID
Cronos. A visualizagéo grafica usando todos os valores de amostra é dificil de ser analisada. A Figura 4-(a) mostra
os valores das 29 amostras do dia 3, periodo de 00 as 06:59 h e a Figura 4-(b), o gréafico apenas com 0s maximos
e minimos.

Dia 3 das 00 s 6:59 hrs Dia 3 das 00 as 06:59 hrs

Limite superior

Limite inferior

FIGURA 4 — (a) Todas as amostras FIGURA 4 - (b) Apenas maximo e minimo

Analise dos indicadores de tensao
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S&o 33 indicadores de tensdo por fase: indicadores de distor¢do individual, distor¢do total, harmdnicos pares e
impares, harmdnicos mdltiplos de 3. Ap6s a aplicagcdo da técnica PCA com indice de correlagdo maior que 90%,
sdo treze Componentes Principais (CP) a serem analisados. Nos dezesseis periodos analisados ndo ha indicio de
degradacéo baseado no ID_Suplinf de avalia¢&@o dos limites.

Andlise dos indicadores de corrente

Sé&o 33 indicadores de corrente por fase: indicadores de distor¢ao individual, distorgdo total, harmdnicos pares e
impares, harmdnicos multiplos de 3. Aplicando PCA com indice de correlagdo maior que 90%, séo 18 CPs a serem
analisados. Como a tenséo € regulada, os indicadores de tens@o apresentam maior correlacédo entre eles, o que
ndo acontece com os indicadores de corrente conduzindo a um maior nimero de componentes principais. Nesse
caso apenas dois periodos apresentam CPs com ID_SuplInf com valores fora dos limites. N&o é significativo para
uma conclusao.

Analise dos indicadores Wavelet

Sao 20 indicadores de Wavelet calculando para cada fase os indicadores de Energia do sinal, Energia do
coeficiente de detalhe, Relagdo de energia, incluindo também os indicadores correspondentes para a corrente de
neutro. Aplicando PCA com indice de correlagdo maior que 90%, séo cinco CPs a serem analisados.

Nessa analise sédo 4 periodos onde todos os CPs tem ID_Suplinf fora de controle, em periodos consecutivos das
12:00 do dia 2 as 06:59 do dia 3, e no periodo onde a ocorréncia “ponto quente” foi solucionada. Esse cenario é
mostrado nas Figuras 5.

E um resultado promissor, mas baseado em apenas uma ocorréncia. A analise tempo-frequéncia da transformada
Wavelet foi usada na deteccdo de falhas insipientes em [4], monitorando os indicadores de tenséo, corrente e
corrente de neutro. A diferenga da analise Wavelet em relacdo a tenséo e corrente € a inclusdo de um indicador
para a corrente de neutro.

Dia 3 das 00:00 as 06:50 hrs Dia 3 das 12:00 a5 18:59

—— e e e |
FIGURA 5 —(a) FIGURA5 - (b) FIGURA 5 —(c) FIGURA 5 — (d)
FIGURA 5 — ID_Suplnf para os CPs Wavelet
Nesse ponto cabe a observagéo feita no passo 4: “um ID é capaz de representar a degradagdo de um fenébmeno

sob um determinado angulo”. O ID_SuplInf analisa o fenébmeno com foco na variagdo do CP. Ja o ID_Cronos,
analisa a evolugéo do CP no tempo.

A andlise dos CPs dos dias 2, 3 e 4 usando o ID_Cronos (ver Figura 6) mostra que no dia 4, apés a correcao da
ocorréncia “ponto quente”, os valores de maximo e minimo dos CPs estao dentro dos limites, diferentemente dos
dias2e3

SE GOL CO8 - Ponto quente - IDCronos

Dia4

FIGURA 6 — ID_Cronos para a ocorréncia “ponto quente”

5.2 Analise de ocorréncia de “condutor da MT partido”

Na SE Xavante, XAV, alimentador C02 houve uma ocorréncia de “condutor MT partido” no dia 4/10/2016, entre
04:45 e 07:50, quando foi corrigido o problema. A analise abrangera, além do dia 4, os dias 3 e 5, ou seja, antes e
depois do registro. Os limites superior e inferior sdo calculados para os periodos do dia 5, ou seja, apds a correcdo
da ocorréncia.
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Os indicadores de corrente e tensdo ndo sdo os mesmos das andlises anteriores, mas a andlise segue 0s mesmos
passos executados na analise de ocorréncia da Secéo 4, ponto quente. No passo 1 da metodologia proposta, deve-
se agrupar os indicadores 108 indicadores de corrente e tensdo para cada fase, segundo critério de afinidade das
medidas: indicadores de tensdo (54), de corrente (54). Serdo feitas trés analises, uma para cada um dos
agrupamentos com granularidade (passo 3) definida por periodo: 00 as 6:59 h, 07 as 11:59 h, 12 as 18:59 h e 19 as
11:59 h.

Analise dos indicadores de tensao

Baseado na Transformada de Fourier Rapida (Fast Fourier Transform), calcula-se para cada fase dos 56
indicadores de tensé&o: dezessete harménicos e a distorgdo harmonica. A aplicacédo da técnica PCA com indice de
correlacdo maior que 90% reduz para 18 Componentes Principais (CP), que devem ser analisados. Nos periodos
analisados ndo hé indicio de degradagdo baseado no ID_Suplinf de avaliagdo dos limites.

Andlise dos indicadores de corrente

Da mesma forma que para os indicadores de tensao, baseado na Transformada de Fourier Rapida, calcula-se para
cada fase dos 54 indicadores de corrente: dezessete harmdnicos e a distorcdo harmdnica total. A aplicagédo da
técnica PCA com indice de correlagdo maior que 90% reduz para 34 (trinta e quatro) Componentes Principais (CP),
que devem ser analisados.

Nos periodos analisados ndo ha indicio de degradagdo baseado no ID_Supinf de avaliacdo dos limites. Os
mesmos 34 CPs sdo usando para avaliacdo do ID_Cronos

Periodos anteriores a ocorréncia

> O0OZmMmIDOOO

Dia 4

FIGURA 7 — ID_Cronos

A Figura 7 mostra a evolucédo cronoldgica do ID_Cronos para os periodos anteriores e posteriores a ocorréncia
para os periodos indicados na Tabela 2.

Nota-se que a partir das 09:00 horas aproximadamente, hd pelo menos um CP fora do limite, fenémeno que
permanece até a corre¢cdo do problema registrado como “condutor MT partido”. Sanado o problema, os CPs
passam a ficar dentro dos limites de controle. Nesse caso especifico, seria possivel alertar uma possivel
degradacéo do sistema com cerca de 18 horas de antecedéncia.

TABELA 2 — Analise qualitativa

Periodo Observacéo

Dia 3, periodo das 08:20 as 18:20 Totalmente fora de controle
Dia 3, periodo das 18:20 as 00:00 Totalmente fora de controle
Dia 4, periodo das 8:20 as 18:20 Majoritariamente sob controle
Dia 4, periodo das 18:20 as 00:00 Majoritariamente sob controle
Dia 5, periodo das 8:20 as 18:20 Majoritariamente sob controle
Dia 5, periodo das 18:20 as 00:00 Totalmente fora de controle

6.0 - CONCLUSAO

O presente artigo € uma continuagéo das pesquisas reportadas em (1) com o objetivo predizer possiveis falhas
incipientes analisando os indicadores em conjunto. S&o agrupados por tensdo, corrente e indicadores Wavelet.
Utiliza a técnica de Analise dos Componentes Principais para reduzir o nimero de componentes a serem
analisados suprimindo aqueles que apresentam alta correlagdo, mas captando mais que 90% da varidncia dos
indicadores.
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A aplicacdo da metodologia proposta na predicao de disturbios como “ponto quente” e “condutor partido” mostra o
potencial desse tipo de abordagem. Para ser validada, seria necessaria a avaliagdo da porcentagem de acerto, o
gue s0 se torna possivel com uma significativa base de dados de ocorréncias.
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