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Resumo

Nesta tese, avalia-se a probabilidade de ocorréncia de queda de estruturas metéalicas de linhas
de transmissao através de duas técnicas: regressao logistica e RNAs combinadas com DOE.
A primeira, pode ser considerada como técnica padrao e ja é consagrada como uma poderosa
ferramenta de auxilio na tomada de decisao. A segunda tem sido utilizada em profusao para
problemas similares e apresenta-se como excelente alternativa para a regressao logistica, pois
assume menos restricoes de uso, apesar de exigir uma simulacao computacional mais complexa.
A metodologia estatistica de Delineamento de Experimentos (Design of Experiments - DOE) é
proposta para determinar os melhores parametros de uma RNA para o problema de queda de
estruturas. Ao invés de se utilizar a técnica mais comum de treinamento de uma RNA, ou seja,

tentativa e erro, DOE é proposto como uma metodologia para encontrar a melhor RNA.

Palavras-Chave: Redes Neurais Artificiais, Delineamento de Experimentos, Regressao

Logistica, Curva Roc, Linhas de Transmissao, Quedas de Estruturas.



Resumo Grafico

A figura 1 mostra uma representacao esquematica do problema estudado nesta tese e também

os passos adotados para sua solugao.
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Figura 1: Resumo grafico da organizacao dos resultados obtidos
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Abstract

This thesis evaluates the probability of failure of steel structures in transmission lines using
two techniques: logistic regression and artificial neural networks. The first may be regarded as
a standard technique and has already been established as a powerful helping tool for decision
making. The second has been used in profusion for similar problems and presents itself as an
excellent alternative to logistic regression, since it assumes fewer restrictions on use, in spite
of requiring more complex computer simulation tests. The statistical methodology of Design of
Experiments (DOE) is applied to determine the best parameters of an artificial neural network for
the structures fall problem. Instead of using the most common technique of training an artificial

neural network, namely trial and error, DOE is proposed as a methodology to find the best RNA.

Keywords: Artificial Neural Networks, Design of Experiments, Logistic Regression, ROC

curves, Transmission lines, Dropped Structures.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao do Trabalho

A energia elétrica é fundamental para a sociedade moderna. Para sua transmissao é necessario
o uso de torres que sustentam os cabos transmissores mantendo-os a uma distancia segura do solo,
interligando as unidades geradoras aos consumidores.

As linhas de transmissao de energia elétrica atravessam lugares nem sempre de facil acesso,
como vales, montanhas e regidoes com muitas arvores altas e estao expostas a condigoes climaticas
adversas.

A queda de uma torre de linha de transmissao é um problema comum em sistemas elétricos
de grande porte. No Brasil, ventos fortes sao responsaveis por uma grande parte de acidentes
com torres metalicas usadas em linhas de transmissao. Existem intimeros registros de acidentes
com torres metalicas, que em alguns casos, causaram enormes prejuizos para as empresas do setor
elétrico e intimeros transtornos para os consumidores devido as interrupgoes do fornecimento de

energia. A variavel vento pode ser uma variavel que impacta positivamente para a queda de uma



estrutura, mas ela nao é a unica. Existem outras variaveis que combinadas com a acao do vento
podem ocasionar a queda da estrutura.

Segundo Rippel (2005) em novembro de 1997 a queda de 10 torres do sistema de transmissao
de Ttaipu, acarretou um racionamento de energia para as regioes Sul, Sudeste e Centro Oeste do
pais. O acidente interrompeu a transmissao de 5000 MW ao sistema interligado, obrigando o
corte de energia para cerca de um milhao de consumidores no estado de Sao Paulo.

O problema de queda de uma torre de linha de transmissao é um problema que ocorre em
qualquer regiao do Brasil, podendo ser mais intenso em determinadas regides. A motivacao para

elaboragao deste trabalho é a importancia deste problema no sistema elétrico.

1.2 Revisao Bibliografica

O tnico trabalho encontrado, nas bases de conhecimento que tratam de linhas de transmissao,
a respeito da avaliacao de suscetibilidade das estruturas quanto a quedas, devido a uma série de

varidveis independentes, foi o trabalho de Wazen (2011).

1.3 Proposta do Trabalho

Nesta tese, utilizou-se um conjunto de dados contendo 181 estruturas metélicas de linhas de
transmissao em operacao em um dado sistema elétrico mantido pela COPEL (2015) para avaliar
a probabilidade de ocorréncia de queda utilizando duas técnicas distintas: regressao logistica e
RNAs combinadas com DOE. Para tal estudo, considera-se fatores como: velocidade do vento na
regiao da estrutura, relevo de sua base, vegetacao de seu entorno, pressao atmosférica e variagao de

temperatura da regiao, além da capacidade mecanica maxima e do tipo de fundacao da estrutura.



A regressao logistica é uma técnica estatistica consagrada que permite dizer quais sao as
variaveis que mais impactam para ocorréncia do evento queda. J& a metodologia de RNAs
combinadas com DOE permite encontrar um modelo robusto para a avaliacao da probabilidade de
ocorréncia de queda de uma estrutura. O modelo encontrado através das RNAs combinadas com
DOE representa a verdadeira contribuicao nesse estudo, pois, com o uso das RNAs combinadas
com DOE estaremos descartando a tradicional técnica de treinamento de uma RNA, ou seja,
tentativa e erro.

Com a solucao desse problema serd possivel avaliar, dentre as estruturas atualmente em
operacao, quais sao mais susceptiveis a danos fisicos causados por fatores naturais.

Primeiro, obtém-se um modelo de regressao logistica para o conjunto de dados e discute-se as
implicacoes deste modelo. Em seguida, utiliza-se a metodologia de RNAs combinadas com DOE
para encontrar um modelo que permita avaliar a probabilidade de ocorréncia de queda. Utiliza-se
curvas ROC para avaliar o desempenho do modelo de regressao logistica e das RNAs na avaliagao

da probabilidade de ocorréncia de falhas de estruturas metalicas.

1.4 Contribuicao do Trabalho

Wazen (2011) avalia a probabilidade de ocorréncia de queda de uma estrutura de linha de trans-
missao utilizando regressao logistica e conjuntos aproximados. Nesta tese, aborda-se o mesmo
problema utilizando, além do modelo logistico, o modelo gerado pelas RNAs combinadas com
DOE. O uso de DOE, serd a maior contribuicao do trabalho, pois, a partir dele, é possivel es-
timar os melhores parametros da RNA. Com a metodologia de DOE descarta-se a tradicional
técnica de treinamento de RNAs, ou seja, tentativa e erro, tendo como consequéncia um modelo

mais robusto para a solucao do problema de se avaliar a probabilidade de ocorréncia de queda.



1.5 Organizacao do Trabalho

Esta tese esta organizada em quatro capitulos, sendo o primeiro capitulo uma introducao ao
tema, em que se apresenta a motivacao para o problema estudado, a proposta de solucao do
problema, a contribui¢ao do tema estudado e a forma de organizagao desta tese.

O capitulo 2, apresenta alguns conceitos fundamentais para o desenvolvimento da tese. Discute-
se o modelo de regressao logistica simples e multivariado e a estimagao dos parametros do modelo.
Em seguida, apresenta-se diretrizes gerais para o uso de DOE nas RNAs. Discute-se também
uma técnica para organizar, visualizar, avaliar e selecionar classificadores baseado em seus de-
sempenhos, conhecida como Anélise ROC. Finalmente apresenta-se um método de otimizacao de
miultiplas respostas conhecido por método desirability.

O capitulo 3, apresenta um esboco das variaveis de interesse para o estudo do problema de
quedas em estruturas metalicas de linhas de transmissao.

O capitulo 4, apresenta os resultados fundamentais desta tese. Avalia-se a probabilidade de
ocorréncia de queda de estruturas metalicas de linhas de transmissao através de duas técnicas dis-
tintas: regressao logistica e RNAs combinadas com DOE. Através do modelo logistico, visualiza-se
as variaveis que mais impactam para ocorréncia de queda e com isso, apresenta-se solucoes para
as estruturas alocadas em regioes com presenga de tais varidveis. Por outro lado, utiliza-se RNAs
combinadas com DOE a procura de um modelo robusto que descarte a tradicional técnica de
tentativa e erro em busca da melhor rede. De posse do modelo logistico e do modelo de RNAs
combinadas com DOE utiliza-se a curva ROC como métrica para avaliar o desempenho de clas-
sificacao de cada modelo.

Finalmente, apresenta-se as conclusoes do trabalho, algumas propostas de trabalhos futuros e

as referéncias que apoiaram todo desenvolvimento deste trabalho.



Capitulo 2

Conceltos Fundamentais

Neste capitulo, apresenta-se alguns conceitos fundamentais para o desenvolvimento desta tese.
Destacam-se alguns aspectos gerais do modelo logistico univariado e multivariado, das RNAs, do

desempenho de um classificador e do método de otimizagao conhecido por desirability.

2.1 Regressao Logistica

Existem diversos métodos de regressao e que podem ser divididos de diferentes maneiras. Os
critérios utilizados na divisao dos métodos sao baseados no tipo do modelo gerado. A regressao
logistica é uma técnica estatistica que tem como objetivo produzir, a partir de um conjunto de
observagoes, um modelo que permita a predicao de valores tomados por uma variavel categorica,
frequentemente bindria, a partir de uma série de variaveis explicativas continuas e/ou binérias.

A regressao logistica tem se constituido num dos principais métodos de modelagem estatistica
de dados. Embora seja conhecida desde os anos 50 foi através de Cox que a mesma se tor-
nou popular entre os usuarios de Estatistica. Atualmente, pesquisadores de diversas areas do

conhecimento utilizam a regressao logistica como ferramenta de apoio a pesquisa.



2.1.1 Modelo de Regressao Logistica Simples

Os métodos de regressao tém como objetivo descrever as relacoes entre a variavel resposta Y
e a varidvel explicativa X. Segundo Hosmer e Lemeshow (1989) na regressao logistica, a variavel
resposta Y é dicotomica, isto é, atribui-se o valor 1 para o acontecimento de interesse (sucesso)
e o valor de 0 para o acontecimento complementar (fracasso), com probabilidades m; = P(Y =
1|1 X =2;) el —m = P(Y =0|X = x;), respectivamente. Para descrever a média condicional de
Y dado X com distribuicao logistica, utiliza-se a notacgao ;.

Considera-se uma série de eventos binérios, em que Y = (Y7,...,Y},) s@o varidveis aleatérias
independentes com distribuigao de Bernoulli, com probabilidade de sucesso 7, isto é, Y; ~ Ber(m;)
e denota-se 27 = (1,z;) a i-ésima linha da matriz X em que i = 1,2, ..., n.

A probabilidade de sucesso do modelo logistico simples é definida como

e(Bo+Przi)
e a probabilidade de fracasso
1
l—m=1—7(z;) =P =0/X =x;) = (2:2)

em que 3 = (By, B1)T é o vetor de parametros desconhecidos.

Uma diferenca importante entre o modelo de regressao logistica e o modelo de regressao linear
pode ser notada, quando diz respeito a natureza da relacao entre a variavel resposta e as variaveis
independentes. Em qualquer problema de regressao, a quantidade a ser modelada é o valor médio
da variavel resposta dado os valores das variaveis independentes. Esta quantidade é chamada de
média condicional, denotada por E(Y|X = z;), em que Y é a varidvel resposta e z;, os valores das

varidveis independentes. Na regressao linear tem-se —oco < E(Y|X = z;) < +00 e na regressao



logistica, devido a natureza da varidvel resposta, 0 < E(Y|X =z;) < 1.
Na regressao linear, E(Y|X = x;) = [y + f1x; e na regressao logistica, usando a definicao de

variaveis aleatérias discretas, tem-se

EY|X=2)=1PY, =1 X =2,)+ 0PV, =1|X =2;) =m; (2.3)
Outra diferenca importante entre um modelo de regressao linear e o modelo de regressao
logistica refere-se a distribuicao condicional da varidvel resposta. No modelo de regressao linear,
assume-se que uma observagao da variavel resposta pode ser expressa por Y; = E(Y|X = z;) + ¢,
em que ¢; é chamado de erro, com distribuicao normal com média zero e variancia constante. Isto
nao ocorre quando a resposta é dicotomica.
A transformacao de 7;, é interpretada como o logaritmo da razao das chances entre m; e 1 — ;.
Esta transformagao é bastante empregada em varias areas do conhecimento, sendo definida como

T

g(2:) = In(+—) (2.4)

1—m

Supondo que (z;,y;) seja uma amostra independente com n pares de observagoes, y; repre-
senta o valor da variavel resposta dicotomica e z; é o valor da variavel independente da i-ésima
observacgao em que ¢ = 1,2, ...,n. Para o ajuste do modelo de regressao logistica simples, segundo
a equacao 2.1, é necessario estimar os parametros desconhecidos: g e £;. O método mais utili-
zado para estimar esses parametros considerando uma regressao linear é o de minimos quadrados.
Neste método a escolha de By e §; é dada pelos valores que minimizam a soma dos quadrados
dos desvios para os valores observados (y;) em relagdo ao valor predito (g;) baseado no modelo.
No entanto, quando o método dos minimos quadrados é aplicado para um modelo com variavel

dicotomica, os estimadores nao seguem as mesmas pressuposicoes do modelo de regressao linear.



O método da méaxima verossimilhanca é utilizado para estimar os parametros de um de-
terminado modelo. Trata-se de um método de estimacao pontual para obtencao de estimadores
de uso extremamente amplo porque possibilita realizar inferéncias com propriedades altamente
desejaveis. Assim, a partir de um conjunto de dados e dado um modelo estatistico, a estimativa
por méaxima verossimilhanca estima valores para os diferentes parametros do modelo.

A funcao de distribuicao da probabilidade de Y; para o modelo de regressao logistica simples

com Y; ~ Ber(m;) é dada por

flysymi) = af' (L —m)' ™" (2.5)
Como as observagoes sao independentes, a fungao de distribuigao de probabilidade conjunta

de y1, ...y, serd

[T /wom) =] —m)", welo] (2.6)

i=1 i=1

Entao a funcao de verossimilhanca é dada por

n

LB)=][r¥(1—m)'¥, pBeR? (2.7)

i=1

O principio da maxima verossimilhanga consiste em estimar o valor de 5 que maximiza L(f).

Aplicando logaritmo natural a equacao 2.7 tem-se que

1(8) = In[L(B)] = In [H mi (1= m)lyi] (2.8)
i=1
Utilizando as propriedades de logaritmo juntamente com as propriedades de produtorio, segue

que



[(8) = W[L(B)] = In

[[=ra- Wi)lyi]

i=1
n

= Z [yi In(m;) + (1 — m) In(1 — 7;)]

= Zi: [y: In(7;) + In(1 — ;) — ; In(1 — 7;)] (2.9)
_ 2: [yi In (1 fﬂ) +1In(1 — wi)}

n

— Z [yz(ﬁo + 51%1) — 111(1 + 6/30-&-613%)}

=1

Para encontrar o valor de 8 € R? que maximiza [(3), deriva-se () em relagao a cada

parametro (f3y, £1), obtendo-se duas equagoes

al(ﬁ) _ |:yi _ 1 6(50+,311?i):| (2.10)
8ﬁ0 p 1 4+ eBotBrzi)
zn: A 1 e(BotBizi)a; (2.11)
a/61 =1 " 1 _|_ € /BO—"_leZ)

que igualando-as a zero, geram o seguinte sistema de equagoes

n

D lyi—m)=0

i=1 (2.12)

e(BotBizi)

e1m queizl,...,neﬂ'i:m.

Como o sistema de equagoes 2.12 é nao linear em [y e (1, sao necessarios métodos iterativos

para sua resolucao.



2.1.2 Modelo de Regressao Logistica Multipla

Seja um conjunto com p varidveis independentes, denotadas por x! = (x, Zi1, Tig, ..., Tip), O
vetor da i-ésima linha da matriz X das variaveis explicativas, em que cada elemento da matriz
correspondente ao ij-ésimo componente (x;;), em que i = 1,2,...,ne j =0,1,...,p, com z;o = 1.
Denota-se por 3 = (fo, ..., ,)7 o vetor de parametros desconhecidos e 3; é o j-ésimo parametro
associado a varidvel explicativa z;. No modelo de regressao logistica multipla a probabilidade de
sucesso é dada por

ebotBizit..4+Bpwip eXITﬂ

T = ﬂ-(Xi) - P<Y; - HX - Xi) - 1 + ePotPrzi+...+Bpwip - 1+ exi B (2'13)

e a probabilidade de fracasso dada por

1 1
l—-m=1- W(Xi) = P(Y; = O’X = Xi) - 1 + ePotBrzat..+BpTip - 1+ exi B <214)

No modelo de regressao linear multipla assume-se que Y; tem uma distribuicao de Bernoulli
com parametro de sucesso m;. O logit para o modelo de regressao logistica miltipla é dado pela

equacao

‘ p
g(xi) = ln[%] =x/ B =P+ Zﬁjiﬁz‘j (2.15)

— =

Assim, o logaritmo da funcao de verossimilhanca pode ser escrito da seguinte forma

1) = 3 x5 — In(1 + 7% (2.16)

=1

A estimacao dos parametros do modelo de regressao logistica multipla é realizado através do

método de maxima verossimilhanca que consiste em maximizar a funcao 2.16.
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Segundo Silva (1992), para obter o valor de 8 que maximiza [(3), utiliza-se o processo iterativo

de N-R, e, para isso, tem-se que

J i=1 i=1

dessa maneira, o vetor escore U(f3) ¢ escrito como

U(p) = XTy — X*r = X (y — )

e a matriz de informacao de Fischer é dada por

~(B)
0p0sT

18) = E [ ] — XTQX

em que Q = diag[mi(1 — 7;)] e X a matriz de dados.

o(B) < exip <
Ty [w ~ Ty et = Ll -

(2.17)

(2.18)

(2.19)

As solugoes para as equacoes de verossimilhanca sao obtidas utilizando o método iterativo de

N-R.

O conjunto de equacoes iterativas é dado por

B = O+ (B U(8Y)

(2.20)

t=0,1,2,..., sendo que B¢t e 1) 550 vetores de parametros estimados nos passos t e t + 1,

respectivamente.

Para mais detalhes veja Allison (1999).
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2.2 Redes Neurais Artificiais e DOE

As primeiras aplicagoes das RNAs ocorreram nos campos da ciéncia cognitiva e engenharia.
Como citado por Tsay (2005), as RNAs sao ferramentas gerais e flexiveis para aplica¢oes em
previsao.

As RNASs representam um tema popular na moderna anélise de dados e podem ser classificadas
como um método semiparamétrico. Ao contrario dos métodos nao lineares baseados em modelos,
as RNA sao abordagens baseadas em dados que podem capturar as estruturas nao lineares, sem
hipdtese prévia sobre a relagao subjacente em um problema particular.

A figura 2.1 mostra a estrutura de uma RNA amplamente utilizada: uma rede feedfoward
multicamadas formada com o algoritmo backpropagation. A RNA possui trés tipos de camadas, a
saber, a camada de entrada input layer, a camada de saida output layer e a camada oculta hidden
layers, a qual é intermediaria entre a entrada e as camadas de saida. O numero de camadas
ocultas é geralmente um ou dois. Cada camada é constituida de neurdnios, e os neuronios em
duas camadas adjacentes estao completamente ligados com respectivos pesos, enquanto que os

neuronios no interior da mesma camada nao estao ligados.

weights " neurons
. . = K

yhpq

i N
nput layer hidden Jayers output layer

Figura 2.1: Estrutura da RNA feedforward multicamadas

Os neur6nios na camada de entrada sao designados para um atributo nos dados e produz
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uma saida que é igual ao valor (escala) do atributo correspondente. Por outro lado, para cada
neuronio na camada oculta ou de saida, a seguinte transformacao de entrada e saida é geralmente

empregada:

v=fOO_ wyuy + wo) (2.21)
h=1

em que v é a saida, H é o nimero total de neuréonios na camada anterior, u;, é a saida e
h o numero de neuronios na camada anterior, wy € o peso de ligagao correspondente, wy é a
polarizacao (ou intercepgao). A funcdo f é a fungao de ativagdo também usada na camada de
saida. A fungao de ativacao, costuma ser denotada por ¢(v) e define a saida de um neur6nio em
termos do campo local induzido v. Existem algumas funcoes de ativacao que sao consideradas

classicas, por exemplo, a funcao ¢ : R — R, definida por

1 se v>0
p(v) =
0 se v<0

¢ denominada funcao de limiar.
Na literatura de engenharia, esta forma de funcao de limiar é normalmente referida como
funcao de Heaviside. Correspondentemente, a saida do neuronio k que emprega essa fungao de

limiar é expressa como

1 se v, >0
Y =
0 se v, <0

em que v, ¢ o campo local induzido do neuronio, isto é,

n
v = g Wi T; + by

=1
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Por outro lado, a fungao ¢ : R — R, definida por

p(v) = v se —

é denominada funcao linear por partes.

Uma funcao de ativagao muito comum ¢ a fungao ¢ : R — R tal que

1 se v — 4+
p(v) —

0 se v — —00

que ¢ denominada funcao sigméide.

As fungoes sigmoides sao largamente as mais utilizadas em projetos de RNAs e proporcionam
um balanceamento entre comportamento linear e nao linear. Outra vantagem é que as funcgoes
sigméides sao diferencidveis (diferenciabilidade é uma caracteristica importante da teoria das

1

RNAs). As fungoes sigméides mais utilizadas sao: ¢(v) = T o © (v) = tanh(v).
e v

A avaliacao de RNAs a partir de perspectivas estatisticas e econométricas podem ser encon-
tradas em Cheng (1994). Atualmente, RNAs sdo usadas em uma grande variedade de modelos
e problemas de previsao. Apesar de muitos modelos comumente usados em problemas reais sao
lineares, a natureza da maioria do conjunto de dados reais sugere que modelos nao lineares sao
mais apropriados para previsao e descricao do problema.

A literatura sobre RNAs é muito vasta e suas aplicagoes espalharam-se por varios dominios
cientificos com graus variados de sucesso. Na M-Competition, Makridakis et al. (1982), M2-
Competition, Makridakis et al. (1993) e M3-Competition, Makridakis et al. (2000) muitos par-

ticipantes utilizam RNAs. A principal razdo para esse aumento da popularidade das RNAs é
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que elas tem se mostrado capazes de aproximar qualquer funcao nao linear arbitrariamente dada
(Teorema de Aproximagao Universal). Assim, quando aplicada a dados, que sao caracterizados
por relagoes dinamicas de natureza nao linear, a RNA ird detectar essas relagoes e proporcionar
uma modelagem superior quando comparado com os modelos lineares.

As RNAs sao amplamente utilizadas para resolver o problema de previsao de séries temporais.
Diversos artigos tem considerado as RNAs como uma metodologia promissora e que abordam
questoes importantes. Franses e Homelen (1998) exploraram a habilidade de uma RNA capturar
nao linearidades como implicacao dos modelos SETAR, Markov-Switching e GARCH. Kaastra e
Boyd (1996) fornecem um guia introdutério, em oito etapas, na concepgao de RNAs, para o pro-
cedimento de previsao de séries temporais econémicas. Bodyanskiy e Popov (2006) apresentam
uma abordagem especial de RNAs para previsao de séries temporais financeiras com base na apre-
sentacao da série como uma combinagao de componentes quase periédicos. Tseng et al. (2002)
propoem um modelo de previsdo hibrido, que combinam séries temporais sazonais ARIMA (SA-
RIMA) e RNAs treinadas com o algoritmo backpropagation, modelos denominados SARIMABP.
Karunasinghe e Liong (2005) investigaram o desempenho de uma RNA como um modelo global
sobre os modelos locais utilizados (técnica local das médias e técnica local dos polindmios) em
séries temporais cadticas. No artigo de Aitkenhead et al. (2003) dleo, 4gua corrente e as varidveis
climéticas foram mensurados durante varios meses em duas situagoes no nordeste da Escocia,
utilizando coletores de dados e outros instrumentos de medida. Para o conjunto de dados, foram
utilizados trés diferentes métodos no treinamento de RNAs, incluindo um novo, sistema biologi-
camente plausivel. BuHamra et al. (2003) combinam Box Jenkins e a abordagem de RNAs para
modelar séries temporais de dados de consumo de dgua no Kuwait. Shi et al. (1999) investigaram

a modelagem de séries temporais nao lineares usando o modelo state dependent autoregressive.
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Niska et al. (2004) estudaram o modelo de qualidade do ar, usando RNAs, uma tarefa dificil
devido ao fenomeno caético e nao linear e um espago amostral de alta dimensao. Zhang (2003)
apresenta uma metodologia hibrida que combina o modelo ARIMA e RNAs para retirar vantagem
do modelo ARIMA e das RNAs na modelagem linear e nao linear. Kim (2004) usa SVM para
previsao de séries temporais financeiras. Este estudo se aplica a previsao do indice de precos
das agbes. Ho et al. (2002) mostram um estudo comparativo de RNAs e modelos ARIMA na
previsao de séries temporais. O algoritmo backpropagation e RNAs recorrentes apresentam um
desemprenho satisfatério quando comparados com ARIMA. Kohzadi et al. (1996) comparam
ARIMA e RNAs no desemprenho de previsao de pregos. Terasvirta et al. (2005) examinaram a
precisao das previsoes do modelo linear autoregressivo, smooth transition autoregressive e RNAs
para 47 varidveis macroeconomicas mensais das economias do G7. Ghiassi et al. (2005) apresen-
tam um modelo dinamico de RNA para previsao de eventos em séries temporais que utilizam uma
arquitetura diferente dos modelos tradicionais. Balkin e Ord (2000) exploram um método cha-
mado Automated Artificial Neural Networks, que é a tentativa de desenvolver um procedimento
automatico para selecao da arquitetura da RNA para fins de previsao. Cubiles de la Vega et
al. (2002) propoem um procedimento para projetar um perceptron multicamadas para previsao
de séries temporais. Este fato basea-se na geracao de acordo com um conjunto de regras que
emergem de um modelo ARIMA, previamente montado de um conjunto de modelos nao linea-
res de previsdo. Kalaitzakis et al. (2002) apresentam o desenvolvimento e aplicagdo de RNAs
avancadas para enfrentar com sucesso o problema da previsao da carga elétrica de curto prazo
utilizando dados reais de carga a partir do sistema elétrico da ilha de Creta, na Grécia. Zhang
e Qi (2001) investigaram o problema de sazonalidade e mostraram que estudos empiricos sobre

a previsao de séries temporais sazonais com RNAs produzem resultados mistos. Chiang et al.
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(1996) mostraram que as RNAs sdo superiores aos modelos de regressao.

1. “[...] Em geral, as RNAs apresentam um desempenho satisfatério em problemas de previsao”

(BALESTRASSI et al. 2009);

2. Balestrassi et al. (2009) concluiram que:
Existem muitos fatores que podem afetar o desempenho das RNAs. No entanto, ndo hé
investigacOes sistemaéticas destas questoes. A metodologia de tentativa e erro é adotada em
problemas especificos por muitos pesquisadores que é a razao primaria para inconcisténcias na
literatura.

3. “[...] Uma quantidade considerdvel de pesquisa tem sido realizada nesta érea, dado o rédpido

crescimento da literatura” (BALESTRASSI et al. 2009);

2.2.1 DOE para Simulacao

O processo de treinamento de uma RNA consiste na mudanca de entrada dos parametros
do algoritmo computacional, processar o algoritmo e verificar os resultados. Isto pode ser referido
como um estudo de simulagao para o problema de RNA.

Apesar da quantidade de sucessos relacionados com aplicagbes industriais, DOE nao é
amplamente usado em simulagao. Kleijnen et al. (2005) apontam que a falta do uso de DOE

para simulacao deve-se a:
e Os analistas de simulacao nao estao convencidos dos beneficios de DOE;

e A investigacao em DOE é geralmente encontrada em revistas especializadas raramente lidas

por analistas de simulagao;

e A maioria dos DOEs foram originalmente desenvolvidos para a experimentacao do mundo
real, em vez de desenvolvidos especificamente para as configuragoes de simulacao.
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Balestrassi et al. (2009) apontam que:
DOE pode detectar informacoes detalhadas sobre o comportamento do modelo, permite que a
equipe envolvida na modelagem discuta em detalhes as implicagoes de vérios pressupostos do
modelo, ajuda a formular perguntas , quando os analistas nao sabem de antemao que perguntas
devem ser feitas, contesta ou confirma as expectativas sobre a direcao e a importancia relativa
dos efeitos de fatores, e até mesmo descobre problemas na légica do programa. DOE representa
uma estratégia adequada para uma determinada aplicacao, muito melhor do que tentativa e
erro no contexto de RNAs. Consequentemente, os profissionais devem estar abertos para a
nocao de que DOE é uma parte til e necesséria de andlise de simulacao do complexo.

Por outro lado, Balestrassi et al. (2009) concluiram que:
Traduzindo para a terminologia de simulagao pode-se dizer que uma entrada ou um parametro
na simulagao corresponde a um fator no DOE. Normalmente hd muitos mais fatores na si-
mulagao do que em um experimento no mundo real. Um fator pode ser qualitativo ou quanti-
tativo. Cada fator pode ser definido por dois ou mais valores, chamados de niveis de fator, nor-
malmente codificados numericamente para fins de analise. Um experimento é uma combinagao
dos niveis de todos os fatores. Ao considerar simulagoes estocésticas, repetigbes significam que
os diferentes nimeros pseudo aleatérios (Pseudo Randon Number), sdo utilizados para simular
0 mesmo experimento. A natureza da coleta de dados nao é aleatdria, mas seqiiencial. As
saidas nas repeticoes sao IID, como a maioria dos métodos estatisticos.

Segundo Kleijnen et al. (2005), desenvolver uma compreensao basica de simulagao é equiva-
lente a testar hipdteses sobre os efeitos do fator no DOE.

Outra questao importante quando se utiliza DOE para a simulacao é que o objetivo principal
aqui nao é a otimizagao. Ao utilizar DOE os esforgos sao dedicados a encontrar decisdes robustas,
a0 invés de decisdes ideais. E claro que encontrar a melhor decisao para um sistema simulado é um
tema importante, e foram propostos varios métodos. Fu (2002) e Spall (2003) discutem a atual
pesquisa e a pratica de otimizagao para simulagao. Estes métodos incluem técnicas heuristicas

de busca, tais como algoritmos genéticos, metodologia de RSM, simulated annealing, tabu search
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e métodos que analisam o modelo de simulacao para estimar gradientes, tais como analise de
perturbacao e fungoes de pontuagao. O resultado da otimizagao esta condicionada a pressupostos
de distribuicoes especificas (normalmente assumido como independente) e muitas variaveis de
entrada. O termo “melhor” é problematico quando a probabilidade de todas estas suposicoes ,
mesmo que por um tempo limitado é efetivamente nulo. Em contraste, uma abordagem de deli-
neamento robusto trata todos estes pressupostos como fatores adicionais durante a execucao do
experimento. Estes sao considerados fatores de ruido (em vez de fatores de decisao), porque eles
sao desconhecidos ou incontrolaveis no ambiente do mundo real. Um sistema robusto funciona
bem em uma variedade de condicoes de ruido que pode ser experimentado. Por isso, a imple-
mentacao de uma solucao robusta é muito menos provavel de resultar em resultados inesperados.
Esta filosofia de delineamento robusto é inspirada por Taguchi (1987), que usa o delineamento de
selecao para identificar configuragoes de produtos robustos para a Toyota.

Conforme descrito anteriormente, RNAs sao candidatas naturais para previsao de modelos nao
lineares. No entanto, o grande niimero de parametros que precisam ser selecionados para desenvol-
ver um modelo de previsao significa que o processo de concepg¢ao ainda envolve muitas tentativas
e erros. Os métodos tradicionais de estudar um fator por vez podem conduzir a resultados nao
confidveis e enganosos, e as vezes pode produzir conclusoes erradas. Estatisticamente, experiéncias
concebidas num desempenho mais eficiente que consideraram simultaneamente multiplos fatores
detectaram interagoes importantes. Usando DOE como um processo de planejamento de ex-
perimentos é possivel recolher dados apropriados usando o nimero minimo de experimentos ao
adquirir as informagoes técnicas necessarias. Os insights sobre os efeitos principais, bem como os
efeitos de interacao de fatores, incluindo o ruido sao tteis na tomada de decisao.

Diversos trabalhos tém estudado o uso de RNAs combinadas com DOE, em um contexto
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diferente das propostas desta tese e explorando diferentes fatores e niveis. Khaw et al. (1995)
descrevem uma inovadora aplicacao do método Taguchi para a determinacao dos parametros
do delineamento, que incluem tanto os aspectos estruturais de micro e macro estrutura de uma
RNA. A viabilidade da utilizacao desta abordagem foi demonstrada por meio da otimizagao dos
parametros do projeto de uma RNA treinada com backpropagation para determinar as politicas
operacionais de um sistema de manufatura. Os resultados extraidos de Taguchi (1987) demons-
traram que o método Taguchi proporciona um meio eficaz para melhorar o desempenho da RNA,
em termos de velocidade de aprendizagem e precisao. Kim e Yum (2004) apresentam um papel
similar. Sukthomya e Tannock (2005a, 2005b) utilizam o mesma idéia do projeto experimental
de Taguchi para definir os parametros de uma RNA em um processo de formacao de complexos.
Lin e Tseng (2000) utilizam a mesma abordagem Taguchi para a “Aprendizagem de Quantizacao
Vetorial” de RNAs em um aplicativo para sistemas desviador de bicicleta. Enemuoh e El Gi-
zawy (2003) descrevem um método para a criacdo de uma RNA robusta para a predicao de
delaminacao, a largura do dano, e a rugosidade da superficie do furo durante a perfuracao em
epéxi reforcado com fibra de carbono. Os efeitos do niimero de neurdnios, camadas ocultas, a
funcao de ativacao e algoritmo de aprendizagem e o erro quadratico médio de previsao do modelo
sao quantificados. Zhang (2001) e Zhang et al. (2001) apresentam uma avalia¢do experimental
de RNAs para previsao de séries temporais lineares e nao lineares. Trés principais parametros da

RNA sao examinados através de um experimento simulado através de um computador:

e Nos de entrada;

e Noés ocultos;

e Tamanho da amostra.
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2.2.2 Rede MLP e o DOE de Plackett-Burman

Coleman e Montgomery (1993) apresentam algumas orientagoes para a concepgao de um
experimento que, apesar de ser centrado em experimentos industriais, também pode ser usado

para a simulagao computacional:

Definicao do problema;

Escolha dos fatores e niveis;

Selecao da variavel de resposta;

Escolha do delineamento experimental;

Realizacao do experimento;

e Andlise estatistica dos dados;

Conclusoes e recomendagoes.

Essas diretrizes sao geralmente interativas e a estrutura nao ¢é rigida quando aplicado em
experimentos reais. Alguns passos sao muitas vezes feitos simultaneamente ou também em or-
dem inversa. Os trés primeiros passos sao chamados de planejamento pré experimental. Alguns

comentarios relacionados com o treinamento de uma RNA sao apresentadas a seguir:

Definicao do problema. Isto pode parecer um ponto ébvio, mas em experimentos industriais e
também na simulacao computacional nao é simples de obter uma imagem global de um problema
e, geralmente, é necessaria uma abordagem de equipe. Para essa etapa, que envolve muitas areas
do conhecimentos, em que as opnides diferentes sao muitas vezes conflitantes, uma abordagem de

equipe € apropriada. Além disso, uma declaracao clara do problema contribui substancialmente
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para a solucao do problema. O reconhecimento do problema e sua afirmacao correta costumam

dar foco para alcancar um objetivo.

Escolha dos fatores e niveis. Em experiéncias do mundo real, apenas um pequeno nimero
de fatores normalmente sao variados. Na verdade, é impraticavel ou impossivel tentar controlar
mais do que dez fatores. Muitos experimentos publicados lidam com menos de cinco fatores. Em
contraste, existe uma multiplicidade de potenciais fatores para modelos de simulacao.

Uma boa programacao evita fixar fatores com valores numéricos especificos dentro do cédigo,
em vez disso, o codigo 1é valores do fator para que o programa possa ser executado por muitas
combinagoes de valores. O cdédigo computacional deve verificar se estes valores sao admissiveis,
isto é, quais combinagoes devem estar dentro do dominio experimental. Tal pratica pode fornecer
automaticamente uma lista de potenciais fatores. Em seguida, os usudarios devem confirmar se
eles realmente desejam experimentar todos esses fatores ou se querem corrigir alguns fatores em
niveis nominais (ou base) a priori. Este tipo de codificagao ajuda a flexibilizar a mentalidade dos
usuarios que de outra forma seriam inclinados a se concentrarem em apenas alguns fatores.

Segundo Kleijnen et al. (2005) os analistas devem efetuar aleatorizacao na ordem de amos-
tragem para se protegerem contra mudancas relacionadas ao tempo no ambiente experimental
(como temperatura, umidade, a confianga do consumidor e os efeitos de aprendizagem) e realizar
testes estatisticos apropriados para determinar se os resultados foram contaminados. A maioria
dos experimentos de simulacao sao executados sequencialmente, mesmo se eles nao sao analisados
formalmente dessa forma. Se um pequeno niimero de pontos do experimento sao explorados, esta
aplicacao pode envolver os analistas a alteragao dos niveis dos fatores. O aumento da velocidade
dos computadores fez com que alguns analistas adicionassem mais detalhes para os seus modelos

de simulacao. Diferentes analistas podem usar um conjunto diferente de fatores e niveis.
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Selecao da Varidvel de Resposta. Na selecao da variavel resposta, o experimentador deve ter
certeza de que aquela variavel realmente fornece informacao ttil sobre o processo em estudo.

Nesta etapa o pesquisador decide qual seréd a variavel resposta adequada para seu problema.

Escolha do Delineamento Fxperimental. A escolha do delineamento experimental depende do
objetivo do estudo, natureza do material experimental. A expressao “escolha do delineamento
experimental” indica a criacao de uma matriz, em que as colunas representam os elementos de
entrada e cada linha representa uma combinagao de niveis do fator.

De acordo com Crary (2004), alguns pacotes de softwares estatisticos como o Minitab, Statis-
tica, SPSS, JMP, Matlab, entre muitos outros, sao bons programas que oferecem uma biblioteca de
delineamentos classicos. Estes delineamentos normalmente sao gerados com os niveis codificados
e sao escolhidos com base no ntimero de fatores e niveis, estrutura de alisamento, confundimento,
resolucao e quantidade de tempo e recursos para executar os experimentos. Um programa novo
e interessante, conhecido por WebDOF, ajuda os usudrios a projetar sua experiéncia através de
um easy-to-use interface de web.

Kleijnen et al. (2005), recomendam, ao se usar DOE para simulagao, um esquema baseado nos
pressupostos da complexidade do sistema e afirmam que é melhor inicialmente se concentrar em
um grande nimero de fatores (respeitando as limitagoes de tempo, custo, etc.). Dessa forma, os
analistas visualizam amplamente através dos fatores no estudo de simulagao. As vezes, a intuicao
estd errada e precisa ser desafiada. Com esta abordagem, a partir de suposi¢oes minimas para uma
experiéncia inicial, o analista terd a mente aberta para novos pressupostos e admite que pouco
se sabe sobre a natureza da resposta. O analista tende a reduzir o esforco de coleta de dados
iniciais e de fazer hipdteses simplificadoras. Os analistas podem reduzir o esforco computacional,

fazendo suposicoes sobre a natureza do sistema. A melhor idéia é passar de suposicoes minimas
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e concentrar-se na pequena relacao de fatores selecionados apds o experimento inicial, mantendo
nos demais fatores apenas algumas configuracoes. Na pratica, os resultados de experimentos,
muitas vezes precisam ser modificados, ou seja, expandido ou excluidos para obter informagoes
mais detalhadas sobre o desempenho da simulagao para uma regiao menor das combinagoes de

fatores.

Realizacao do FExperimento. A execucao de um experimento através de simulacao é, geral-
mente, mais facil do que a realizagao de experimentos industriais. Se o programa de simulagao de
codigo é aberto, é por vezes conveniente para executar a simulagao completa como um processo
descontinuo. Infelizmente, isso nao é o que acontece muitas vezes devido a habilidade de pro-
gramacao necessaria e a restricao de software sempre imposta. Além disso, essa experimentacao
iterativa é considerada um erro em experiéncias industriais. Coleman e Montgomery (1993) sa-
lientam que a experimentacao deve ser sequencial e, como regra geral, nao mais do que cerca de

25% dos recursos disponiveis devem ser investidos no primeiro experimento.

Andlise Estatistica dos Dados. Métodos estatisticos nao terao muito sentido, se as orientacoes
anteriores nao forem seguidas. Métodos graficos, analise residual e modelo de adequacao desem-
penham um papel importante nesta fase. A andlise estatistica adiciona objetividade ao processo

de tomada de decisao.

Conclusdes e Recomendacoes. Se juntamente com o processo de conhecimento e do senso
comum, a analise estatistica pode levar a conclusoes e recomendacoes.

Existem diversas metodologias para se planejar um experimento. Balestrassi et al. (2009)
utilizaram da metodologia de Taguchi e do fatorial fracionado para estimar os melhores parametros

de RNAs visando a previsao de séries temporais. Magallanes e Olivieri (2010), atentam para o
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fato de que a metodologia Plackett-Burman é extremamente economica do ponto de vista de
ensaios realizados.

A respeito desse delineamento, Montgomery (2009) observa que o mesmo é classificado como
delineamento fatorial fracionado de dois niveis desenvolvido por Plackett e Burman (1946). Os
arranjos experimentais sao criados em tamanhos multiplos de quatro e sao compostos de sinais
positivos para os niveis superiores, e sinais negativos para os niveis inferiores. Além disso, os
projetos seguem a regra k = (N — 1), em que k denota o nimero de parametros estudados e N
¢ o total de ensaios realizados. Como ilustracao, a tabela 2.1 apresenta uma matriz com doze
ensaios, N = 12 e k = 11, em que a primeira linha é o padrao para delineamentos Plackett-
Burman com doze ensaios. A segunda linha é formada a partir da primeira, copiando-se a mesma
com um deslocamento da coluna para a direita e assim sucessivamente até a ultima linha que
é formada somente por sinais negativos. No delineamento de Plackett-Burman denota-se por +
o elemento +1 e por — o elemento —1. O delineamento de Plackett-Burman esta associado as
chamadas matrizes de Hadamard. Para mais detalhes a respeito das matrizes de Hadamard e do

delineamento de Plackett-Burman veja o Apéndice B.

Tabela 2.1: Delineamento Plackett-Burman para doze ensaios

-+ - - -4 -+
B ;-

-+ -+ - + o+
+ -+ -+ - - -+
+ o+ - S
e S S
-+ o+ o+ - S
- -+ 4+ -+ -
S S S -+
- - -+ 4+ o+ - -
S + - +
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2.2.3 RNAs e Regressao Logistica - Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem das RNAs em relacao as técnicas estatisticas tradicionais é que o mo-
delo nao tem a necessidade de ser explicitamente definido antes do inicio dos experimentos. As
principais vantagens e desvantagens das RNAs em relacao a regressao logistica sao apresentadas
a seguir.

Vantagens

Requerem de seus desenvolvedores menos conhecimento estatistico formal;

Podem detectar relagoes nao lineares complexas entre as varidveis independentes e depen-

dentes;

Sao capazes de identificar interagoes ente as variaveis preditoras;

Podem ser desenvolvidas utilizando diferentes algoritmos de treinamento.

Desvantagens

e Sao como “caixas pretas”, o que limita na explicitacao da influéncia de cada variavel inde-

pendente sobre a resposta. Seus parametros podem nao ter interpretacao estatistica;

e Para outros usudrios poderem utilizar um modelo treinado de RNAs, ha a necessidade da
copia do software utilizado para o treinamento ou do conhecimento da matriz de pesos, a

qual é dificil de se interpretar, ao contrario dos parametros da regressao logistica;

e Requerem alto poder computacional;

e Possuem tendéncia ao sobreajuste, isto é, exigem cuidados para que nao se especializem em

um determinado conjunto de dados;
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e O desenvolvimento de RNAs ¢é realizado de forma empirica. Nao existem metodologiais

definidas para seu projeto.

A tabela 2.2, apresenta a terminologia correspondente entre alguns termos estatisticos e alguns

termos utilizados no estudo de RNAs.

Tabela 2.2: Terminologia correspondente entre estatistica e RNAs

Estatistica RNAs
Modelo Rede
Estimacao Aprendizagem
Regressao Aprendizado supervisionado
Interpolagao Generalizacao
Observagoes Conjunto de treinamento
Parametros Pesos
Variaveis independentes Entradas
Variaveis dependentes Saidas
Regressao de Ridge Decaimento dos pesos

No decorrer dos anos, tem havido um numero crescente de artigos que exploram o uso das
RNAs como uma metodologia promissora quando comparada a regressao logistica. Uma revisao
de 40 artigos desde 1996 até 2013 foi realizada e é resumida na tabela 2.3.

A primeira coluna apresenta o artigo revisado. A segunda coluna mostra a natureza do artigo.
A terceira coluna apresenta os objetivos do artigo analisado e a quarta expoe qual metodologia
obteve um melhor desempenho. Pelo resultado, infere-se que dentre os trabalhos analisados, as

RNAs tiveram um desempenho superior a regressao logistica em quase metade dos mesmos.
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Tabela 2.3: Relacao dos artigos que comparam técnicas

Artigo Natureza Objetivo Desempenho (RNA x RL)
Tu (1996) Conceitual Prever resultados médicos Inconclusiva
Schumacher et al. (1996) Aplicacao Comparacao geral de ambos os métodos Inconclusiva
Vach et al. (1996) Conceitual Comparagao geral de ambos os métodos Inconclusiva
Freeman et al.(2000) Aplicagao Prever morte hospitalar depois de angioplastia Similar
Leung e Tran (2000) Aplicagao Prever surto de doengas em camaroes RNA
Borque et al. (2001) Aplicacao Prever o estagio patolégico (pacientes sem préstata) Similar
Chun et al. (2007) Aplicagao Prever a probabilidade de cancer de préstata RL
Kawakami et al. (2007) Aplicagao Prever a probabilidade de cancer de préstata RL
Ottenbacher et al. (2001) Aplicacao Prever rehospitlizagdo de pacientes com enfarto Similar
Nguyen et al. (2002) Aplicagao Prever morte ou amputagado na doenga meningocdcica Similar
DiRusso et al. (2002) Aplicacao Analisar sobrevivéncia em traumas pedidtricos RNA
Dreiseitl e Ohno-Machado (2002) Revisao Comparagao geral de ambos os métodos RNA
Hajmeer e Basheer (2003) Aplicagao Classificar crescimento de bactérias RNA
Ottenbacher et al. (2004) Aplicagao Prever cenédrio de vida depois de fratura no quadril Similar
Lin et al. (2010) Aplicacao Prever mortalidade em idosos com fratura no quadril RNA
Ergiin et al. (2004) Aplicagao Classificar a estenose da carétida em pacientes com diabetes RNA
Yesilnacar e Topal (2005) Aplicagao Analisar susceptibilidade de deslizamento de terras RNA
Yilmaz (2009) Aplicagao Analisar susceptibilidade de deslizamento de terras RNA
Pradhan e Lee (2010) Aplicagao Analisar susceptibilidade de deslizamento de terras RNA
Choi et al. (2012) Aplicacao Analisar susceptibilidade de deslizamento de terras RL
Song et al. (2005) Aplicagao Diferenciar entre tumores benignos e malignos no peito Similar
McLaren et al. (2009) Aplicagao Deteccao e diagnéstico de lesGes no peito Similar
Green et al. (2006) Aplicagao Prever a sindrome coronéaria aguda RNA
Chiang et al. (2006) Aplicacao Diferenciar entre lojas online e lojas tradicionais RNA
Liew et al. (2007) Aplicagao Prever doenga em pacientes apds cirurgia baridtrica RNA
Gutiérrez et al. (2008) Aplicagao Mapear a infestagao de Ridolfia Segetum (praga persistente) Inconclusiva
Kurt et al. (2008) Aplicacao Prever a doencga cardiaca corondria RNA
Al Housseini et al. (2009) Aplicagao Prever o risco de cesariana em nuliparas RNA
Caocci et al. (2010) Aplicacao Prever a ocorréncia da doenga do enxerto contra o hospedeiro RNA
Pavlekovic et al. (2010) Aplicagao Reconhecer criangas talentosas em matematica Similar
Trtica-Majnaric et al. (2010) Aplicacao Prever a efetividade da vacinagao contra gripe RNA
Chen et al. (2012) Aplicagao Diferenciar nédulos malignos e benignos no pulmao RNA
Larasati et al. (2012) Aplicacao Pesquisa psicolégica RNA
Pourshahriar (2012) Aplicagao Pesquisa psicolégica Similar
Swiderski et al. (2012) Aplicagao Avaliar a condicao financeira de uma empresa Inconclusiva
Askin e Gokalp (2013) Aplicagao Avaliar os resultados de estudantes em matematica Similar
Morteza et al. (2013) Aplicacao Prever o nivel de albuminiria em diabete tipo 2 Inconclusiva
Vallejos e McKinnon (2013) Aplicacao Classificar registros sismicos Similar
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2.3 Comparacao do Comportamento dos Classificadores

Nesta secao, aborda-se uma técnica para organizar, visualizar, avaliar e selecionar classifica-
dores baseado em seus desempenhos.

Segundo Dreiseitl e Ohno-Machado (2002), o poder discriminatério é a anélise utilizada para
comparar o desempenho de classificadores. A discriminacao é uma medida de quao bem as duas
classes do conjunto de dados sao separadas em consequéncia das caracteristicas de entrada.

De acordo com Ben-David (2008), a acuracia é a primeira medida para se avaliar o desempenho
de um classificador. Entretanto, é uma medida problemdtica porque nao compensa 0s sucessos
que ocorrem devido ao acaso. Por exemplo, em um problema de classificacao binaria em que
as probabilidade de sucesso e fracasso sejam as mesmas, um classificador que acerta metade das
classificacoes em metade dos casos tem o mesmo desempenho que aquele que um classificador
aleatério (por exemplo que julgue sempre todas as saidas como sucesso). Ou seja, ambos os
classificadores nao tem utilidade. O autor atenta para o fato que existem alternativas de medidas
que consideram a aleatoriedade e uma das destacadas é a curva da caracteristica de operagao do
receptor (receiver operating characteristic ou ROC). Na maioria dos trabalhos relacionados com
regressao logistica e RNAs, a area sob a curva ROC foi a métrica utilizada para avaliar o poder

discriminatério dos classificadores.

2.3.1 Curvas ROC

Segundo Fawcett (2006), a curva ROC foi desenvolvida no contexto de deteccao de sinais
eletronicos e problemas com radares durante a segunda guerra mundial. Seu objetivo era quan-
tificar a habilidade dos operadores de radares (chamados originalmente de receiver operators) em

distinguir um sinal de um ruido. Esta habilidade era chamada de receiver operating characteristic.
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Quando o radar detectava algo se aproximando, cabia ao operador decidir se o que foi captado
era, por exemplo, um aviao inimigo ou outro objeto voador sem importancia.

A curva ROC é uma demonstragao bidimensional do desempenho de um classificador. A
comunidade médica possui uma vasta literatura, nos mais diferentes campos, sobre o uso dos
graficos ROC para testes de diagnésticos. Conceitualmente, sao simples mas ha complexidades
que surgem quando aplicados em pesquisa.

Fawcett (2006) afirma que dado um classificador e um exemplo, ha quatro possiveis saidas. Se
o exemplo é positivo e é classificado como positivo, tem-se um positivo verdadeiro; se ¢é classificado
como negativo é conhecido como falso negativo. Agora, se o exemplo é negativo e é classificado
como negativo, tem-se um negativo verdadeiro e se é classificado como positivo, tem-se um falso

positivo. A tabela 2.4 apresenta uma matriz de confusao.

Tabela 2.4: Matriz de confusao

Valor Verdadeiro

Positivo Negativo

Positivo | Verdadeiro Positivo Falso Positivo

Negativo Falso Negativo Verdadeiro Negativo

Os graficos ROC sao graficos bidimensionais nos quais a sensibilidade (ou a taxa de verdadeiros
positivos) é plotada no eixo y e a taxa de falsos positivos (ou 1 - especificidade) é plotada no eixo
x. A figura 2.2 mostra um grafico ROC com cinco classificadores discretos nomeados de A até E.

Diversos pontos num gréafico ROC séo importantes. O ponto inferior esquerdo (0,0) representa
a estratégia de nunca classificar um caso como positivo. Esse classificador nao comete erros falsos
positivos mas também nao faz acertos verdadeiros positivos. A estratégia oposta, de somente
conceder classificagoes positivas é representada pelo ponto superior direito (1,1). O ponto (0,1)
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Figura 2.2: Curva ROC com cinco classificadores discretos - Fonte Fawcett (2006)

representa classificagao perfeita. O desempenho de D é perfeito como se vé. Um ponto é melhor
que outro quanto mais a noroeste ele estd no grafico (taxa de verdadeiros positivos maior e
taxa de falsos positivos menor). A medida que o ponto vai descendo no gréfico ele diminui seu
desempenho. A e B tem desempenhos similares e satisfatorios, o desempenho de C é exatamente
igual a do acaso e o desempenho de E é pior do que aquele encontrado pelo acaso.

Efetivamente, para comparar classificadores, o que se faz é calcular a area abaixo da curva
ROC, conhecida como AUC (area under the curve). Como a AUC é uma porc¢ao de uma &rea
de uma unidade quadrada, seu valor sera sempre entre 0 e 1. Entretanto, porque adivinhacoes
aleatdrias produzem a linha diagonal entre (0,0) e (1,1), que tem uma &rea de 0,5, nenhum
classificador realistico deve ter uma AUC menor do que 0,5.

A area sob a curva de um classificador tem uma importante propriedade estatistica: ela
é equivalente a probabilidade do classificador apresentar uma observacao positiva escolhida ao

acaso com um valor superior a uma observacao negativa escolhida ao acaso.
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A figura 2.3 apresenta as areas sob duas curvas ROC, A e B. O classificador B tem uma area
maior e, portanto, uma performance média superior, apesar de ser pior do que A em determinadas

regioes.

Taxa de verdadeiros positivos

[ | | T

] N2 1.4 (LT Lk (K1

Taxa de falsos positivos

Figura 2.3: Area sob a curva de dois classificadores probabilisticos -Fonte Fawcett (2006)

2.4 O Método Desirability

O método Desirability é um algoritmo criado originalmente por Harrington (1965) e, poste-
riormente aprimorado por Derringer e Suich (1980), para tratar da otimizagao simultanea dos
modelos de muiltiplas respostas.

Suponha-se que cada uma das k variaveis resposta de um determinado processo estejam rela-

cionadas com p variaveis independentes por

Yij = fil X, Xp) + &4 (2.22)

t=1,...,kej=1,.,n em que f; denota a relagao funcional entre Y; e X;,...,X,. Se

32



E(e;j) = 0 para todo 7, entao

n; = fi(Xh ...,Xp), 1= 1, ,k’ (223)

A funcao desirability envolve a transformacao de cada varidvel resposta estimada Y; para o
valor desirability denotado por d; em que 0 < d; < 1. O valor de d; aumenta quando a i-ésima
resposta se aproxima dos limites impostos.

A equacao 2.24 ¢ utilizada para se encontrar o indice global D, a partir da combinacao de

cada uma das respostas transformadas através de uma média geométrica

1
D = (dyds...dy) k (2.24)

A equagao 2.24 leva em consideragao o fato das respostas terem o mesmo grau de importancia.

Quando os graus de importancia das respostas forem distintos, usa-se a equagao

1

D= [ﬁ d;’“] v (2.25)

i=1

em que w; denota o grau de importancia de cada resposta e w a soma dos graus de importancia.

O valor D avalia de maneira geral os niveis do conjunto combinado de respostas. E um
indice também pertencente ao intervalo [0, 1] e serd maximizado quando todas as respostas se
aproximarem o maximo possivel de suas especificacoes. O ponto 6timo geral do sistema é o ponto
otimo alcancado pela maximizacao da equacao 2.24, calculada a partir das fungoes desirability
individuais.

A utilizacao da média geométrica tem a vantagem de que a solucao global seja alcancada de
maneira balanceada, permitindo que todas as respostas atinjam os valores esperados e forcando
o algoritmo a se aproximar das especificagoes impostas. Caso isso nao seja possivel, o algoritmo
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retorna uma solucao inviavel para o problema. Na esséncia esse método condensa um problema de
otimizacao multivariada em um problema univariado. A desvantagem, segundo Khuri e Conlon
(1981) é que nessa transformagao, a estrutura de variancia-covariancia das respostas é totalmente
ignorada.

O algoritmo de Derringer e Suich (1980) depende do tipo de otimizacao desejada para a res-
posta (maximizagao, normalizagdo, minimizacao), dos limites (valores desejados) e das respectivas
importancias de cada resposta.

De acordo com Derringer e Suich (1980), quando se deseja a maximizagao de uma resposta, a

férmula de transformacao empregada é

A

0 se Y; <YV
E— YAvifyvi* " % *
=9 (32=) se v <Yi<y, (2.26)

1 se }%ZYZ-*

\

em que Y;, e Y;" sao, respectivamente, o maior e o menor valor aceitavel para a i-ésima
resposta. O valor de r na equacao 2.26 denota a preponderancia dos limites. Valores maiores do
que a unidade devem ser usados quando a resposta cresce rapidamente acima de Y;,. Portanto,
d; aumenta vagarosamente, enquanto o valor da resposta vai sendo maximizado. Logo para se
maximizar D, a i-ésima resposta deve ser bem maior do que Y.

Por outro lado, quando for necessario minimizar a variavel resposta, basta considerar o fato
que minimizar YZ equivale a maximizar —?;.

As transformacoes bilaterais ocorrem quando a resposta de interesse apresenta duas restricoes:

uma de maximo e outra de minimo. Para esse caso, a formula de transformacao é dada por
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(

0, se Yi<Yi* ou Y;>Yl*

% «\ © A
di = (YZ:—YL> se ¢ <Y; <Y’ (2.27)

- s N
(—5:5) se Yin<Y <g¢g
\ 7 1%

Em outras palavras, o método desirability estd baseado em construir uma relagao entre as
variaveis resposta com as varidveis independentes, aliado a transformacao unilateral ou bilateral
definidas anteriormente. Isso significa dizer que cada varidavel resposta do conjunto original se
transforma em uma funcao desirability individual d; que varia de 0 a 1.

No intervalo de 0 a 1, existem faixas de variacao que determina o nivel de qualidade da variavel
resposta desejada. A tabela 2.5 apresenta as faixas de variacao de d; e a qualidade da resposta

associada a faixa.

Tabela 2.5: Relacao entre a variagao d; com o significado da variavel resposta

Variacao de d; Significado

0<d; <0,30 | A resposta esta fora da faixa adequada
0,30 < d; < 0,40 | A resposta estd no limite de aceitagao

0,40 < d; < 0,63 | A resposta esta aceitavel, porém fraca

0,63 <d; <0,80 A resposta esta adequada
0,80 <d; <1,0 A resposta esta excelente
d; =1 A resposta estd no seu valor desejavel

Com o uso da funcao desirability é possivel direcionar as varidveis respostas a seus respectivos
objetivos individuais, ou seja, pode-se maximizar algumas e ao mesmo tempo minimizar outras e

ainda, delimitar o valor alvo das demais respostas.
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Capitulo 3

Falhas em Estruturas Metalicas de

Linhas de Transmissao

Neste capitulo aborda-se o problema de queda de estruturas metalicas de uma linha de trans-

missao.

3.1 Introducao

Segundo Wazen (2011), linhas de transmissao aéreas estao expostas a diversos riscos associados
ao meio, a alteragoes de caracteristicas construtivas e variagoes climaticas. Muitas vezes, esses
riscos podem trazer sérios danos, implicando em quedas de estruturas. A queda de uma estrutura
pode causar a interrupgao do fornecimento de energia de uma localidade por longo periodo, bem
como gerar custos associados na reconstrucao de trechos do sistema elétrico, no lucro cessante da
concessionaria e em indenizacoes decorrentes da falta de energia.

A intensidade dos ventos incrementa as estatisticas de acidentes com estruturas e sobrepujam

tanto as técnicas de projeto quanto as de manutencao. Entretanto, torna-se imprencindivel que as
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empresas responsaveis pela transmissao de energia elétrica, envolvendo as linhas de transmissao,
mais especificamente, tenham planos de contigéncia montados através de parametros padronizados
e que funcionem de acordo com a criticidade do sistema. Devido a importancia das linhas aéreas,
uma andlise quantitativa de suas caracteristicas com o intuito de identifica-las e mitigé-las tem

muito a contribuir para o planejamento, operacao e manutencao de linhas.

3.2 Linhas de Transmissao

Linhas de Transmissao sao circuitos que fazem a interligacao entre subestagoes, usinas ou
distribuidores de energia. Esses circuitos sao compostos por torres autoportantes ou mesmo
postes, além de cabos metélicos para permitir o fluxo da energia. Sua principal fungao é o
transporte de grandes volumes de energia elétrica com a menor perda possivel.

Os sistemas de transmissao podem ser em corrente alternada ou corrente continua. Dentre
os sistemas, o mais utilizado no Brasil é o de corrente alternada e sua aplicagao ocorre em
circuitos trifasicos, possuindo atualmente apenas uma linha de transmissao de alta tensao em
corrente continua. Essas sao composicoes para interligacao de energia no pais, entre diversos
centros consumidores, bem como para alimentacao de grandes instalacoes industriais. O sistema
brasileiro transmite tensoes de 69, 88,138,230, 345,460, 525 e 750KV . A tabela 3.1, extraida do
Anudrio Estatistico de Energia Elétrica (2014), apresenta a extensao, em quilometros, das linhas
de transmissao do sistema integrado nacional.

Os valores da tabela 3.1 referem-se a rede basica (instalagoes com tensdo maior do que ou
igual a 230 kV).

A padronizagao de tensoes faz-se necessaria devido a uniformizagao de equipamentos ( como

chaves secionadoras, disjuntores e transformadores). Assim, o nivel de tensdo da linha se refere
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Tabela 3.1: Extensao das linhas de transmissao do SIN

2008 2009 2010 2011 2012 2013

230 kV 37710 41.437 43.185 45.185  47.858 49969

345 kV 9772 9.784  10.060 10.062  10.224 10272

440 kV  6.6671  6.671 6.671 6.681 6.728 6728

500 kV  31.868 33.196 34.356  35.003  35.726 39123

600 kV  3.224 3224  3.224 3.224 3.224 7992

750 kV 2,683  2.683  2.683 2.683 2.683 2683

Total 91.928 96.995 100.179 103.362 106.444 116 768

ao valor da tensao entre fases, enquanto os equipamentos sao classificados entre o referencial de
fase e terra (potencial zero).

A fim de se analisar convenientemente as causas para a descontinuidade de transmissao de
energia devido a contingéncias nas linhas de transmissao provocadas por fatores externos, faz-se
necessario uma descricao dos tipos e configuragoes de estruturas, cabos e fundagoes, bem como
o dimensionamento de uma linha de transmissao para que entao se possa analisar e descrever os

tipos comuns de quedas e suas causas fisicas.

3.2.1 Estruturas

As dimensoes e formas das estruturas dependem da disposicao necessaria dos condutores, da
distancia entre os condutores, das dimensoes e forma de isolamento, das flechas projetadas para
os condutores, da altura minima de seguranca, além do nimero de circuitos envolvidos.

O dimensionamento de uma estrutura de linha de transmissao depende tanto da carga que

serd transportada (associado diretamente a capacidade e comportamento dos cabos) como das
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dimensoes da prépria estrutura a ser utilizada. KEsses valores sao calculados em fungao de con-
sideracoes de seguranca e do desempenho em face aos valores de sobretensao e esforcos a que as
estruturas serao submetidas.

Segundo a ABNT (1985), as distancias de seguranga sao os afastamentos minimos recomen-
dados do condutor e seus acessorios energizados a quaisquer partes. Os valores minimos devem
ser determinados em funcao de estudos que levam em consideracao as varias solicitagoes elétricas
a que a linha serd submetida, devidamente coordenada com as condicoes de vento que ocorrem
simultaneamente com cada uma das referidas solicitagoes.

As estruturas possuem uma isolacao em relacao aos cabos feita por cadeias de isoladores
e as distancias de seguranca também levam em conta a capacidade de isolacao do proéprio ar.
Estas distancias levam em conta as partes energizadas e as partes das estruturas que realizam os
suportes dos cabos, além de considerar a distancia minima ao solo e aos objetos que possam estar
préximos aos cabos.

Além da informacao de distancia de seguranca, existe também a preocupacao quanto a seu
desempenho quando exposta a descargas atmosféricas. E preciso ter em mente que quanto maior
a estrutura, mais sujeita a sofrer com descargas ela estara.

Assim, para estruturas de tensoes inferiores a 230[kV], devido as restrigoes de condutividade
de correntes injetadas por descarga, estas deverao ter capacidade de dissipar a energia incidida
através de seu sistema de protegao contra descargas (conjunto de cabos, para raios e aterramento).

Em funcao do citado problema, uma série de estruturas com dimensoes reduzidas foram de-
senvolvidas nas duas ultimas décadas a fim de limitar principalmente a altura e readequando os
cabos a esta nova situacao. Tais estruturas sao denominadas estruturas compactas.

As estruturas compactas também colaboram com a estética das regides onde sao implantadas,
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ja que seu impacto é inferior ao das estruturas convencionais. Devido aos diversos pontos que
devem ser observados, para a determinagao dos tipos de estrutura a serem aplicados, pode-se

classificar as estruturas em alguns critérios, como:

e Quanto a sua funcao. A funcao de uma estrutura numa linha de transmissao esta associada
aos esforcos aos quais cada estrutura devera ser submetida. Esses esfor¢cos podem possuir
componentes verticais (associados ao peso dos cabos, das cadeias de isoladores e ferra-
gens), componentes horizontais transversais (tragao e vento sobre os cabos e equipamentos)
e cargas horizontais longitudinais (esforgos no sentido da linha). Assim, classificam-se as
estruturas como sendo: Suspensao: estruturas sujeitas a esforcos de componentes verticais
e horizontais transversais e Ancoragem: estruturas sujeitas a esforcos verticais, horizontais-
transversais e longitudinais. Essas estruturas podem suportar angulos de altos valores, pois

apresentam as cadeias de isoladores ancoradas no corpo da estrutura.

e Quanto a sua resisténcia. Nesta classificacao, as estruturas podem ser classificadas quanto
ao modo que suportam as componentes incididas sobre elas, ou seja, de que forma ela
transfere os esforcos sofridos aos materiais aplicados e a regiao na qual foi realizada sua
locagdo. Segundo Fuchs (1977), as estruturas podem ser classificadas em dois grandes
grupos: Autoportante : suas ferragens sao capazes de suportar todo o esforco aplicado sobre
a mesma, transferindo suas componentes verticais e horizontes sobre sua base e distribuindo
sobre a area do solo no qual estd em contato. Fstaiada : para a melhor distribuicao de
esforcos, utiliza estais conectados entre pontos de fixacao na estrutura e o solo. Desta
forma, os pontos mais suscetiveis sao neutralizados por cabos metalicos ancorados na terra,
ou seja, mais pontos sao presos ao solo, gerando mais pontos de distribuicao de esforcos

mecanicos.
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e Quanto a sua composicao. Com relagdo a composicao, as estruturas classificam-se em
trés grupos. Metdlica: sao geralmente fabricadas com aco-carbono, normais ou de alta
resisténcia, perfiladas ou tubulares. A composicdo em peca permite a montagem e o relati-
vamente facil transporte. A galvanizacao das pecas garante a vida 1til acima dos 25 anos.
No passado, o Aluminio e suas ligas puderam ser utilizados para material estrutural, com
sensivel reducgao de peso, porém com grande perda em resisténcia mecanica. Este tipo de
estrutura estd amplamente associado a regices de baixa densidade populacional, devido ne-
cessidade de larga faixa de servidao (que varia de acordo com o nivel de tensao). Concreto:
pode ser produzida tanto no processo de centrifugacao como de vibracao, porém devido ao
material empregado, este deve ser fabricado ja com o corpo inteiro, dificultando seu trans-
porte e sua montagem. O poste centrifugado apresenta melhor acabamento, necessitando
de instalacoes mais elaboradas para fabricagao. O poste vibrado necessita de instalacoes
mais modestas para ser fabricado, sendo que os postes apresentam maior robustez. Os
postes feitos em processo de vibragao podem ser aplicados nas mesmas situagoes das torres
metdlicas com menor custo, porém com aplicagao em vaos mais curtos. Ja os postes cen-
trifugados, possuem grande aplicacao em regioes urbanas, ja que sao mais leves e requerem
uma faixa de servidao bem reduzida, causando menor impacto na area instalada. Madeira :
apesar de ser feito de material de facil extracao e baixo custo, o poste de madeira nao possui
grande resisténcia mecanica. Foram muito utilizados até os anos 90, mas com a elevacao dos
niveis de tensao aplicados, os esforcos requeridos aumentaram, perdendo espaco nas novas

construcoes de linhas.

A escolha do tipo de estrutura é influenciada pelo projeto de uma linha especifica, onde o

custo dos materiais e mao de obra, os terrenos, a capacidade, a confiabilidade e a manutencao
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interferem diretamente na decisao. Por essa razao, a configuracao basica é selecionada em funcao

dos seguintes parametros:

1. Espagamento entre fases;

2. Configuracao das cadeias de isoladores;

3. Definicao dos cabos condutores das fases;

4. Distanciamento necessario entre os condutores e o para-raios;

5. Angulo da estrutura em relacio ao eixo da linha de transmissio;

6. Folgas necessarias dos componentes energizados, para a realizacao de manutencoes em

condi¢oes normais de operagao;

7. Folga necesséaria devido a posicao do cabo condutor na estrutura, causado por desniveis

entre estruturas e angulos acentuados na estrutura;

8. Folga necessaria para a utilizacao de amortecedores ou pesos adicionais nos cabos, em funcao

de correcao de catenarias;

9. Folgas adicionais necessarias para manutencoes especificas.

Fuchs (1977) afirma que os tipos e configuragdes das estruturas em uso sao variados. Os
projetos de estrutura nao estao limitados aos modelos ja aplicados. Mas para a definicao de um
novo modelo, é necessario um grande nuimero de informagdes para encontrar uma configuragao
eficiente e que nao seja aplicado exclusivamente a uma estrutura de uma série de linhas projetadas.
A aplicacao de materiais adequados, bem como os niveis de tensao, acaba por tornar ainda mais

dificil a definicao de estruturas padronizadas.
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3.2.2 Cabos

De acordo com Fuchs (1977) os cabos podem ser diferenciados pelas diversas fungoes que
possuem numa linha de transmissao, onde podem ser condutores de energia, protetores contra
surtos atmosféricos e sobrecorrentes, ou mesmo dissipadores de energia em partes aterradas. O
cabo condutor pode ser chamado de parte ativa de uma linha de transmissao, pois serve de guia
dos campos elétrico e magnético.

Os materiais dos cabos, geralmente utilizados sao de aluminio, cobre e ago galvanizado. Nos
cabos condutores, a grande maioria é feita de aluminio possuindo niicleo de aco galvanizado (alma
de aco).

Devido ao alto custo para aplicagao, cada vez mais os cabos de cobre vem sendo substituidos
nas linhas de transmissao. Devido ao valor agregado, muitas linhas de transmissao vém sofrendo
com roubo deste tipo de material para revenda no mercado informal, trazendo grandes prejuizos
a empresas do setor elétrico. Mesmo assim, ainda vem sendo utilizados em antigas instalagoes,
mas com pouca perspectiva de continuar em atividade.

No caso dos cabos de aluminio, os materiais utilizados vém sendo mais aplicados, mas nao em
sua forma pura, mas em ligas de aluminio aco e ligas de aluminio termo resistente.

Os condutores das linhas aéreas de transmissao podem ser considerados suficientemente flexiveis,
quando os pontos onde suas extremidades estao fixadas, estiverem afastados entre si acima de
dezenas de metros. Verifica-se sua proximidade com uma catenaria. A catenaria é uma curva
plana que pode ser imaginada como uma corda suspensa pelas suas extremidades e sujeitas a acao

da gravidade. Sua equacao ¢ dada por

y = cosh(—) (3.1)

T
a
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3.2.3 Fundacoes

Segundo Wazen (2011) as fundagoes tém por finalidade equilibrar a agao das forcas atuantes
sobre a parte superior da estrutura e seus equipamentos, e para isto deve levar em conta o tipo
de solo onde esta serd implantada. Com isto, é necesséria realizar uma conciliacao destes fatores
para que as fundagoes possam ser mais bem aplicadas, sem gerar excessos de material ou dirimir

as forcas a qual estard exposta.

e Fundacoes de concreto. Algumas concessionarias utilizam concreto em algumas de suas
fundacoes, sendo que sua utilizacao depende do preparo do concreto. Para este preparo os
concretos devem ser misturados mecanicamente conforme as quantidades estipuladas pelo
projeto da estrutura. A quantidade de concreto preparada em cada operacao é estrita-
mente necessaria para o seu emprego imediato. Os concretos frescos devem sofrer a menor
distancia possivel de transporte e serem lancados logo apds a mistura e amassamento. Nos
casos de uso de impermeabilizante para concretagens com presenga de agua, este intervalo
para lancamento deve ser extremamente curto, isto para que a massa seja praticamente
uniforme. O trabalho com concreto esta sempre sujeito a problemas construtivos, desde que
o processo de mistura, lancamento e secagem nao sofram alteracoes. Considerando estas
situagoes basicas para a aplicacao de concretos, seguem os tipos de fundagao aplicados em
linhas de transmissao. Dentre os tipos de fundagao, destacam-se o tubulao, tipo de fundacao
mais profunda, escavada com pa, picareta, ou trado. Depois de colocada a armadura para
o concreto, é realizada a concretagem. Geralmente, usam-se manilhas de concreto armado,
para efetuar o escoramento do fuste (camada superficial do concreto) e a sapata de concreto
armado que sao fundacoes rasas de concreto armado de pequena altura em relacao as di-

mensoes da base. Elas sao normalmente de base quadrada e de fuste inclinado ou vertical.
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No projeto, sao utilizados fustes de comprimentos varidveis para facilitar a montagem das
estruturas em locais de pés desnivelados. H& a necessidade de armacao da face inferior
e superior da sapata, em funcao de os esforcos na torre serem ora de compressao, ora de

tracao.

e Fundacao metdlica. As fundagoes metalicas sao utilizadas em regides onde o solo possui boa
coesao. As fundagoes puramente metalicas aplicadas em estruturas de linhas de transmissao
possuem formato piramidal de forma que a conexao com a estrutura seja feita pelo topo da
piramide e toda sua area interna seja vazada e preenchida com terra. Este formato faz com
que o préprio solo seja uma barreira mecéanica que evite que a base da fundagao (base da
piramide) possa vir a subir ou mesmo se deslocar lateralmente. As variagoes neste tipo de
fundacao ocorrem quanto a dimensao da base, altura do conjunto, dimensoes das longarinas

e chapas metalicas a serem aplicadas.

o Grelha metdlica. A grelha metéalica é classificada como fundagao rasa, ligada ao pé (mon-
tante) da torre, ao nivel do terreno. A base da fundagdo (grelha propriamente dita) é
constituida por travessas (perfil U) e por cantoneiras. Sao fundagoes rasas com 2 a 4 me-
tros de profundidade, indicadas para terrenos argilosos, arenosos ou siltosos, porém secos e
com resisténcia crescente com a profundidade e com possibilidade de serem escavados a céu

aberto.

3.2.4 Atributos das Estruturas

Os atributos selecionados para o problema de queda de estruturas metélicas de linhas de
transmissao sao: tensao de operagao, vento na regiao, relevo do local, massas de ar, temperatura

da regiao, tipo do terreno, capacidade mecanica da estrutura, funcao e tipo de fundacao da
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estrutura.

e Tensao de operacao: Os objetos que constituem esse grupo sao {69, 138,230,550} todos

medidos em kV'.

e Vento daregido: O atributo vento possui as seguintes faixas {16, 17, 18,19, 20, 21, 22, 23, 24, 25,26 }

todos medidos em km/h.

e Relevo do local: Os atributos dessa variavel sao planalto, planicie, serra e vale.

e Massas de ar (quente ou fria): Para essa variavel os atributos sao paralela, perpendicular e

transversal.

e Temperatura: Os objetos que constituem esse grupo sao {16, 17, 18,19, 20, 21, 22, 23} todos

medidos em graus Celsius.

e Tipos de terrenos: De acordo com a NBR 5422, o terreno pode ser diferenciado em quatro
categorias, de acordo com os coeficientes de rugosidade definidos para este, e que podem ser
definidos por: A) terrenos com vastas extensoes de adgua, dreas planas costeiras e desertos
planos; B) terreno aberto com poucos obstaculos; C) terreno com obstdculos numerosos e

pequenos; D) areas urbanizadas e terrenos com muitas drvores altas.

e (Capacidade mecanica da estrutura: Com o passar do tempo diversas linhas de transmissao
sofreram alteracoes e estas podem implicar em alterar as caracteristicas de projeto de
aplicacao de algumas estruturas. Conforme decisao do projetista algumas sao substituidas e
outras nao, porém podendo sofrer aumento nos esforcos a que estara submetida. Os projetos
de estruturas até a década de 1980 consideravam ventos com velocidade méxima de 80 km/h

( para estimativa de 50 anos) e o cdlculo dos esforcos laterais eram sobre a forca gerada por
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essa velocidade. Apods essa década, os novos projetos de estruturas ja contemplavam uma
atualizacdo nesse valor passando a considerar ventos de 130 km/h para a mesma estima-
tiva. Os atributos para essa variavel sao alta e baixa, considerando as situagoes descritas

anteriormente.

e Funcao: Para essa variavel os atributos sao suspensao e ancoragem.

e Fundacao: Para essa variavel os atributos sao stub, grelha e estaca.

3.2.5 Quedas de Estruturas

Linhas de transmissao transportam grande volume de energia elétrica aos centros de distri-
buigao (consumidores) utilizando cabos metélicos (de cobre ou aluminio) sustentados por estru-
turas feitas de concreto ou de material metédlico. Cada tipo de estrutura possui caracteristicas
proprias de suportabilidade a esforcos mecanicos. Nestas, os esforcos se dao no sentido longitu-
dinal dos cabos, na componente vertical (associada ao peso) e no sentido transversal aos cabos,
ambos laterais as estruturas.

Todo tipo de equipamento esta suscetivel a sofrer esforcos superiores ao que é projetado,
podendo gerar uma falha funcional, ou seja, este equipamento deixa de exercer sua fungao. No
caso das linhas de transmissao, existem equipamentos que supervisionam e controlam o transporte
de energia, sinalizando a ocorréncia de interrupgoes para atuacao das equipes responsaveis por
seu restabelecimento.

Além da supervisao feita pela equipe de operacao, existe uma equipe de manutengao que realiza
inspecoes detalhas e de patrulhamento ao longo das linhas. Quando as equipes de manutencao
sao solicitadas, devido a sinalizacao de falha, estas realizam um patrulhamento, no qual é possivel

identificar visualmente qual componente sofreu falha funcional. E com as informagdes levantadas,
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as equipes podem atuar em sua recuperacao e disponibilizacao para retornar a operagao normal.

Dentre as possiveis causas de falhas podem ser citadas: curto-circuito fase terra por quebra de
isoladores ou por descargas atmosféricas, curto-circuito fase terra por contato de objetos estranhos
(drvores, arames, pipas), rompimento de cabos péra raios com ocorréncia de curto circuito fase
terra, rompimento de condutores com ocorréncia de curto-circuito fase-terra ou fase-fase e mesmo
quedas de estruturas. Tais situagoes podem ser causadas por atos voluntarios ou involuntarios,
bem como por questoes climéticas (temporais e vendavais). Identificada umas das situagoes acima,
o restabelecimento da carga devera ser no menor tempo possivel e a situacao toma caracteristicas
de emergencia.

A figura 3.1 apresenta uma imagem de uma estrutura metalica que caiu apdés um vendaval,
localizada na regiao oeste do Parana. Nesta imagem, fica claro que, apds a queda, os cabos

interromperam o fluxo de veiculos em uma via.

Figura 3.1: Queda de torre no Oeste do Parana - Fonte Portal Medianeira
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Capitulo 4

Avaliacao da Probabilidade de
Ocorréncia de Queda de Estruturas

Metalicas de Linhas de Transmissao

Neste capitulo, avalia-se a probabilidade de ocorréncia de queda de uma estrutura metdlica de
linha de transmissao utilizando duas técnicas distintas: regressao logistica e RNAs. As estruturas

foram selecionadas de forma aleatoria.

4.1 Introducao

O tnico trabalho encontrado, nas bases de conhecimento que tratam de linhas de transmissao,
a respeito da avaliacao de suscetibilidade das estruturas quanto a quedas, foi o trabalho de Wazen
(2011).

Utilizando a metodologia de regressao logistica e RNAs combinadas com DOE, pretende-se

extrair conhecimento sobre quais parametros e varidveis influenciam o comportamento mecanico
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das linhas em operacao e podem ser utilizados para diagnosticar possiveis quedas de torres. Estas
informacgoes podem se tornar uma base para direcionar os investimentos de reforco de estruturas,
evitando a ocorréncia de longos desligamentos e altos custos por decorréncia de danos em torres
de linhas de transmissao.

Essas analises apresentam como resultado esperado pela combinacao das informagoes de cada
torre se ha possibilidade de queda, em situagoes normais de operacao, ou praticamente nao existe
este risco. Obviamente, todas as estruturas em operacao tem o risco de sofrerem danos e por
isto, a avaliacao ¢é feita considerando condigoes de operacao, sem considerar fatores que possam
acelerar ou causar a queda de uma estrutura.

Para a classificagao das linhas de transmissao quanto a suscetibilidades de falhas propoe-se
identificar as linhas mais propensas levando em consideracao os seguintes parametros: velocidade
do vento da regiao da estrutura, vegetacao em seu entorno, pressao atmosférica e variacao de

temperatura da regiao, além da capacidade mecanica maxima e do tipo de fundacao da estrutura.

4.2 Analise Descritiva do Conjunto de Dados

Nesta secao, apresenta-se uma analise descritiva das variaveis explicativas do conjunto de
dados do apéndice A. Ao observar uma extensa relagao de dados coletados, nao é possivel obter
praticamente nenhuma conclusao, especialmente para grandes conjuntos de dados, com muitas
caracteristicas sendo investigadas.

A andlise descritiva é a etapa inicial do processo de estudo de dados coletados. A descrigao
dos dados tem como objetivo identificar anomalias, até mesmo resultante do registro incorreto de
valores, e dados dispersos, aqueles que nao seguem a tendéncia geral do conjunto. As ferramentas

descritivas aqui utilizadas sao graficos de barras e boz-plot.
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Utilizou-se um banco de dados do historico de quedas de estruturas metélicas de linhas de
transmissao de um dado sistema elétrico mantido pela COPEL (2015) composto de 181 ob-
servagoes. Esse banco de dados contém dez variaveis independentes (tensao, vento, relevo, massa
fria, massa quente, temperatura, terreno, capacidade, funcao e fundagao) e uma variavel depen-
dente chamada resultado, que informa se houve ou nao queda da estrutura metalica. Do conjunto
de dez variaveis independentes as varidveis tensao, vento e temperatura sao variaveis quantitativas
enquanto que as demais sao variaveis qualitativas.

Os gréficos de barras e os box-plot do conjunto de dados, foram obtidos através do software
R. Para os graficos de barras, o eixo vertical apresenta a quantidade de torres para cada nivel da
variavel especificada. O boz-plot é um gréafico utilizado para avaliar a distribuicao empirica do
dados. O box-plot é formado pelo primeiro e terceiro quartil e pela mediana.

A figura 4.1 apresenta o numero de estruturas metélicas consideradas com capacidade alta
e com capacidade baixa. Observa-se que mais da metade das estruturas analisadas possuem
capacidade considerada baixa.

Capacidade

100

80
1

Frequéncia
60
1

20
L
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Figura 4.1: Gréfico ilustrando o nimero de estruturas com dois tipos de capacidade

De acordo com a NBR 5422, um terreno é classificado em quatro diferentes modalidades.
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A figura 4.2 apresenta o numero de estruturas com quantro diferentes tipos de terrenos.
Observa-se que a maior parte das estruturas foram colocadas em terrenos no tipo B.
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Figura 4.2: Grafico ilustrando o nimero de estruturas com quatro diferentes tipos de terrenos

A figura 4.3 apresenta o niimero de estruturas com diferentes tipos de massas de ar quente.
Convém enfatizar que, se a variavel massa de ar quente, assume, por exemplo, o nivel paralela,

significa que a massa de ar quente age paralelamente ao sentido dos cabos.
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Figura 4.3: Gréafico ilustrando o niimero de estruturas com diferentes massas de ar quente

A figura 4.4 apresenta o ntmero de estruturas com diferentes tipos de massas de ar fria.
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Analogamente a varidvel massa de ar quente, se a varidvel massa de ar fria, assume, por exemplo,
o nivel paralela, significa que a massa de ar fria age paralelamente ao sentido dos cabos.
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Figura 4.4: Grafico ilustrando o ntimero de estruturas com diferentes tipos de massas de ar fria

A figura 4.5 apresenta o ntimero de estruturas com diferentes niveis de tensao.
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Figura 4.5: Grafico ilustrando o niimero de estruturas com diferentes niveis de tensao

A figura 4.6 apresenta o boz-plot da variavel tensao. Através do boz-plot pode-se observar como
a variavel tensao esta distribuida em relacao a homogeneidade dos dados, valores de tendéncia

central, maximos e minimos e valores atipicos se existirem. Observa-se que os dados da variavel
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tensao estao concentrados em torno da mediana.

Resuliado

Figura 4.6: Boz-plot da varidvel tensao

A figura 4.7 apresenta as estruturas metalicas alocadas em diferentes temperaturas. Observa-
se que a maior parte das torres estao alocadas em regides com temperaturas consideradas inferiores

a 219C.
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Figura 4.7: Grafico ilustrando o niimero de estruturas alocadas em diferentes temperaturas

A figura 4.8 apresenta o boz-plot da variavel temperatura. Observa-se que os dados dessa

variavel sao mais heterogéeneos.
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Resultado

Temperatura

Figura 4.8: Box-plot da variavel temperatura

O relevo é uma variavel que pode impactar positivamente para a queda de uma estrutura
metalica. A figura 4.9 apresenta o nimeros de estruturas em diferentes tipos de terrenos. Observa-
se que
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Figura 4.9: Grafico ilustrando o ntimero de estruturas em diferentes tipos de relevo

A figura 4.10 apresenta o ntimero de estruturas metalicas de linhas de transmissao alocadas
com dois diferentes tipos de estrutura. Observa-se que a maior parte das observagoes apresentam

estruturas com a fungao suspensao.
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Figura 4.10: Grafico ilustrando o niimero de estruturas com dois diferentes tipos de estrutura

A variavel fundacao assume trés niveis. Através da figura 4.11, observa-se que a maior parte
das estruturas metalicas de linhas de transmissao foram alocadas com fundagao do tipo grelha,

ou seja, uma fundagao mais rasa.
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Figura 4.11: Gréfico ilustrando o nimero de estruturas com trés diferentes tipos de fundacao

A figura 4.12 apresenta o ntiimero de estruturas metdlicas de linhas de transmissao alocadas em
regioes com diferentes velocidades de vento. No conjunto de dados em estudo, poucas estruturas

foram alocadas em regides com ventos de até 26km/h.
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Figura 4.12: Grafico ilustrando o niimero de estruturas com diferentes velocidades do vento

Através da figura 4.13, observa-se que a variavel vento apresenta os dados mais heterogéneos.
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Figura 4.13: Box plot da variavel vento

A figura 4.14 apresenta o numero de estruturas que sofreram queda e as que nao sofreram.
Do total de estruturas analisadas, 44 cairam e 137 ainda estao em operacao.

Neste trabalho, a varidvel resposta resultado é uma funcao de dez variaveis independentes ou
explicativas. O total de estruturas que cairam representa 24, 3% do total de estruturas metalicas

analisadas.
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Figura 4.14: Grafico de barras ilustrando o nimero de estruturas que sofreram queda

4.3 Resultados com Regressao Logistica

Nesta secao, apresenta-se o modelo de regressao logistica bindria para um conjunto de dados
histéricos de quedas de estruturas de linhas de transmissao de um dado sistema elétrico mantido

pela COPEL (2015) e discute-se as implicagoes deste modelo.

4.3.1 Modelo de Probabilidade de Ocorréncia de Queda de uma Es-
trutura

Para o conjunto de dados do apéndice A, pretende-se ajustar um modelo de regressao logistica
binaria. O primeiro passo consiste na definicao do modelo de regressao. Para isso, considera-se
o vetor aleatério Y cujas componentes Y;, ¢ € {1,2,..,n} sdo varidveis aleatdrias independentes
e distribuidas com distribuigao binomial com parametros 1 e p;, ou seja, Y; ~ Bin(1,p;). Com a
notagao utilizada, pode-se escrever que E(Y;) = ;.

Por construgao do modelo, 7; é uma funcao das varidaveis explicativas apresentadas na matriz

X, ou seja, no estudo em questao, a matriz X contém todas as informagoes das varidveis inde-
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pendentes. O elemento x;;, i € {1,2,...,n} e j € {1,2,...,m} (m denota o nimero de variaveis
explicativas) informa o valor da j-ésima varidvel explicativa para a i-ésima observacao y;.

Para o conjunto de dados em questao, a probabilidade de ocorréncia de queda m; é dada por

ebotPrziit..+Bpzip eXi B

Uy

= 1 + ePotPrzint..+Bpzip = 1+ 75 (41)

em que z; denota a i-ésima linha da matriz de variaveis explicativas X e 3 é o vetor paramétrico
a ser estimado.

Admite-se como pressupostos para o modelo de regressao logistica:

e Aditividade. A probabilidade de ocorréncia de queda é uma funcao do preditor linear x;z3;
e A variavel aleatéria Y deve seguir uma distribuigao da familia exponencial;

e Nao existéncia de multicolinearidade, ou seja, a nao existéncia de redundancia de in-

formacoes na matriz de variaveis explicativas.

As estimativas pontuais dos parametros do modelo sao feitas pelo método da maxima veros-

similhanca. Assumindo que a funcao de verossimilhanca do modelo é dada por

n

LB Y)=]] f( | BziB) (4.2)

=1

segue que

N

f=arg max L(S|Y,X) (4.3)

O conjunto de dados deste estudo apresenta 181 estruturas metalicas que estavam em operacao

das quais 137 nao sofreram queda e 44 cairam. Com isso, tem-se duas categorias para a resposta
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(queda ou nenhum). O valor de resposta que foi designado como o evento de referéncia é nenhum.
Oito fatores com diferentes niveis sao considerados no modelo. A tabela 4.1 apresenta esses fatores

e seus respectivos niveis.

Tabela 4.1: Informacoes dos fatores

Fator Niveis Valores
Tensao 2 138; outros
Relevo 3 planicie; planalto; serra-vale
Massa de ar fria 3 paralela; perpendicular; transversal
Massa de ar quente 3 paralela; perpendicular; transversal
Terreno 4 A;B; C; D
Capacidade 2 alta; baixa
Funcao 2 ancoragem; suspengao
Fundacao 2 grelha; Stub

A estimativa de 5’, obtida no software Minitab é apresentada na tabela 4.2. A funcao de ligacao
do modelo é a funcao logit. Uma vantagem da funcao de ligagdo do modelo ser a funcao logit
é que ela fornece uma estimativa da razao de chances para cada variavel preditora no modelo.
Percebe-se que os coeficientes estimados para varias entradas tém p valores inferiores a 0,05,
indicando que nao ha provas suficientes de que os coeficientes nao sao nulos. Isto significa que
varios fatores tém influéncia sobre o modelo de regressao. Quanto maior o preditor linear, maior a
probabilidade de ocorréncia do evento queda. A ordem de importancia de varidveis significativas
para a ocorréncia do evento queda é dado pelo valor absoluto dos coeficientes estimados. A
interpretacao dos coeficientes estimados é relativa ao nivel de referéncia do preditor; coeficientes
positivos indicam que um dos preditores impacta mais provavelmente a resposta binaria do que
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a referéncia. E vice- versa para os coeficientes negativos. Coeficientes proximos de zero indicam

que a associacao entre o preditor e a resposta binaria pode nao ser importante.

Tabela 4.2: Tabela de regressao logistica

Preditor Coeficiente SE Coef Z P Razao de chances Intervalo com 95% de confianga
Constante 59,3711 14,6063 4,06 0,000 - -
Tensao
Outros -8,05377 2,29698 -3,51 0,000 0,00 0,00 - 0,03
Vento -0,282087  0,202494  -1,40 0,162 0,75 0,51 -1,12
Relevo
Planalto -5,14588 1,80962  -2,84 0,004 0,01 0,00 -0,20
Serra-vale -7,70186 2,34577  -3,28 0,001 0,00 0,00- 0,04

Massa de ar fria
Perpendicular -0,403916 1,05317  -0,38 0,701 0,67 0,08-5,26
Transversal -5,48150 1,82560  -3,00 0,003 0,00 0,00 - 0,15

Massa de ar quente

Perpendicular -3,08682 1,39565 -2,21 0,027 0,05 0,00 -0,70
Transversal -3,01681 1,49606 -2,02 0,044 0,05 0,00 -0,92
Temperatura -2,21225 0,547453 -4,04 0,000 0,11 0,04 - 0,32
Terreno
B 1,30160 0,906144 1,44 0,151 3,68 0,62-21,71
C 6,32315 2,10111 3,01 0,003 557,32 9,07 -34243,69
D 4,80950 1,80180 2,67 0,008 122,67 3,59 -4192,17
Capacidade
Baixa -4,16272 1,15683 -3,60 0,000 0,02 0,00 - 0,15
Funcao
Suspencao -2,54554 1,32737 -1,92 0,055 0,08 0,01 -1,06
Fundacao
Stub 4,39213 2,19840 2,00 0,046 80,81 1,09 -6008,38

Através dos coeficientes do modelo de regressao da tabela 4.2 é possivel avaliar a probabilidade
de ocorréncia de queda de uma estrutura metalica com determinados atributos. Por exemplo,
uma torre colocada numa regiao com presenca de massa de ar fria perpendicular, temperatura de
22°C, fundacao do tipo stub e capacidade baixa tem probabilidade de queda de

£59,3711-2,21225(22)+4,39213—4,16272 55882, 69

= = 0,999982

P= 14+ e59,3711-2,21225(22)+4,39213—4,16272 55883, 69

ou seja, uma torre com os atributos anteriores certamente cairé.
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Em regressao logistica, uma estatistica importante é a estatistica G, que testa a hipétese nula
de que todos os coeficientes associados com preditores nulos contra os coeficientes nao todos nulos.
Caso o p valor seja nulo, rejeita-se a hipotese nula.

O teste de que todas as inclinagoes sao nulas indica que G = 149,335, DF = 15, p valor =
0,000 e Log-verossimilhanca = -25,719.

A qualidade do ajuste de um modelo estatistico descreve o quao bem ele se encaixa em
um conjunto de observagoes. As medidas de qualidade de ajuste normalmente apresentam a
discrepancia entre os valores observados e os valores esperados sob o modelo em questao.

Os testes de Pearson e Deviance sao tipos de residuos para modelos logisticos. Eles sao
medidas tteis para avaliar quao bem o modelo selecionado ajusta os dados. Quanto maior o
p valor, melhor é a qualidade do ajuste pelo modelo. Ambos os testes, de Pearson e Deviance
possuem p valores maiores do que 0,10, indicando que nao ha evidéncia suficiente para o modelo
nao ajustar adequadamente os dados, quando o nivel a é menor do que ou igual a 0,10. O
teste de Hosmer-Lemeshow avalia o ajuste do modelo ao comparar as freqiiéncias observadas e
esperadas. O teste agrupa os dados pelas probabilidades estimadas da menor para a maior, e,
entao executa um teste qui-quadrado para determinar se as freqiiéncias observadas e esperadas

sao significativamente diferentes. A tabela 4.3 apresenta os resultados dos trés testes.

Tabela 4.3: Teste de qualidade do ajuste

Método qui-quadrado DF P
Pearson 122,544 161 0,989
Deviance 51,438 161 1,000
Hosmer-Lemeshow 1,915 8 0,984

A tabela 4.4 permite ver o quao bem o modelo se ajusta aos dados, comparando as freqiiéncias
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observadas e esperadas. Nao ha evidéncia suficiente de que o modelo nao se encaixa bem aos
dados, como as freqiiéncias observadas e esperadas estao bem proximas. Esses resultados apoiam

as conclusoes feitas pelo testes de adequacao do modelo.

Tabela 4.4: Tabela das frequéncias observadas e esperadas

Valor 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10  Total

Nenhum
Obs 0 2 10 17 17 18 18 18 18 19 137
Esp 00 21 103 16,0 176 17,9 18,0 18,0 18,0 19,0
Queda
Obs 18 16 8 1 1 0 0 0 0 0 44

Esp 180 159 77 20 04 01 00 0,0 00 0,0

Total 18 18 18 18 18 18 18 18 18 19 181

A tabela 4.5 apresenta o numero e a porcentagem de pares de observagoes com diferentes
valores-resposta, que sdo pares concordantes (resposta sucesso com alta probabilidade), pares
discordantes (resposta sucesso com baixa probabilidade) e pares ligados (observagoes iguais as
probabilidades previstas).

SomersD apresenta a quantidade de pares mais concordantes do que discordantes, divididos
pelo ntmero total de pares.

A estatistica Goodman Kruskal Gama mostra quantos pares existem, que sejam mais con-
cordantes do que discordantes, divididos pelo nimero total de pares, excluindo os pares ligados.
Ja a estatistica Kendall’s Tal-a mostra quantos pares existem, que sejam mais concordantes do

que discordantes, divididos pelo niimero total de pares de observagoes, incluindo os pares com o
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mesmo valor resposta.
Para criar os pares usados nessas estatisticas, cada sucesso observado é combinado com todos
os fracassos. Anota-se entao se a probabilidade de sucesso predita pelo modelo é maior para o

sucesso real.

e Se a probabilidade prevista é maior para a observacao tipo sucesso, o par é considerado

concordante.

e Se a probabilidade prevista é menor para a observacao tipo sucesso, o par é considerado

discordante.

e Se a probabilidade prevista é igual para a observagao tipo sucesso e tipo fracasso, o par é

considerado ligado.

Maiores valores para SomersD, Goodman Kruskal Gama e Kendall’s Tau-a indicam que o

modelo tem melhor habilidade preditiva.

Tabela 4.5: Medidas de associacao

Pares Numero Percentual Resumo das medidas
Concordantes 5924 98,3 SomersD 0,97
Discordantes 102 1,7 Goodman Kruskal Gamma 0,97

Ligados 2 0,0 Kendall’s Tau-a 0,36

Total 6028 100,0

Houve 98, 3% de pares concordantes contra 1, 7% de pares discordantes. SomersD e Goodman
Kruskal Gamma sao iguais, pois h& poucos pares ligados.

As figuras 4.15 e 4.16 mostram graficos usados para identificar fatores que nao se ajustaram
bem ao modelo. A figura 4.15 mede a variagao na estatistica da qualidade de Pearson, devido
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a remocao de um fator particular. Os fatores que tém valores grandes de delta qui-quadrado

(pontos afastados dos demais) correspodem a baixas probabilidades previstas.

Delta Chi-Square versus Leverage
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Figura 4.15: Grafico da qualidade de ajuste do modelo I

Ja a figura 4.16 mostra que os fatores que possuem maiores valores de delta qui-quadrado

correspodem a menores alavancagens.
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Figura 4.16: Grafico da qualidade de ajuste do modelo II

Com as probabilidades de ocorréncia de queda de estruturas dadas pelo modelo de regressao
logistica bindria, pode-se tracar a curva ROC.
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Figura 4.17: Curva ROC

O resultado calculado para a AUC foi de 0,9830, o que indica uma excelente performance do

classificador.

4.4 Resultados com RNAs Combinadas com DOE

Nesta secao apresenta-se os resultados da avaliacao de ocorréncia de queda de estruturas
metalicas utilizando RNAs combinadas com o DOE de Plackett- Burman. A RNA que sera
encontrada nesta secao deve ser capaz de decidir, para uma dada observacgao, se a torre caiu ou

nao, com alto desempenho de classificacao.

4.4.1 Planejamento Pré Experimental

Neste momento, discute-se a definicao do problema, a selecao da variavel resposta e a escolha
dos fatores e niveis. E importante salientar que para o treinamento de RNAs, o método da

tentativa e erro é o mais utilizado e apresenta desvantagens como o consumo elevado de tempo.
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A proposta nessa segao é a de apresentar uma metodologia bem estruturada para estimar os

parametros da RNA.

Para avaliar a eficiéncia da RNA com relacao ao desempenho de sua classificagao, a métrica

utilizada foi a area sob a curva ROC.

Diversos fatores podem ser considerados no treinamento das RNAs. A tabela 4.6 apresenta os

fatores considerados em problemas de classificagao utilizando o software Statistica. Os detalhes

sobre os fatores sao descritos na sequéncia. Para a escolha dos fatores e niveis, além das indicacoes

do préprio software, foi utilizado como guia o trabalho de Balestrassi et al. (2009).

Tabela 4.6: Parametros de treinamento da RNA para o problema de queda de estruturas metalicas

de linhas de transmissao

Fator Simbolo Niveis Numero de Niveis
Arquitetura da rede MLP, RBF, GRNN, ARTMAP... 1
Numero de camadas ocultas NC 0,1,2,3 2
Funcao de erro FE Soma de quadrados, entropia cruzada 2
Nimero de neurdénios NN kN ou k(N + 1), N nimero de entradas 2
Fungao de ativagao da entrada CE identidade, tanh, logistica, exponencial 1
Fungao de ativagdo camada oculta CO identidade, tanh, logistica , exponencial 2
Fungao de ativagdo da saida CS Identidade, tanh, logistica, exponencial 2
Algoritmo de treinamento - Fase 1 F1 backpropagation , quick propagation, delta bar delta 2
Algoritmo de treinamento - Fase 2 F2 gradiente conjugado, quasi-Newton (BFGS), Levenberg-Marquardt 2
Epocas- Fase 1 E1l 50,100 2
Epocas— Fase 2 E2 50,100 2
Taxa de aprendizagem TA 0.01, 0.1 2
Método de inicializacao MI Unif(0,1), N(0,1) 2
Condigbes de parada CP 0; 0.1 2
Melhoria minima do erro para treinamento ET 0; -0.1 2
Melhoria minima do erro para épocas EE 0;10 2
Poda de neurdnio PN sem poda, poda de pesos inferiores a 0,05 2
Poda de entrada PE sem poda, poda de entradas com baixa influéncia apés treinamento 2
Limiar de classificagao - limiares especificados manualmente, limiares com menor perda 1
Regularizagao do decaimento de pesos -Fase 1 D1 sem regularizagdo; 0,01 2
Regularizagao do decaimento de pesos -Fase 2 D2 sem regularizagao; 0,01 2
Ajuste backpropagation - sem ajustar parametros; com ajuste de parametros 1
Ajuste Quick propagation - sem ajustar parametros; com ajuste de parametros 1

Método de amostragem

aleatério, bootstrapping, validagao cruzada
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o Arquitetura da RNA. As RNAs sao algoritmos de modelagem nao linear. Exemplos de
RNAs para a regressao logistica sao as redes com arquiteturas MLP, RBF, GRNN, SVM,
entre muitas outras. As redes MLPs sao um dos tipos de rede mais populares e, em muitos

dominios de problemas parecem oferecer o melhor desempenho possivel.

e Numero de Camadas Ocultas. Uma camada oculta é um grupo de neuronios que tem uma
funcao especifica e sao processados como um todo. Normalmente, as redes com arquitetura

MLP com uma tnica camada sao capazes de aproximar qualquer fungao continua.

e Funcao de Erro. Este fator especifica a funcao de erro a ser utilizada no treinamento da
RNA. Entropia: Se a funcao de erro de entropia cruzada é escolhida, a rede realiza oti-
mizacao de maxima verossimilhanca, assumindo que os dados sao retirados de distribuicoes
exponenciais. Soma dos Quadrados: A abordagem alternativa é a utilizacao da soma de

quadrados.

e Numero de Unidades por Camada. Este fator especifica o nimero de neuronios na camada
oculta da rede. Quanto maior o ntmero de neuronios, mais complexa e flexivel a rede se
torna. Nesta tese, optou-se por usar uma quantidade que varia entre o nimero de entradas

e o dobro delas ( k(N + 1), em que N é o numero de entradas e k = 1;2).

e Funcao de Ativacao para as unidades da camada oculta. A escolha da funcao de ativacao,
isto é, a funcdo matematica especifica, é crucial para construir um modelo de RNA uma
vez que estd diretamente ligada com o desempenho do modelo. A funcao de ativacao deve
ser escolhida tanto para as unidades da camada oculta quanto para as unidades da camada
de saida. Via de regra, os neuronios de entrada nao tém funcao de ativacao, ou seja, eles

usam uma funcao identidade em que os sinais de entrada nao sao transformados.
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e Funcao de Ativacao para as unidades da camada de saida. Com a funcao identidade o nivel
de ativacao é passado diretamente para a saida. Utilizando a fungao logistica, obtem-se a

salda variando de 0 a 1.

e Algoritmo de treinamento - Fase 1. Este fator esta relacionado com o treinamento do

algoritmo para a MLP no primeiro estagio e assume dois niveis:

a) Backpropagation. Um algoritmo simples com um grande nimero de parametros de ajuste,

convergeéncia terminal muitas vezes lenta, porém uma boa convergéncia inicial.

b) Quickpropagation. Um algoritmo mais antigo com um desempenho comparavel com o
backpropagation na maioria das circunstancias, embora pareca desempenhar visivelmente

melhor em alguns problemas.

e Algoritmo de treinamento- Fase 2. Este fator esta relacionado com o treinamento do algo-

ritmo para MLP no segundo estagio e assume dois niveis.

a) Gradiente descendente conjugado. Trata-se de um bom algoritmo genérico, geralmente,

com uma convergencia rapida.

b) Quasi Newton. Um poderoso algoritmo de treinamento de segunda ordem, com con-
vergéncia muito rdpida, mas com altos requisitos de memoria. Esse algoritmo trabalha com

aproximacoes numéricas da matriz Hessiana.

° E’pocas. Uma época é a apresentacao de todo o conjunto de treinamento para a RNA em uma
dada fase. Ao aumentar esse numero, o valor da acuracia do modelo também aumentara
(porém com maior tempo). Esse fator estd relacionado com o tamanho da amostra. E’pocas
- Fase 1: a) 50 épocas de treinamento. b) 100 épocas de treinamento. Epocas - Fase 2: a)

50 épocas de treinamento. b) 100 épocas de treinamento.
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e Taxa de aprendizagem. A taxa de aprendizagem é um ntmero real entre 0 e 1 que representa
a variavel de ajuste para o treinamento do algoritmo backpropagation , quickpropagation e
Delta bar delta. Taxas mais baixas de aprendizagem exigem mais iteragoes no treinamento.
A taxa de aprendizagem superior permite a rede convergir mais rapidamente, no entanto,
as possibilidades de uma solugao nao étima sao maiores. Os niveis escolhidos aqui foram

de0e0,1.

e [nicializacao do método. Este fator define como os pesos deverao ser inicializados para o

treinamento da RNA e assume dois niveis:

a) Variavel Uniforme. Os pesos s@o inicializados com um valor aleatério uniformemente
distribuido dentro de um intervalo cujos valores minimos e méaximos sao dados. Neste caso,

os valores maximo e minimo sao 0 e 1, respectivamente.

b) Varidvel Gaussiana. Os pesos sao inicializados com um valor aleatério normalmente
distribuido, dentro de um intervalo cuja média e desvio padrao sao dados. Neste caso,

escolheu-se N (0, 1).

e Condigoes de parada (Erro alvo). Se o erro no treinamento ou teste de sele¢ao ficar abaixo
dos valores alvo estimados, considera-se que a rede foi suficientemente bem treinada e o

treinamento é finalizado.

e Melhoria minima no erro para treinamento. Este fator representa a melhoria minima
(queda) no erro. O valor padrao zero implica que o treinamento serd encerrado se o erro
decair. Pode-se também especificar uma taxa de melhoria negativa, o que é equivalente a
dar uma taxa maxima de decaimento do erro. A melhoria é medida através de um nimero

de épocas, denominado de “janela”.
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e Melhoria minima no erro para o numero de épocas. Este fator especifica o niimero de épocas
sobre as quais a melhoria é medida. Alguns algoritmos, incluindo backpropagation, possuem
ruido nos erros de treinamento e selecao e todos os algoritmos podem demonstrar ruido no
erro de selecao. As janelas especificam um nimero de épocas nas quais as taxas de erro
sao monitoradas e melhoradas. O treinamento ¢é interrompido se o erro nao melhorar em

muitas épocas. a) 0, b) 10.

e Poda de neuronios. Um neurdnio com peso de conexao de saida de baixa magnitude fornece
baixa contribuicao para as ativacoes da préoxima camada e pode ser podado, levando a uma
rede compacta e rdpida com performance equivalente. a) Sem poda. b) Poda de pesos

inferiores a 0,05.

e Poda de entrada com baira sensibilidade apds o treinamento. Este fator se aplica a andlise
de sensibilidade baseada em podas apods o treinamento. Uma andlise de sensibilidade é
efetuada apds o treinamento da rede e variaveis de entrada com relagoes de sensibilidade de
treinamento e sele¢ao abaixo de um limiar sdo podadas. a) Sem poda. b) Poda de entradas

com baixa influéncia apds treinamento (relagao igual a 1).

e Limiares de classificacdo. No caso de apenas um neuronio de saida, ha dois niveis para serem
escolhidos. Pode-se escolher manualmente os limiares ou através de uma forma automatica
em que um coeficiente de perda é escolhido. Um coeficiente de perda igual a 1 indica que

as duas classes sao igualmente importantes, situacao escolhida para o estudo.

o Regularizagao no decaimento de pesos - Fase 1. Este fator refere-se ao uso da regularizacao
do decaimento dos pesos na fase 1 em que foram considerados os algoritmos backpropagation,

quickpropagation e delta-bar-delta. Utiliza-se esse fator para encorajar o desenvolvimento
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de pesos menores, o que tende a reduzir o problema de sobreajuste ou overfitting, assim

aumentando o poder de generalizagdo da rede. a) Sem regularizagao. b) 0,01.

Regularizagao no decaimento de pesos - Fase 2. Este fator refere-se ao uso da regularizacao
do decaimento dos pesos na fase 2 em que foram considerados os algoritmos Gradiente Con-
jugado, Quasi-Newton e Levenberg-Marquardt. Serve para encorajar o desenvolvimento de
pesos menores, o que tende a reduzir o problema de sobreajuste ou overfitting, aumentando

assim o poder de generalizacao da rede. a) Sem regularizagao. b) 0,01.

Ajuste do backpropagation. Este fator refere-se as opgoes adicionais para o treinamento do
backpropagation. Inicialmente, é possivel especificar a taxa de aprendizagem e o momentum
iniciais e finais utilizados. Uma taxa mais alta pode convergir mais rapidamente, mas pode
exibir maior instabilidade. O momentum é usado para compensar uma convergencia lenta.
Em segundo lugar, é possivel embaralhar a ordem dos casos para cada época de treinamento.

E, por tltimo, é possivel adicionar ruido gaussiano, para reduzir a tendéncia de sobreajuste.

Ajuste quickpropagation. FEste fator refere-se as opcoes adicionais para o treinamento do
quickpropagation. Inicialmente, é possivel especificar a taxa de aprendizagem e a aceleragao
utilizadas. A taxa de aprendizagem é especificada inicialmente, aplicada a primeira época.
A aceleracao especifica a maxima taxa de crescimento geométrico na mudanca dos pesos que
é permitida. E, por ultimo, é possivel adicionar ruido gaussiano, para reduzir a tendéncia

de sobreajuste.

Método de amostragem. Este fator especifica o método de amostragem (aleatério, validagao
cruzada ou bootstrap). A titulo de simplificacao, adotou-se a amostragem aleatéria em que

cada variavel é colocada em um subconjunto (treinamento, sele¢ao e teste), optou-se ainda
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por usar a proporgao 8:1:1.

Resumindo, para a etapa do planejamento pré experimental adota-se:

e A definicdo do problema corresponde a avaliacao da ocorréncia de queda de estruturas
metalicas de linhas de transmissao de um dado sistema elétrico em operacao mantido pela
COPEL (2015) na qual considera-se um conjunto de dados histdricos de quedas contendo

dez varidveis explicativas;

e A escolha da variavel de resposta foi se a torre caiu (acontecimento de fracasso) denotado

por 0 ou se a torre nao caiu (acontecimento de sucesso) denotado pelo valor 1.

e A escolha dos fatores e niveis para o problema em questao sao os fatores e niveis apresentados

na tabela 4.6.

4.4.2 Escolha do Delineamento Experimental

Nesta etapa, seguindo as orientagoes de Coleman e Montgomery (1993) para a realizagdo de um
experimento, deve-se escolher o delineamento experimental a ser utilizado. Considerando os fato-
res e niveis apresentados na tabela 4.6, é interessante observar a complexidade de se experimentar
todas as possibilidades de combinagao, juntamente com a simulagao das RNAs. Ao considerar

224 experimentos (sem repeticoes), o que

apenas dois niveis para cada fator, seriam necessarios
inviabilizaria seu desenvolvimento.

Neste trabalho, o delineamento de Plackett-Burman foi utilizado devido a sua flexibilidade em
tratar um elevado nimero de parametros com poucos experimentos. Contudo, devido a esse baixo

numero de experimentos, a interacao entre fatores é negligenciada. O objetivo é justamente veri-

ficar o desempenho do DOE mais simples na parametrizacao da RNA e em seus resultados. Dos
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24 fatores apresentados, 6 deles foram definidos a priori e excluidos do delineamento experimen-
tal (Arquitetura da Rede, Fungao de Ativagao da Camada de Entrada, Limiar de Classificacao,
Ajuste do backpropagation, Ajuste do quickpropagation e o Método de Amostragem). Com relagao
aos parametros restantes, existem 18 fatores que serao tratados em dois niveis. O delineamento
de Plackett-Burman com 20 experimentos foi escolhido para este trabalho e optou-se por utilizar
uma repeticao para o calculo da média e da variacao. A tabela 4.7, gerada no software Minitab,

apresenta o delineamento experimental de Plackett-Burman para o problema em estudo.

Tabela 4.7: Delineamento Plackett-Burman para 18 fatores

NC FE NN (e]e] Cs F1 F2 E1l E2 TA MI Cp ET EE PN PE D1 D2
2 EC 22 Tanh Id quick QN 50 100 0,10 Unif 0,0 -0,1 0 S N S N
1 EC 11 log Id quick QN 100 100 0,01 Unif 0,1 0,0 0 S S N N
2 SQ 22 Tanh log quick QN 100 50 0,01 Norm 0,1 -0,1 10 S N N N
1 SQ 11 Tanh Id back Grad 50 50 0,01 Unif 0,0 -0,1 0 N N N N
1 SQ 22 Tanh log back QN 100 100 0,10 Unif 0,0 0,0 10 N S S N
2 SQ 22 log Id back Grad 50 100 0,01 Norm 0,0 0,0 10 S S N N
1 EC 22 Tanh log quick Grad 50 50 0,01 Norm 0,0 0,0 0 S S S S
2 sQ 22 log log quick Grad 50 100 0,10 Unif 0,1 0,0 0 N N N S
2 EC 11 Tanh log quick Grad 100 100 0,01 Unif 0,0 -0,1 10 N S N S
2 sqQ 11 log log  back QN 100 50 0,01  Unif 0,0 0,0 0 S N S S
2 EC 11 log log back Grad 50 50 0,10 Unif 0,1 -0,1 10 S S S N
1 sQ 22 log Id  quick QN 50 50 0,01 Unif 0,1 -0,1 10 N S s S
1 EC 22 Tanh Id back Grad 100 50 0,10 Unif 0,1 0,0 10 S N N S
1 EC 22 log log back Grad 100 100 0,01 Norm 0,1 -0,1 0 N N S N
2 EC 22 log Id back QN 100 50 0,10 Norm 0,0 -0,1 0 N S N S
1 SQ 11 Tanh log back QN 50 100 0,10 Norm 0,1 -0,1 0 S S N S
1 EC 11 log log  quick QN 50 50 0,10 Norm 0,0 0,0 10 N N N N
2 EC 11 Tanh Id back QN 50 100 0,01 Norm 0,1 0,0 10 N N S S
2 SQ 11 Tanh Id quick Grad 100 50 0,10 Norm 0,1 0,0 0 N S S N
1 SQ 11 log Id quick Grad 100 100 0,10 Norm 0,0 -0,1 10 S N S S

4.4.3 Realizacao do Experimento

Cada linha da tabela 4.7 representa um experimento a ser realizado. Em outras palavras,

cada linha da tabela 4.7 representa os parametros de uma RNA a ser configurada. Para cada
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RNA obtida, calculou-se a AUC correspondente que foi denotada por AUC1. Em seguida, com
os mesmos parametros, mudando-se apenas o método de inicializacao da rede, obteve-se outra
AUC, denotada por AUC2. Os valores obtidos das AUC1 e AUC2 estao organizados na tabela
4.8.

Tabela 4.8: Valores obtidos das AUCs

Experimento  AUC1 AUC2 Experimento  AUCI1 AUC2
1 0,954214  0,922196 11 0,911828 0,950896
2 0,963006  0,973955 12 0,965163 0,964837
3 0,957200  0,86226 13 0,961513  0,982250
4 0,928500  0,950813 14 0,552513  0,546201
5 0,927505  0,803003 15 0,528202 0,468149
6 0,953052  0,944426 16 0,862807 0,939200
7 0,912989 0,0,960849 17 0,920952 0,954214
8 0,964499  0,978766 18 0,402704 0,662575
9 0,952223  0,965826 19 0,906105 0,920537
10 0,940445  0,950896 20 0,876493 0,657017

A drea sob a curva ROC que é denotada por (AUC) é a métrica utilizada para avaliar o
desempenho de classificacao da rede. Dessa forma, para cada RNA, calculou-se as seguintes
quantidades

AUC1+ AUC?2

Média = 5 e Diferenca =| AUC1 — AUC?2 | (4.4)

ou seja, a média das AUCs e o valor absoluto da diferenca entre AUC1 e AUC2, respectiva-
mente. Os resultados desses calculos sao apresentados na tabela 4.9. Esses dois valores foram
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calculados porque além de uma posterior maximizacao nos valores da média das AUCs, espera-se
uma maior robustez dos mesmos, que pode ser traduzida como uma minimizagao da amplitude

da diferenca encontrada.

Tabela 4.9: Média e amplitude da diferenca das AUCs

Experimento =~ Média  Diferenca | Experimento  Média  Diferenca
1 0,938205 0,032018 11 0,931362  0,039068
2 0,968481  0,010949 12 0,965000  0,000326
3 0,909713  0,094974 13 0,971882  0,020737
4 0,939657  0,022313 14 0,549357  0,006312
5 0,865254  0,124502 15 0,498176  0,060053
6 0,948739  0,008626 16 0,901004 0,076393
7 0,936919  0,047860 17 0,937583  0,033262
8 0,971633  0,014267 18 0,532640 0,259871
9 0,959025  0,013603 19 0,913321 0,014432
10 0,945671 0,010451 20 0,766755  0,219476

Com o objetivo de reconhecer os parametros da RNA que mais influenciam na variavel média
e na variavel diferenga, constroe-se o diagrama de Pareto para essas duas variaveis. O diagrama
de Pareto é um método grafico de apresentacao de dados por ordem de tamanho, importancia ou
prioridade. O diagrama facilita a tomada de decisoes, pela facilidade com que se reconhece, quais
sao as causas vitais do problema. A figura 4.18 apresenta o diagrama de Pareto para a variavel
resposta média. Algumas conclusoes importantes podem ser extraidas da figura 4.18. Observa-se
que os fatores PE, PN e MI sao os que mais influenciam na variavel média. J4a os fatores F1, CP
e NN possuem pouca influéncia na variavel resposta média.
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Figura 4.18: Diagrama de Pareto para média

A figura 4.19 apresenta o diagrama de Pareto para a variavel resposta diferenca. Algumas
conclusoes importantes podem ser extraidas da figura 4.19. Observa-se que os fatores CS, D1, D2

e TA sao os que mais influenciam na variavel diferenca.
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Figura 4.19: Diagrama de Pareto para Diferenga

De posse dos resultados da tabela 4.9, pode-se construir os graficos dos efeitos principais da
média e da diferenca. Os efeitos principais sao definidos como a mudanga ocorrida na variavel

resposta quando se move do nivel baixo para o nivel alto.
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As figuras 4.20 e 4.21 apresentam os graficos dos efeitos principais para a média e para a
diferenga (em valor absoluto) das dreas sob a curva ROC. Para o grafico dos efeitos principais da
média, quanto maior a inclinacao dos segmentos de reta, maior sera a influéncia desse fator na
alteracao do valor da area sob a curva ROC. Assim, o fator que mais influencia a média das areas
¢é o fator PE. Fatores que nao influenciam possuem o segmento de reta horizontal. Observa-se
que os segmentos de reta associados aos fatores NN e CP sao praticamente horizontais, o que
demonstra que esses fatores possuem pouco influéncia para a variavel resposta média. Graficos
de efeitos principais permitem extrair conclusoes importantes a respeito da variavel resposta em
questao. Por exemplo, para o grafico dos efeitos principais da média, ao observar o fator NC,
conclui-se que ao passar do nivel 1 para o nivel 2, ocorre uma redugao para a variavel resposta
média. Por outro lado, ao observar o fator CO, ao passar do nivel tgh para log ocorre um aumento

na variavel resposta média.
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Figura 4.20: Plotagem dos efeitos principais da média
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Para o grafico dos efeitos principais da diferenca, quanto maior a inclinacao do segmento de
reta, maior a influéncia na amplitude da diferenca entre os valores. Os fatores que mais influenciam
para a variavel resposta diferenca sao os fatores CS e D1. Fatores que nao influenciam possuem o
segmento de reta horizontal. Observa-se que os segmentos de reta associados aos fatores E2, MI
e PN sao praticamente horizontais, o que demonstra que esses fatores possuem pouco influéncia
para a variavel resposta diferenca.

Além dos graficos dos efeitos principais permitirem extrair conclusoes importantes a respeito
da varidavel em estudo eles constatam as conclusoes extraidas dos diagramas de Pareto tanto para
a variavel média, quanto para a variavel diferenca. A figura 4.19 apresentou os fatores CS, D1,D2
e TA como os fatores que possuem maior influéncia para a variavel diferenca. Essa afirmacao é
comprovada analisando o gréfico dos efeitos principais da diferenca, pois os segmentos de reta

associados aos fatores CS, D1,D2 e TA possuem uma maior inclinagao.
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Figura 4.21: Plotagem dos efeitos principais da diferenca
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4.4.4 Otimizacao Simultanea das Variaveis de Resposta Média e Di-
ferenca

O principal objetivo desta secao é encontrar uma RNA robusta para a avaliacao da proba-
bilidade de ocorréncia de queda de estruturas metdalicas de linhas de transmissao. Com isso,
pretende-se maximizar os valores das médias das AUCs e minimizar o valor absoluto da diferenca
das AUCs. Em outras palavras, deve-se buscar a otimizacao simultanea das variaveis resposta
média e diferencga.

Antes de buscar a otimizacao simultanea pretendida, apresenta-se algumas estatisticas bésicas
para as variaveis média e diferenca.

As figuras 4.22 e 4.23 apresentam os histogramas das variaveis média e diferenca, construidos
com auxilio do software Minitab. A base de cada retangulo representa uma classe (média ou
diferenca) e a altura de cada retangulo representa a quantidade ou frequéncia com que o valor
dessa classe ocorreu no conjunto de dados. Percebe-se que a maior parte das informacoes esta

concentrada em torno da média dessa variavel.

0,3 0,8 0,7 0,8 0.9 1,0 1,1 L7
Média

Figura 4.22: Histograma da varidvel resposta média
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Figura 4.23: Histograma da variavel resposta diferenca

O Minitab também fornece algumas estatisticas basicas de cada uma das varidveis. Essas
estatisticas estao resumidas na tabela 4.10.

Tabela 4.10: Algumas estatisticas das variaveis média e diferenca

Estatistica ~ Variavel Média Variavel Diferenca

Média 0,86752 0,055475
Variancia 0,02376 0,005049
Valor Minimo 0,49818 0,000326
Valor Maximo 0,97188 0,259871
1° Quartil 0,87419 0,011612
3% Quartil 0,95645 0,072308

As figuras 4.24 e 4.25, construidas com o auxilio do software Minitab, apresentam o teste
de normalidade para as varidaveis média e diferenca. O teste abordado é conhecido por Teste
de Kolmogorov-Smirnov. Esse teste observa a maxima diferenca absoluta entre a funcao de
distribuicao acumulada assumida para os dados, no caso a Normal, e a funcao de distribuicao
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empirica dos dados. Como critério, compara-se esta diferenca com um valor critico, para um dado

nivel de significancia.

Percentual

s o6 o7 08 09 1,0 11 1,2 1.3
Média

Figura 4.24: Probabilidade normal para a varidvel média

Como o p valor foi menor do que 0,010, rejeita-se a hipétese de normalidade dos dados da

variavel média.

Percentual

-0,1 0,0 0,1 0,2 0,3
Diferenca

Figura 4.25: Probabilidade normal para a varidvel diferenca

Analogamente ao caso anterior, como o p valor foi menor do que 0,010, rejeita-se a hipotese
de normalidade dos dados da varidvel diferenca.
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Para maximizar a variavel média e minimizar a variavel diferenca utiliza-se nesta tese o Método
Desirabilty com auxilio do software Minitab. Para iniciar o algoritmo utiliza-se a configuracao

apresentada na tabela 4.11. Os valores superior e inferior da tabela 4.11 foram extraidos dos

quartis da variavel média.

Tabela 4.11: Configuracao para os parametros de otimizacao

Resposta  Objetivo  Inferior Alvo Superior Peso Importancia

Média  Maximizar 0,95645 1 - 10 1

Diferenca  Minimizar - 0 0,011612 10 0,5

A partir da configuracao da tabela 4.11 obtem-se a simulagao da otimizacao das variaveis
média e diferenca. Assim, a partir dessa etapa iniciam-se as simulagoes propriamente ditas. As

figuras 4.26 e 4.27 apresentam os valores das desirabilty individuais e global para cada varidvel.
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Figura 4.26: Simulagao da otimizacao das variaveis resposta
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Figura 4.27: Simulagao da otimizacao das variaveis resposta

A solucao global obtida pelo algoritmo desirability representa a RNA mais robusta que é capaz
de avaliar a probabilidade de ocorréncia de queda de estruturas metalicas de linhas de transmissao.
Para uma dada observacao, a rede encontrada é capaz de decidir se a torre caiu ou nao. A tabela

4.12 apresenta a rede, retratando todos os niveis dos parametros escolhidos.

Tabela 4.12: RNA escolhida para o problema de queda de estruturas

NC FE NN cO Cs F1 F2 E1l E2 TA MI Cp ET EE PN PE D1 D2

1 SQ 11 log log back grad 50 100 0,01 norm 0 -0,1 10 N S N N

Como a métrica utilizada para avaliar o desempenho de classificacao da RNA é a AUC, a
partir dos parametros da tabela 4.12 e com auxilio do software Statistica encontra-se uma AUC de
0,978517. Ao se repetir os mesmos parametros para configurar novas redes, os valores encontrados
foram muito préoximos indicando boa robustez. Ao configurar redes utilizando a técnica tradicional
de tentativa e erro, obteve-se, na maioria dos casos, AUCs inferiores a 0,978517.
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A figura 4.28 apresenta a curva ROC, construida com o auxilio do software Statistica, gerada

a partir da RNA cujos parametros sao apresentados na tabela 4.12.

Sensitividade

0.0 0.1 02 0,2 0.4 0.5 0.8 0.7 0.8 09 1.0

1-Especificidsds

Figura 4.28: Curva ROC da RNA com parametros da tabela 4.12

4.4.5 Conclusoes e Recomendacoes

Segundo Coleman e Montegomery (1993), esta é a dltima etapa da realizagao do experimento.
Para uma dada observacao, a RNA da tabela 4.12 é capaz de decidir se a torre caiu ou nao com
alto desempenho de classificacao. Ao afirmar que a AUC gerada pela RNA da tabela 4.12 é de
0,978517, equivale a probabilidade do classificador escolher uma observacao positiva escolhida ao
acaso com um valor superior a uma observacao negativa escolhida ao acaso. Convém destacar que
a técnica de RNAs combinadas com DOE apresentou uma RNA com desempenho de classificacao
superior as redes encontradas pela metodologia tradicional de treinamento, ou seja, tentativa e
erro. Suspeita-se que ao combinar RNAs com outros DOEs o desempenho de classificacao da rede
certamente aumentaria, o que implicaria em um modelo de classificagao superior ao modelo de

regressao logistica.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho visou avaliar a probabilidade de ocorréncia de queda de estruturas
metalicas de linhas de transmissao utilizando duas técnicas distintas. Os resultados alcancados
mostram que, tanto a metodologia de regressao logistica, quanto a metodologia de RNAs combi-
nadas com DOE, apresentaram modelos robustos para a solucao do problema.

A metodologia de RNAs combinadas com DOE proposta neste trabalho pode ser aplicada
a problemas de diversas areas do conhecimento. Diferentemente da metodologia cléssica de trei-
namento de uma RNA, ou seja, tentativa e erro, as redes combinadas com DOE mostraram um
desempenho superior em relagao as redes obtidas através da metodologia classica. Mesmo ao re-
solver o problema desta tese via regressao logistica nao houve interesse de comparagao de técnicas
consagradas na literatura.

A escolha do delineamento de Plackett-Burman para atuar conjuntamente com as RNAs,
deve-se, basicamente, a economia de experimentos que seriam realizados. Convém destacar que,
o uso de outro DOE que nao descarte as iteragoes, certamente produziria um modelo com maior
desempenho de classificagao, o que pode ser comprovado no trabalho de Balestrassi et al. (2009).

De acordo com o modelo de regressao encontrado, as variaveis que mais impactam para
ocorréncia de queda de uma estrutura metélica sao fundagao do tipo stub e os terrenos dos tipos

C e D. No trabalho de Wazen (2011) concluiu-se que, no modelo de regressao logistica, as varidveis
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fundacao, terreno e relevo apresentam maior influéncia para ocorréncia do evento queda. Porém,
nao foi utilizada nenhuma métrica de avaliacao do desempenho de classificacao.

Com relacao aos resultados encontrados no modelo de regressao logistica, uma solucao para
o problema da fundagao seria o reforco da mesma. A aplicacao de torres em regioes com tipos
diferentes de terreno também pode ser avaliada.

A avaliacao prévia das estruturas mais frageis, o estudo destas e a execucao de melhorias
sao agoes que podem ser programadas reduzindo ao méaximo os custos de desligamento e evitando
altos valores de lucro cessante e indenizacoes a que uma empresa de energia possa estar sujeita,
quando se deixa de atuar preventivamente para atuar corretivamente.

O modelo encontrado via RNAs combinadas com DOE representa um modelo com alto
desempenho de classificacao, visto que a area sob a curva ROC gerada a partir do modelo foi de
0,978517. Por outro lado, ao configurar RNAs utilizando a metodologia classica de treinamento,
ou seja, tentativa e erro, obeteve-se, na maioria dos casos, AUCs inferiores a 0,978517, o que
comprova a eficacia da metodologia abordada para a solu¢ao do problema de queda de torres.

Para a elaboracao deste trabalho, fez-se uso de uma série de delimitagdes necessérias para

sua finalizacao em tempo habil. Dessa forma, algumas sugestoes para trabalhos futuros sao:

e Extrapolar a metodologia para novos conjuntos de dados e verificar se os desempenhos
obtidos continuam similares;
e A aplicacdo da metodologia proposta para o estudo de falhas de sistemas elétricos;

Explorar outros tipos de delineamentos para combiné-los com as RNAs;

Confrontar resultados obtidos com RNAs combinadas com DOE com RNAs Bayesianas;

Com relacao as RNAs, verificar o desempenho de outras arquiteturas de rede.
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Apeéendice A

Conjunto de Dados

A tabela A.1 apresenta parte do conjunto de dados contendo 181 estruturas metalicas de linhas

de transmissdo em operagao em um dado sistema elétrico mantido pela COPEL (2015).

Tabela A.1: Parte do conjunto de dados

Observagao Tensao Vento Relevo Massa fria Massa quente Temperatura Terreno Capacidade Funcao Fundacao Resultado
1 69 14 planalto paralela perpendicular 17 C alta ancoragem grelha nenhum
2 69 14 planalto paralela perpendicular 17 C alta suspensao grelha nenhum
3 69 14 planalto paralela perpendicular 17 C baixa ancoragem grelha nenhum
4 69 14 planalto paralela perpendicular 17 C baixa ancoragem stub nenhum
5 69 14 planalto paralela perpendicular 17 C baixa suspensao grelha nenhum
7 69 15 planalto perpendicular transversal 18 D alta suspension grelha nenhum
8 69 19 planicie perpendicular transversal 21 B baixa suspensiao grelha falha
9 69 20 planalto paralela perpendicular 17 B baixa suspensao grelha falha
10 69 20 planalto paralela transversal 19 A baixa suspensao grelha falha
11 69 20 planalto transversal perpendicular 17 A baixa suspensao grelha falha
12 69 23 planicie transversal paralela 20 A baixa suspensao grelha falha
13 88 20 planalto paralela transversal 22 A baixa suspensao grelha falha
14 88 20 planicie paralela transversal 22 B baixa suspensao grelha falha
15 138 14 serra paralela transversal 16 B baixa ancoragem grelha nenhum
16 138 14 serra paralela transversal 16 B baixa suspensao grelha nenhum

179 230 26 planalto paralela transversal 17 D alta suspensao stub nenhum
180 230 26 planalto paralela transversal 17 baixa suspensao stub nenhum
181 500 17 planicie perpendicular transversal 20 B baixa suspensao grelha falha

Fonte: COPEL (2015)
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Apeéendice B

Matrizes de Hadamard e o

Delineamento de Plackett-Burman

O delineamento de Plackett-Burman esta associado as chamadas matrizes de Hadamard. As
matrizes de Hadamard possuem diversas aplicagoes, em particular sao usadas em cédigos de
correcao, como Reed-Muller, andlise sensorial e experimentos fatoriais.

Uma matriz quadrada cujas entradas sao —1 e +1 é chamada matriz de Hadamard de ordem

n se

HH” = nl, (B.1)

A equacao B.1 implica que H é uma matriz nao singular e sua inversa é dada por n tHT.

Consequentemente

HTH = nl,

Geometricamente, cada duas linhas distintas numa matriz de Hadamard representam dois
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vetores perpendiculares. As matrizes

-1 1 1 1
1 1 1 -1 1 1
1 -1 1 1 -1 1
1 1 1 -1

sao exemplos de matrizes de Hadamard.

Se H é uma matriz de Hadamard, entao a matriz

também é uma matriz de Hadamard.
Existem diversas formas de se construir matrizes de Hadamard. Se A é uma matriz do tipo
n X p com entradas a;; e B é uma matriz do tipo r X s, entao o produto direto das matrizes A e

B, denotado por A ® B é defindo por

CLHB CL12B CLlpB

CLQlB CLQQB (lng
A®B= (B.2)

amB apB ... a,B

Observa-se que a matriz A ® B é do tipo nr x ps. O teorema B.0.1, cuja demonstracao

é encontrada em Hedayat e Wallis (1978), apresenta um método para construir matrizes de

Hadamard.

Teorema B.0.1. Se H; ¢ uma matriz de Hadamard de ordem m e Hy € uma matriz de Hadamard

de ordem n, entao Hy ® Hy € uma matriz de Hadamard de ordem mn.
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Para se construir uma matriz de Hadamard de ordem 4, basta considerar, por exemplo

+ + + +

+ 4 + o+ + - 4+ -
X =

+ - + - + + - -

+ - - 4+

Corolério B.0.2. Eriste uma matriz de Hadamard de ordem 2 para todo inteiro positivo.

A pergunta mais importante na teoria das matrizes de Hadamard é o da existéncia. A conjec-
tura de Hadamard propoe que uma matriz de Hadamard de ordem 4n existe para todo n inteiro
positivo. O teorema B.0.3 apresenta uma condicao suficiente para a existéncia de uma matriz de

Hadamard de ordem p®. A prova desse teorema é encontrada em Hedayat e Wallis (1978).

Teorema B.0.3. Se p* é um nimero primo e p® + 1 = 0(mod4), entdo existe uma matriz de

Hadamard de ordem p® + 1.

Uma matriz contendo apenas dois simbolos como elementos de entrada com N linhas e k
colunas é um (N, k, p) delineamento de selegao se para cada escolha de p colunas, cada uma das
2P linhas aparece uma unica vez. Delineamentos de sele¢ao sao muito tteis em situagoes em que
um grande numero de fatores (¢) é examinado mas apenas (k) fatores sdo importantes.

Delineamentos de selecao surgem a partir das matrizes de Hadamard que tradicionalmente
tem sido utilizadas para identificar apenas efeitos principais devido a sua estrutura complexa de
alisamento. Sem perda de generalidade, pode-se afirmar que a primeira coluna de alguma matriz
de Hadamard contém apenas elementos iguais a um. Entao, removendo essa coluna, obtem-se

um (N, N — 1,p) delineamento de sele¢ao com p > 2.
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Dentre os delineamentos de selecao, destaca-se o delinemaneto de Plackett-Burman. Os de-
lineamentos de Plackett-Burman podem ser gerados a partir da primeira linha, que consiste de
N — 1 elementos, por um arranjo ciclico. A segunda linha é gerada removendo todas as entradas
da primeira linha uma posicao para a direita e colocando o ultimo elemento na primeira posicao.
A terceira linha é gerada a partir da segunda com o procedimento andlogo e o processo é interrom-
pido quando N — 1 linhas sao geradas. A linha de elementos iguais a -1 é entao adicionada como
a ultima linha completando assim o delineamento com N experimentos e N — 1 colunas. Adi-
cionando uma coluna de elementos todos iguais a um no delineamento de Plackett-Burman com
N experimentos obtém-se uma matriz de Hadamard de ordem N. Plackett-Burman construiram
matrizes de Hadamard de ordem N, para todo N < 100 exceto para N = 92.

A tabela B.1 apresenta as primeiras linhas de um delineamento de Plackett-Burman para

alguns valores de N.

Tabela B.1: Estrutura das primeiras linhas de alguns delineamentos de Plackett-Burman

N=8 + + + - + - -

N=12 + + - + + + - - - + -

N=16 + + + + - + - + + - - + - - -

N=20 + + - - + + + + - + - 4+ - - - - + + -

N=24 + 4+ + + + - + - + + - - + + - - + - 4+ - - - -
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