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RESUMO: A modelagem do tempo de vida de equipamentos e sistemas através das técnicas de analise de so—
brevivéncia possui importancia significativa em estudos de confiabilidade e de impacto ambiental. No presente
estudo foi realizada a modelagem do tempo de vida dos transformadores de distribuicdo do estado da Bahia,
além da construcdo de modelos de regressao para avaliagéo das caracteristicas construtivas com maior impacto
no tempo de vida destes equipamentos. O tempo de vida médio estimado para os transformadores foi de 10,4
anos, tendo a distribuicdo de Weibull apresentado a melhor aderéncia aos dados experimentais. 0 modelo de
regressao proposto indicou que o nimero de fases dos transformadores é a caracteristica estrutural de maior
relevancia para o tempo de vida. Ao fim sdo propostos sugestoes para futuros trabalhos com foco em analise de
ciclo de vida e que considerem a natureza complexa dos dados climaticos para modelagem do tempo de vida
dos equipamentos em questao.
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PROBABLE MODELING OF THE LIFE TIME OF ELECTRICAL DISTRIBUTION
TRANSFORMERS IN THE STATE OF BAHIA, BRAZIL

ABSTRACT: Life time modeling of equipments and systems by survival analysis techniques is highly significant
in reliability and environmental studies. Current analysis performs a life time modeling of electrical distribution
transformers in the state of Bahia, Brazil, and also comprises the construction of regression models to evaluate
the construction characteristics with greater impact on the equipments’ life time. Transformers” mean life time
is 10.4 years and Weibull's distribution has shown the best adherence to experimental data. Regression model
proposed indicated that the number of phases in transformers is the most relevant structural characteristic for
their life time. Suggestions have been provided for future research focused on life cycles analyses while taking
into consideration of the complex climate data for the modeling of life time of the equipments under analysis.

KEYWORDS: Survival Analysis; Electrical Distribution Transformers; Multivaried Statistics.

INTRODUGAO

A utilizacdo de ferramentas estatisticas em
busca do reconhecimento de padrdes e explicacao de
fendmenos fisicos possui grande aplicabilidade nas
decisdes de engenharia. Com foco na engenharia de
confiabilidade, é possivel destacar a importancia dos

estudos para a avaliacdo do tempo de vida de produ—
tos e servigos.

0 tempo de vida util (TVU) pode ser defini—
do como o periodo que engloba o inicio da operacéo
de um determinado produto até 0 momento em que
ocorre sua retirada de operagéo por falhas ou defeitos
(DATLA; PANDEY, 2006). O conhecimento desta va—
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ridvel, atrelada a sua distribuicdo de probabilidade e
variabilidade permite a obtencéo de informagoes Uteis
para o aprimoramento dos procedimentos de manu—
tencao e operacao destes sistemas (VAN NOORTWIJK;
KLATTER, 2004).

Conforme observado em Si (2011) o tempo de
vida é um importante indicador do impacto ambiental
dos produtos com aplicagoes diretas no desenvolvi—
mento de andlises do ciclo de vida (ACV). Aktas (2011)
discute de forma aprofundada as consequéncias do
tempo de vida no estudo de ACV de diferentes pro—
Cessos.

A estimativa do TVU pode ser realizada por di—
ferentes métodos matematicos que conforme crescem
em complexidade vem a requerer maior qualidade ou
volume de dados. Sikorska, Hodkiewicz e Ma (2011)
classifica estes métodos em quatro grupos: modelos
de representacdo de conhecimento (Fuzzy e sistemas
Expert); modelos de expectativa de vida (estocasticos
e estatisticos); redes neurais artificiais; e os modelos
fenomenoldgicos (fisicos).

Dentro deste contexto, o presente projeto de
pesquisa tem como objetivo realizar o estudo do tem—
po de vida util dos transformadores de distribuicio do
estado da Bahia juntamente com a analise de regres—
sdo das curvas de sobrevivéncia. Os transformadores
de distribuicdo sdo equipamentos responsaveis pela
reducdo da tensdo que devera ser entregue ao con—
sumidor final, o que os torna elementos chave no pro—
cesso de distribuicdo de energia elétrica.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

0s modelos estocasticos para a estimativa do
TVU dos transformadores se destacam por sua ca—
pacidade de agregar conhecimentos estatisticos e
apenas utilizar o historico de falhas dos equipamen—
tos. A teoria destes modelos é sintetizada no ramo
da estatistica denominada analise de sobrevivéncia
(LAWLESS, 2011).

0 que se busca nestes modelos é a deter—
minagdo da funcao de distribuicdo de probabilidade

(PDF) que mais se ajusta aos dados de falha de equi—
pamentos, conforme a Equacéo 1:

S(6)=P(T >1) (1)

Onde, S(t): é a probabilidade de sobrevivéncia
(nao falha) de um equipamento de um tempo t
até um tempo T qualquer.

Destaca—se entre as principais PDF utilizadas
na analise de sobrevivéncia a exponencial, de Wei—
bull, lognormal, log—logistica etc. (COLOSIMO; GIOLO,
2006). O procedimento matematico para estimacéao
dos parametros de determinada PDF se baseia na
maximizacéo da funcéo de verossimilhanga (Equacéo
2) em busca dos valores para 0s parametros que pos—
suem a maior probabilidade de gerar o conjunto dos
dados amostrais (LAWLESS, 2011).

L@ =11, f(;:0) (2)

Onde, ©: Vetor de pardmetros de uma deter—
minada distribuicdo de probabilidade; L(6):
Funcao de Verossimilhanca.

E da natureza dos dados utilizados neste tipo
de analise a existéncia de observacoes denominadas
censuras, as quais correspondem o tempo de vida de
equipamentos que ndo falharam até o momento em
que o banco de dados foi levantado (HONG, 2009). Na
presenca de censuras a Equacao 2 deve ser rearran—
jada adicionando—a um termo referente a contribuigéo
dos dados censurados (Equacao 3):

LO) =T} /01T, S(t;50) )

Com a posterior determinagdo da PDF com
melhor ajuste aos dados experimentais é possivel ob—
ter importantes parametros sobre o comportamento
do tempo de vida do sistema em estudo, tais como
sua média, variancia e mediana.

Diversos softwares comerciais podem ser
utilizados para o desenvolvimento destes estudos,
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contudo selecionou—se para este projeto de pesquisa
0 uso da plataforma e ambiente computacional R
(TEAM, 2012). Associado ao pacote de fungéo survival
foi possivel desenvolver de forma mais dindmica os
algoritmos necessarios ao projeto, o que permitiu
maior compreensao das etapas do projeto.

3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo serdo abordados o0s procedimen—
tos utilizados para a construgdo da curva de sobrevi—
véncia dos transformadores de distribuicéo e posterior
obtencao de um modelo de regressao da curva.

3.1 TRATAMENTO DO BANCO DE DADOS

0 banco de dados utilizado possui 0 cadastro
das datas de instalages e avarias dos transformado—
res de distribuicdo desde o ano de 1946 até o ano de
2010, somando mais de 300 000 entradas. A primeira
etapa do tratamento dos dados consistiu na remocgéo
dos registros inconsistentes (informagoes incomple—
tas, valores aberrantes, entradas trocadas).

Em seguida buscou—se verificar o nimero de
censuras nos tempos de vida. Tal procedimento in—
dicou que um namero superior a 90% do banco de
dados era compostos de dados censurados. Conforme
orientacoes de Colosimo e Giolo (2006) optou—se pelo
uso apenas dos dados nao censurados, que totalizam
12 527 tempos de vida.

Deve—se ressaltar que além das datas citadas,
0 banco de dados possui caracteristicas construtivas
dos transformadores (poténcia nominal e numero de
fases) que foram utilizadas para posterior regressao
das curvas de sobrevivéncia.

3.2 OBTENGAO DA CURVA NAO PARAMETRICA

A construcdo de uma curva ndo paramétrica
(empirica) dos dados de sobrevivéncia permite uma
compreensao inicial do fendmeno, além de ser um
indicador da qualidade do ajuste de curvas paramé—
tricas.

Com base na caracterizacdo do banco de
dados selecionou—se o estimador de Kaplan—Meier
na auséncia de censuras (Equacéo 4) para construgao
da curva ndo paramétrica do tempo de vida dos trans—
formadores (KAPLAN; MEIER, 1958):

éKM ()= Hj:tj<t (u) = Hj:t,q (l_ﬁ) 4)

I’lj ’ I’lj
Onde, tj: Tempo de ocorréncia do even—
to de interesse (avaria do equipamen—
to), onde j = 1,...,k, ordenados de forma
crescente; n; Numero de equipamentos
nao avariados e ndo foram censurados
até o momento imediatamente anterior
ao tempo t; dj: Ndmero de equipamentos
avariados no tempo t.

3.3 DEFINIGAO DA CURVA DE SOBREVIVENCIA

Com base na curva nao paramétrica cons—
truida, buscou—se estimar os parametros das dis—
tribuicdes de Weibull, lognormal e log—logistica com
melhor ajuste ao tempo de vida dos transformadores.
Para tanto foi utilizado o método da maxima verossi—
milhanca, o qual consiste na resolucao do sistema de
equacoes nao lineares dado pela derivada primeira da
funcdo de verossimilhanca da PDF (Equacdo 5). Uma
discussao mais aprofundada sobre 0 método pode ser
obtida em Pawitan (2001).

Olog L(0)

VO=—%

0 ()
Onde, ©: Vetor de parametros de uma
determinada distribuicéo de probabilida—
de; L(B ): Funcao de Verossimilhanca.

A definicdo da PDF com ajuste foi realizada
com base de método grafico em que os valores de so—
brevivéncia ajustados sdo plotados contra os valores
da curva de sobrevivéncia ndo paramétrica e quanto
mais proxima de uma reta com tangente unitaria é o
grafico formado, melhor foi 0 ajuste da PDF.
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3.4 AJUSTE DE UM MODELO DE REGRESSAQ

0s modelos de regressao na analise de sobre—
vivéncia buscam identificar o efeito de determinados
caracteristicas (variaveis) na curva de sobrevivéncia
dos individuos analisados.

Para as distribuicoes de Weibull, lognormal e
log—logistica ttm—se os modelos de regressao apre—
sentadas nas EquacOes 6, 7 e 8, respectivamente
(LAWLESS, 2011). Selecionou—se para esta analise o
modelo de regressao correspondente a PDF com me—
lhor aderéncia aos dados experimentais.

Q=

t
saﬂg:em,_(gaggzaj ©)
S(t, x) = q){_ M} (7)

O
1
S(tx)=—— (8)

1+( ! ja
x'p

Onde, t: tempo em anos; x: vetor conten—
do as variaveis preditoras; : vetor dos co—
eficientes do modelo; : parametro de for—
ma; S(t,x): Sobrevivéncia condicional ao
tempo e o vetor das variaveis preditoras.

Para a inser¢do de uma variavel nos mode—
los de regressao, dois importantes testes estatisticos
ndo paramétricos devem ser realizados: teste nao
paramétrico de Wilcoxon e o teste logrank (DARILAY;
NARANJO, 2011).

Nestes testes rejeitamos a hipotese nula de
que ndo existem diferencas significativas entre curvas
de sobrevivéncia (isto €, caracteristicas diferentes ndo
influenciam na curva de sobrevivéncia) se 0 p—value
da variavel em pelo menos um dos testes for inferior a
0,25 conforme recomendacoes em (COLOSIMO; GIO-
LO, 2006).

Em seguida, para a sele¢éo da forma do mo—
delo de regressdo linear comparamos a funcao de
verossimilhanga do modelo com uma varidvel com
a verossimilhanca do modelo sem varidvel e depois
aplicamos o teste da razéo de verossimilhancas (TRV)
(PAWITAN, 2001).

Rejeitamos a hipdtese nula que a variavel ndo
exerce influéncia no modelo se o p—value do TRV for
menor que o nivel de significAncia assumido no teste
(5%), com esta passando a fazer parte do modelo de
regressao.

3.5 AVALIAGAO DO AJUSTE DA REGRESSAO

Na andlise de sobrevivéncia, a interpretacéo
dos residuos possui relevancia na verificagéo do ajus—
te do modelo proposto. Nesta etapa duas propriedades
devem ser observadas: a distribuicdo e aleatoriedade
dos residuos.

Os denominados residuos de Cox—Snell
(Equacao 9) sdo utilizados para avaliagdo do ajuste
global do modelo, estes sdo definidos como a fungéo
taxa de falha do modelo ajustado (COLOSIMO; GIOLO,
2006):

e, = A(t,.x,) 9)

Onde, e: residuo de Cox-Snell; A(e):
funcao de taxa de falha.

Quando o modelo possui bom ajuste é possivel
verificar que o grafico dos residuos de Cox—Snell con—
tra o logaritmo negativo da funcdo de sobrevivéncia
empirica (construida pelo estimador Kaplan—Meier)
gera uma reta com angulacdo de 45° (COLOSIMO;
GIOLO, 2006).

A aleatoriedade dos residuos pode ser avalia—
da por meio dos residuos deviance (Equagédo 10) que
corresponde a uma manipulacéo dos residuos mar—
tigal (Equacdo 11) que os torna mais simétricos em
relacéo ao zero (LAWLESS, 2011).

=5 —e, (10)

1 1 1
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d, =M [ 20, + 5 1og(6, - ) (1)
m

i A

Onde, m;: residuo martigal, &, variavel
indicadora de falha; d: residuo deviance.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A apresentacao e interpretacéo dos resultados
obtidos serdo apresentadas nesta secéo juntamente
com a discussao referente ao ajuste das curvas de
sobrevivéncia e da regressao realizada.

4.1 CURVA DE SOBREVIVENCIA PARAMETRICA

A curva de sobrevivéncia ndo paramétrica
dos transformadores instalados entre 1946 e 2010 é
apresentada na Figura 1. Observe que, na auséncia de
censuras, o estimador Kaplan—Meier é utilizada para
construgdo da fungao de probabilidade cumulativa das
falhas ndo paramétricas, uma vez que para 0 banco
de dados utilizado nao foram selecionados os tempos
censurados.

o |
-
@
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— Curva de sobrevivéncia
e Intervalo de confianca
o
.
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S
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S
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0 10 20 30 40 50 60

Tempo/Anos
Figura 1. Curva de sobrevivéncia ndo paramétrica para os
transformadores instalados entre 1946 e 2010.

Por meio da curva ndo paramétrica é possivel
obter um estimador das distribuicdes de probabilidade
com melhor ajuste aos dados. Destaca—se que a
importancia na construgéo de um modelo paramétrico
da curva estd na manipulacdo de importantes

propriedades tais como média, mediana, variancia,
além da possibilidade de elaboracdo de modelos de
regressao.

Diversas distribuicdes de probabilidade foram
testadas por meio do método grafico ja descrito na se—
c¢éo anterior, das quais as distribuicdes log—logistico,
de Weibull e lognormal foram as que obtiveram melhor
ajuste e s@o apresentadas na Figura 2. A distribuicao
de Weibull, como é possivel observar na Figura 2, foi
a que obteve o melhor ajuste se aproximando mais da
reta com inclinag&o unitaria e indicou um tempo médio
de vida (TMV) de 10,4 anos.

1.0
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S(t): Log-Logistico
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o8
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S(t): Kaplan-Meier
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1.0
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5(t): Kaplan-Meier
Figura 2. Avaliacio grafica do ajuste das distribuicoes de pro—
babilidade Log—logistica (a), de Weibull (b) e Lognormal (c)

Contudo, a existéncia de uma regido na cur—
va de Weibull (em destaque no seu respectivo grafico)
com pouca aderéncia a sobrevivéncia estimada pelo
Kaplan—Meier motivou a investigacdo mais criterio—
sa destes tempos de vida. Informacdes provenientes
de especialistas técnicos indicaram a existéncia de
transformadores com diferentes caracteristicas cons—
trutivas a partir do ano 2000, o que levou a decisdo
de estratificar os tempos de vida considerando este
marco historico.

A Figura 3 apresenta as curvas de sobrevi—
véncia dos transformadores estratificados nos dois
grupos propostos. A PDF exponencial e a de Weibull
foram as que obtiveram os melhores ajustes para 0s
transformadores instalados depois (TMV igual a 19,1
anos) e antes do ano de 1999 (TMV igual a 2,9 anos),
respectivamente.
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Figura 3. Curva de sobrevivéncia dos transformadores instalados
apos 1999 (a) e dos transformadores instalados antes de 1999 (b)

E importante observar que em funcéo da limi—
tacéo temporal dos dados de tempo, uma grande par—
cela de transformadores instalados apds 1999 ainda
ndo falharam o que dificulta a interpretagdo do seu
tempo de vida, obtendo—se um valor subestimando.

Desta forma, as posteriores analises serao
realizadas apenas com o segundo grupo de dados
(equipamentos instalados entre 1946 e 1999), 0 que
permite maior coeréncia com a realidade de falhas dos
transformadores.

A equacdo da curva de sobrevivéncia e da sua
taxa de falha é apresentada nas Equagtes 12 e 13.
Por meio dos pardmetros da Equacéo 9 sera possivel
construir e avaliar os modelos de regressao propos—
tos, enquanto que a avaliacéo da Equacéo 10 permite
identificar que sua taxa de falha é estritamente cres—
cente. Esta ultima propriedade indica a existéncia de
uma determinada “memoria” ao equipamento de for—
ma que quanto mais tempo de operacao este possui
mais sua probabilidade de falha.

s(r)= exp{— [ﬁ}m } (12)

A6)=0.9-0 *).r8 (13)

4.2 REGRESSAOQ DA CURVA DE SOBREVIVENCIA

Deve—se entender que nesta analise entende—
se como regressao o estudo do comportamento da
curva de sobrevivéncia em funcdo das caracteristicas
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dos transformadores. Esta andlise poderia ser
realizada a partir da estratificagdo dos dados de forma
a gerar uma curva para cada grupo de caracteristicas
dos transformadores, contudo, como abordado em
Colosimo e Giolo (2006), este procedimento pode
levar a formagao de grupos de dados de tamanho nao
significativo prejudicando sua interpretacao.

As variaveis “numero de fases” e “potén-—
cia nominal” obtiveram p—value inferior a 0,001 nos
testes de Wilcoxon e logrank, o que demonstra que
ambas as variaveis sdo significativas para a regressao
da curva de sobrevivéncia. Foram propostos 3 mode—
los lineares baseados na distribuicao de Weilbull cujos
coeficientes sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Modelos de regressao da curva de sobrevivéncia.

5 Logaritmo da
Modelos ?:1%22;’: Coeficientes  Verossimi—
g Ihanca
B, =3,0693 i
1 Nenhuma GO = 03767 191224
B, = 3,0404
2 y=Bx,+B, B,=0,0008 -19113,8
6 =0,3750
B, = 2,8337
3 y=Bx,+B, B,=00885  -19060,5
c =0,3722
B, =2.8310
y=Bx,+ B,=-00002
4 B.x, il- 1[30 B12 — 00919 19060,1
c =0,3724

X, NUmero de fases do transformador
x,: Poténcia nominal/ KVA

0 logaritmo da verossimilhanca também
apresentado na Tabela 1 € utilizado na formulacao do
teste de razao de verossimilhancgas (TRV) como forma
de avaliar a adequagao do modelo e juntamente como
os testes de Wilcoxon e logrank avaliar a significan—
cia da variavel no modelo de regresséo. O p—value em
ambos os testes mostrou—se menor que 0,001, o que
permite a aceitacdo de ambas as variaveis na equacao
de regressdo (modelo 4).

A Figura 4 apresenta as curvas de sobrevi—
véncia para diferentes grupos de transformadores de
distribuicéo. No gréafico da esquerda superior sdo des—
critas as curvas dos transformadores de 1 e 3 fases
com a poténcia nominal em seu valor médio. Ja no
grafico da direita superior selecionaram—se as curvas
dos transformadores de 2 fases com poténcias nomi—
nais de 3 kVA e 500 kVA.

08
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0 10 20 30 40 50 60
Idade/Anos
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@
E o .
wn .
3 < ——— 3kVA e
£ 500 kVA . .-///
E '_,;/
O =T
2 a ____‘_'_‘_“_'___;_ﬂ_‘_’_,lf""
E S T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60

tempo/anos
Figura 4. Curvas de sobrevivéncia (acima) e funcbes de taxa de
falha (abaixo) para diferentes tipos de transformadores

E possivel observar que o nimero de fases é
a caracteristica que mais impacta nas curvas de so—
brevivéncia, de forma que transformadores de distri—
buicdo com maior ndmero de fases possuem maior
tempo médio de vida. O efeito inverso é observado no
caso dos transformadores de maior poténcia nominal,
0S quais possuem menor tempo médio de vida.

Ainda na Figura 4 s&o apresentadas as fun—
coes de taxa de falha para os mesmos grupos de
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transformadores das curvas de sobrevivéncia (grafi—
cos da parte inferior). Neste grafico é possivel avaliar
como a sobrevivéncia de um equipamento varia com
0 tempo.

As curvas de risco demonstraram-se cres—
centes e semelhantes qualitativamente com as cur—
vas de sobrevivéncia. A concordancia deste ultimo
resultado é possivel, mas poderia ndo ocorrer, visto
que equipamentos com mesmo tempo médio podem
apresentar diferentes taxas de falha (SILVA, 2008).

4.3 AVALIAGAO DO AJUSTE DO MODELO

Mesmo com a validacdo do modelo de re—
gressao, a analise dos residuos possui extrema rele—
vancia para avaliar a existéncia de pontos aberrantes
(outliers), pontos influentes, além de verificar se de—
terminadas consideracoes (e. g. distribuicdo expo—
nencial dos residuos) foram satisfeitas.

Os residuos de Cox—Snell sdo apresentados
na Figura 5. Quanto mais proximos de uma reta de
angulo de 45° estiverem os residuos (plotados na for—
ma que estes sdo apresentados) é possivel verificar
que os residuos seguem a distribuicdo exponencial,
fato este que foi observado no modelo de regressao
em questao.

1.0

S(residuos) - Weibull

00 02 04 06 038

| T

T T T
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Figura 5. Residuos de Cox—Snell do modelo ajustado

Outra forma de visualizar os residuos de Co—
x—Snell é a partir da concordéncia dos graficos das
curvas de sobrevivéncia dos residuos construidas pelo
estimador Kaplan—Meier e pelo modelo de Weibull. A
Figura 5 também apresenta o grafico descrito a direi—
ta, onde também é possivel verificar que o modelo de
regressao de Weibull obteve bom ajuste.

Para analise dos residuos deviance (Figura
6) foi considerado como pontos atipicos aqueles com
seu valor fora do intervalo entre —3 a 3 conforme re—
comendado em Fachini (2006). A posterior remogao
destes pontos pouco impactou o valor dos coeficientes
do modelo e seu ajuste global, o que leva a concluir
que estes nao sdo pontos influentes para 0 modelo em
questao.
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Figura 6. Grafico dos residuos do tipo deviance
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

A partir do desenvolvimento de estudos de
estimacéoe predicdo dotempode vidade equipamentos
e sistemas, a tomada de decisdo para realizacéo
de investimentos e mudanga em procedimentos de
manutenc@o e operacdo ganha maior embasamento
cientifico e fomenta o desenvolvimento de novas
pesquisas, como estudos de viabilidade técnico—
econdmica e de novos materiais.

A funcao de distribuicao de probabilidade de
Weibull obteve o melhor ajuste aos dados de tempo
de vida dos transformadores de distribuicéo, o que in—
dicou uma vida média na ordem de 10,4 anos para o
todo o conjunto de transformadores na auséncia de
censuras.

As curvas de sobrevivéncia e modelos de re—
gressdo propostos apresentaram significativa con—
cordancia com os dados experimentais. Desta forma,
sugere—se 0 desenvolvimento de projetos envolvendo
variaveis de natureza complexa como quando se trata
de caracteristicas climaticas associadas a modelagem
nao linear.

Como parte integrante dos projetos de analise
do ciclo de vida (ACV) dos equipamentos da rede de
distribuicéo de energia elétrica da Bahia, os resultados
deste projeto serdo aplicados para compreender 0s
potenciais impactos ambientais destes equipamen—
tos. 0 tempo de vida nestes estudos é um importante
ponderador para a comparacao de produtos com dife—
rentes fluxos de massa e energias envolvidos em seu
ciclo de vida e, portanto, a estimativa do tempo médio
de vida dos produtos associada a sua distribuicdo de
probabilidade permite a obtencdo mais precisa dos
resultados de uma ACV.

6 AGRADECIMENTOS

Agradecimentos ao Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) e a
Coordenagéo de Aperfeicoamento de Pessoal de Ni—
vel Superior (CAPES) pela bolsa de iniciacao cientifica

fornecida através do programa Jovens Talentos para
Ciéncia ao estudante Adelmo Menezes de Aguiar Filho.

REFERENCIAS

AKTAS, C. Impat of product lifetime on life cyle as—
sessment results. [s..]: Faculty of Swanson, 2011.

COLOSIMO, E. A.; GIOLO, S. R. Analise de sobrevi-
véncia aplicada. Sao Paulo: Blucher, 2006. p. 370.

DARILAY, A. T.; NARANJO, J. D. Apretest for using
logrank or Wilcoxon in the two sample problem. Com—
putacional Statistics & Data Analysys, v. 55,n. 7, p.
2400-2409, jul. 2011.

DATLA, S. V.; PANDEY, M. D. Estimation of life expec—
tancy of wood poles in electrical distribution networks.
Structural Safety, v. 28, n. 3, p. 304-319, 2006.

FACHIN, J. B. Analise de influéncia local nos mo-
delos de riscos multiplos. [s.l.]: Universidade de Sao
Paulo, 2006.

HONG, Y.; MEEKER, W.; MCCALLEY, J. Prediction of re—
maining life of power transformers based on left trun—
cated and right censored lifetime data. The Annals of
Applied Statistics, v. 3, n. 2, p. 857-879, 2009.

KAPLAN, E.; MEIER, P. Nonparametric estimation from
incomplete observations. Journal of the American
statistical Association, v. 53, n. 282, p. 457481,
1958.

LAWLESS, J. Statistical models and methods for
lifetime data. 2. ed. New Jersey: Wiley—Interscience,
2011. p. 664

PAWITAN, Y. In all likelihood: statistical modelling
and Inference Using Likelihood. [s.1.]: Oxford University
Press, 2001. p. 544

SlI, X.=S. et al. Remaining useful life estimation: A
review on the statistical data driven approaches.

Iniciagao Cientifica CESUMAR - jan./jun. 2013, v. 15, n. 1, p. 67-76 - ISSN 1518-1243



76 Modelagem probabilistica do tempo de vida dos transformadores de distribuicdo elétrica do estado da Bahia...

European Journal Of Operational Research, v. 213,
n.1,p.1-14,2011.

SIKORSKA, J. Z.; HODKIEWICZ, M.; MA, L. Prognostic
modelling options for remaining useful life estimation
by industry. Mechanical Systems and Signal Pro-
cessing, v. 25, n. 5, p. 1803-1836, jul. 2011.

SILVA, G. 0. Modelos de regressao quando a funcao
de taxa de falha nao e monétona e o modelo prob-
abilistico beta Weibull modificada. [s..] Universida—
de de Sdo Paulo, 2008.

TEAM, R. C. R: A Language and environment for
statistical computing. Viena: R Foundation for Sta—
tistical Computing, 2012. Disponivel em: <http://ww—
w.r—project.org>. Acesso em: 2012.

VAN NOORTWIJK, J. M.; KLATTER, H. E. The use of life—
time distributions in bridge maintenance and replace—
ment modelling. Computers & Structures, v. 82, n.
13-14, p. 1091-1099, maio, 2004.

Recebido em: 30 de abril de 2013
Aceito em: 12 de junho de 2013

Iniciagdo Cientifica CESUMAR - jan./jun. 2013, v. 15, n. 1, p. 67-76 - ISSN 1518-1243



